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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die alternde Bevilkerung und der gleichzeitige Riickgang der verfiigharen Ar-
beitskréfte [[AB] erfordern innovative Ansétze, um die Produktivitdt in ver-
schiedenen Branchen zu erhalten oder sogar zu steigern. Eine mogliche Losung
ist die Nutzung von Robotern zur Automatisierung von Produktionsprozessen.
[IMMB23| Dies wirft jedoch grundlegende Fragen auf, etwa zur sicheren Steue-
rung solcher Systeme, zur dynamischen Verarbeitung und Kategorisierung von
Sprachbefehlen sowie zu sicherheitskritischen Aspekten der Mensch-Roboter-
Kollaboration.

Die sicherheitskritischen Aspekte und Herausforderungen sind zentrale An-
forderungen, die sich im Zuge einer solchen Implementierung ergeben, insbeson-
dere bei der dynamischen Interpretation und Verarbeitung von Sprachbefehlen
in spezifischen Kontexten. Diese werfen in der Mensch-Roboter-Kollaboration
sicherheitsrelevante Fragen auf, wie etwa die korrekte Zuordnung von Befehlen
zu Funktionen und die Vermeidung von Fehlinterpretationen, um gefdhrlichen
Situationen vorzubeugen.

1.2 Ziel

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Anforderungen zu analysieren, die bei der
Integration von Large-Language-Modellen in die kollaborative Robotik entste-
hen, insbesondere im Kontext sprachgesteuerter und anderer multimodaler Be-
fehlsgaben. Einerseits wird eine grundlegende Einfiihrung zu Large-Language-
Modellen gebeten, um die unterschiedlichen Modelle, Methoden und Vorgehens-
weisen verstidndlich aufzuzeigen. Andererseits liegt der Fokus darauf, die einzel-
nen Schritte und Ablaufe in der Robotiksteuerung nachvollziehbar zu erldutern.
Hierbei stehen insbesondere sicherheitskritische Fragen im Vordergrund, die so-
wohl die dynamische Interpretation und Kategorisierung von Sprachbefehlen
durch das Large-Language-Modell als auch die Bewegungsplanung und Ausfiihr-
ung der Robotiksteuerung betreffen. Das Ziel dieser Seminararbeit ist es, die
verschiedenen Anforderungen zu identifizieren und aufzuzeigen.



Kapitel 2
Stand der Technik

2.1 Robotiksteuerung

Die Steuerung ist das Herzstiick eines Roboters und ist fiir die automatische
und weitgehend autonome Ausfithrung von Aufgaben essentiell [PD19, S. 61]. In
diesem Kapitel wird die Funktionsweise der Robotersteuerung, ihre Hauptkom-
ponenten und die Zusammenarbeit mit den Motoren dargestellt. Im Fokus steht
hierbei die kollaborative Robotik. Sie ist darauf ausgelegt, direkt und sicher mit
Menschen zusammenzuarbeiten. Die Sicherheit wird iiber die in das Robotersys-
tem integrierten Sensoren sichergestellt, die im potentiellen Kollisionsfall fiir eine
Abschaltung des Roboters sorgen. [Wikd]

Die Hauptaufgaben der Robotiksteuerung lassen sich in folgende drei Punkte
unterteilen:

1. Bewegungsplanung und Antriebsregelung zur Berechnung von Trajektorien
und Soll-Werten fiir die Antriebe

2. Dynamikmodellierung unter Beriicksichtigung der mechanischen
Eigenschaften

3. Regelung zum Fehlerausgleich zwischen Soll- und Ist- Werten

Die Bewegungsplanung beginnt mit der Pfadberechnung des Endeffektors,
wobei die vorgegebene Bewegung in kleine Abschnitte mittels des Interpolators
in Bahnpunkte unterteilt wird, welche der Roboter dann nacheinander abfiahrt.
Der Endeffektor bezeichnet hierbei ein Peripheriegerit, das am Ende des Robo-
terarms angebracht ist und die eigentliche Aufgabe ausfiihrt.

Die Bahnpunkte werden anschlieBend von der Bewegungssteuerung anhand
der inversen kinematischen Transformation in Sollgréfen umgerechnet. Diese
SollgroBen dienen der direkten Ansteuerung der Motoren, beispielsweise zur be-
stimmung der Gelenkpositionen, Beschleunigung oder Geschwindigkeit. Die Be-
wegungssteuerung iiberwacht kontinuierlich die gemessenen Gelenkpositionen,
die von den Antrieben zuriickgeliefert werden, und vergleicht diese mithilfe der
direkten kinematischen Transformation mit den Soll-Werten, um sicherzustel-
len, dass die Abweichung akzeptabel bleibt. [PD19] S. 62-64] Die kinematische
transformation beschreibt hierbei die Berechnung der Beziehung zwischen Posi-
tion und Orientierung des Endeffektors im Raum und der Gelenkstellungen des



Roboters, wobei sie sich in der direkten und der inversen Kinematik unterschei-
det. Die direkte Kinematik berechnet die Position und Orientierung des Endef-
fektors basierend auf den gegebenen Gelenkwinkeln oder Gelenkpositionen. Die
inverse Kinematik berechnet die notwendigen Gelenkwinkel oder Gelenkpositio-
nen, um eine vorgegebene Endeffektor Position zu erreichen. [Wikb| [Wika| Einen
Uberblick iiber den typischen Aufbau der Bewegungssteuerung gibt Abbildung
2.1:

Physische
Robotiksteuerung Komponenten
Bewegungssteuerung Achsregelung Elektromechanik
Interpreter J Motor
l Lageregler Drehzahlregler Stromregler l
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Transformation [ Roboterarm

Abbildung 2.1: Aufbau der Bewegungssteuerung mit Achsregelung und
Elektromechanik eines Industrieroboters. Abbildung angelehnt an [PD19, S. 63|

Die Dynamikmodellierung ergénzt den Bewegungsplan, indem sie die zu wir-
kenden Kréfte mit den berechneten Bewegungen verkniipft. Dabei wird zwischen
der direkten und der inversen Dynamik unterschieden. Die direkte Dynamik be-
schreibt die Berechnung der Bewegungen, die aus den Antriebskréften und den
Gelenkgeschwindigkeiten resultieren. Sie findet vor allem in Robotersimulationen
Anwendung, da sich damit das Bewegungsverhalten eines Roboters ohne physi-
sche Ausfithrung analysieren ldsst. Die inverse Dynamik beschreibt die genera-
lisierten Krifte, die erforderlich sind, um die geplante Bewegung zu realisieren.
Die inverse Dynamik ist fiir ein reales System essentiell, da so die erforderlichen
Krifte fiir die Motoren berechnet und bereitstellt werden, um die genaue Bewe-
gung auszufithren. [HSO20, S. 12] Die Regelung der Antriebe sorgt anschliefend
dafiir, dass der Roboter die geforderte Bewegung ausfiihrt. Die kontinuierlichen
Riickmeldungen iiber die Gelenkpositionen und Gelenkgeschwindigkeiten wer-
den genutzt, um die Steuerung der Motoren durch Vergleichen der Soll- und
Ist-Werte zu iiberwachen [HSO20, S. 12-14]. [PD19, S. 62-64]



Nach der Definition der funktionalen Anforderungen der Robotersteuerung
wird im folgenden auf die technischen Bestandteile eingegangen, die als nicht
funktionale Anforderungen zu verstehen sind. Hierbei ergeben sich vier Bestand-
teile, welche essentiell fiir die Umsetzung der funktionalen Anforderungen sind:
[PD19] S. 61]

1. Die Leistungselektronik

2. Der Steuerungscomputer

3. Das Handbediengerét

4. Die elektrischen Schnittstellen

Die Leistungselektronik ist direkt mit den im Roboter vorhandenen Moto-
ren verbunden und ist so fiir den Antrieb der Motoren des Roboters und die
Verarbeitung der Sensordaten verantwortlich. Fiir viele Roboter ist ein Frequen-
zumrichter zur Regelung der Motoren essentiell, da die Motoren servoelektrisch
angetrieben werden miissen.

Der Steuerungscomputer ist fiir die Ausfithrung der Bewegungsplanung ver-
antwortlich und ist mit einer Steuerungssoftware ausgestattet. Die aus der Be-
wegungsplanung resultierenden Sollwerte werden von der Steuerungssoftware auf
dem Steuerungscomputer verwendet, um die erforderlichen Krifte und Momen-
te der resultierenden Bewegungen zu berechnen. Spéter werden die endgiiltigen
Motorbefehle an die Leistungselektronik iibergeben, welche diese in elektrische
Signale zur Steuerung der Motoren umwandelt.

Das Handbediengerit dient der Mensch-Maschine Schnittstelle. Damit kann
der Endbenutzer den Roboter iiber Touchscreen oder angebrachten Knopfen kon-
trollieren und steuern. Es muss robust genug sein, um unter den gegebenen oder
vorhandenen Umgebungsbedingungen zuverléssig zu funktionieren.

Die elektrische Schnittstelle ist die Verbindungsschnittstelle fiir Peripherie-
gerite, Endeffektoren und die Sicherheitstechnik, wie den Not-Aus-Schalter oder
Lichtschranken. [PD19, S. 61-64]

2.2 Grundlagen zu Large Language Modellen
und deren Funktionsweise

Moderne Robotiksysteme erfordern nicht nur prézise Steuerungsmechanismen,
sondern auch fortschrittliche Technologien wie Large-Language-Modelle. Im Fol-
genden werden deren Grundlagen und Funktionsweise erlautert. Foundation Mo-
dels sind grofe, vortrainierte Modelle, die mithilfe der Deep-Learning Technolo-
gie auf umfangreichen und vielfdltigen Datensétzen trainiert worden sind [Pata].
Deep-Learning erlaubt es dem Modell, iiber mehrere Verarbeitungsebenen hin-
weg die Darstellung von Daten iiber komplexe Muster zu lernen [LBH15| S. 1].
Die zugrundeliegende Technologie hinter Foundation Models ist die Transformer-
Architektur, welche 2017 in dem Paper “Attention Is All You need” vorgestellt
wurde [Vas+17]. Die von A. Vaswani et al. angebrachte Verarbeitung natiirlicher
Sprache mittels einer vollstandig auf Attention basierenden Architektur war weg-
weisend und bildet so die Grundlage fiir moderne Foundation Models [Vas+17,
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S. 1]. Die Transformer-Architektur ist auch Grundlage fiir viele spezialisierte An-
wendungen und so in der Lage, auf eine breite Palette von Aufgaben angewendet
zu werden, ohne dass sie fiir jede spezifische Aufgabe neu trainiert werden muss
[Pata]. Diese Fihigkeit ergibt sich aus der Kombination von Foundation Models,
der Vektordatenbank und der semantischen Verarbeitung durch Vektoreinbettun-
gen und wird auch als Zero-Shot Capabilities bezeichnet |[IBMc|. Diese geben an,
wie gut ein Modell darin ist, Aufgaben zu l6sen oder Fragen zu beantworten, auf
welche es nicht spezifisch trainiert worden ist [Fir+23| S. 3].

P =)

Foundation
Modell

*  Generalisierte * Konversationen

T?Xt Wissensbasis fuhren
* Bilder Vortrainiertes Informationen
* Videos Modell extrahieren
« Audio Anpe?ssungsfahlg Objekte
. Multimodal erkennen

Multimodal
Skalierbar

Skalierbar

Abbildung 2.2: Die Abbildung zeigt, wie Foundation Modelle durch Training mit
vielfaltigen Daten entstehen und anschlieffend vielseitige Aufgaben erledigen kénnen.
Abbildung angelehnt an [Pata]

Eines der am weit verbreitetsten Large-Language-Modells ist beispielswei-
se GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer), welches von OpenAl |Opeb]
entwickelt wurde. Hierbei handelt es sich um ein Natural-Language-Processing-
Modell zur natiirlichen Sprachverarbeitung, welches mithilfe 570 Gigabyte Text
aus dem Internet trainiert und fiir textbezogene Aufgaben wie Code- oder Textge-
nerierung, Ubersetzung, Zusammenfassungen oder die Beantwortung von Fragen
angepasst wurde [Sch||Bro+20, S. §].

Large-Language-Modelle werden so nicht nur zur Verarbeitung und Gene-
rierung von Texten verwendet, sondern bilden zusétzlich auch die Grundlage
fiir spezialisierte Spracherkennungsmodelle, welche in der Lage sind, menschliche
Sprache zu verstehen und zu transkribieren, wie beispielsweise das Whisper-
Modell von OpenAI |Opec|. Dariiber hinaus werden multimodale Anwendungen
vermehrt in der Bild- und Videoanalyse eingesetzt, wo sie visuelle Inhalte iden-
tifizieren und interpretieren kénnen. Unter der multimodalitdt versteht man die
Féhigkeit, dass unterschiedliche Arten von Daten, wie Bilder, Audio oder Text,
gleichzeitig verarbeiten und analysieren zu kénnen. [Skil

Forscher stellten fest, dass Modelle mit zunehmender Gréfle bessere Genera-
lisierbarkeit besitzen |Wan+24, S. 8]. Fiir die Robotik konnte dies von grofiem
Interesse sein, da eine hohe Generalisierbarkeit elementar fiir Modelle zur bes-
seren und genaueren Losung unterschiedlichster Aufgabentypen ist. Man geht
zusétzlich davon aus, dass sich durch die Kombination von Sprachsteuerung in
Robotiksystemen mithilfe von Large-Language-Modellen eine intuitivere Interak-
tion zwischen Mensch und Maschine herstellen lidsst als bisher bekannt [Pad+24].
Sie sind in der Lage, dynamischer und flexibler auf viele und auch neue Aufgaben
zu reagieren und nicht nur vorprogrammierte Anweisungen auszufiihren, wie es
bisher bei der traditionellen Programmierung der Fall war.

Einige Foundation-Modelle, wie das GPT-Modell, basieren auf kiinstlichen
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neuronalen Netzwerken [Vas+17, S. 2|. Ein kinstliches neuronales Netzwerk ist
ein Modell des maschinellen Lernens und trifft Entscheidungen dhnlich zu denen
des menschlichen Gehirns, indem es mit dem Attention-Mechanismus die Ge-
wichtung der Verbindungen von untereinander verkniipften Neuronen festlegt,
welche angibt, wie stark ein Neuron das néichste beeinflusst [Vas+17, S. 3-4]. So
kann die Grundidee der biologischen Neuronen nachgeahmt werden und bildet
so das Herzstiick von Deep-Learning-Modellen [Ses| [[BMa]. Erhaltenen Einga-
bedaten werden an die Neuronen in der Eingabeschicht weitergegeben [Ses|. Jede
Verbindung erhilt eine Gewichtung, welche den Einfluss zwischen den verbunde-
nen Neuronen beschreibt [ITP]. Diese Gewichtungen werden fiir jede Verbindung
zwischen den Neuronen summiert und der versteckten Schicht iibergeben. Danach
werden die berechneten Gewichtungen einer Aktivierungsfunktion iibergeben,
welche iiber die Aktivierung jenes Neuronen entscheidet. Die Aktivierung be-
schreibt hierbei die Bereitstellung und Weitergabe vom Signal, das als Input fiir
die néchsten Neuronen dient. Dies wird so lange wiederholt, bis die Ausgabe-
schicht erreicht ist [ITP).

Bei dem Trainingsprozess eines solchen Netzwerkes kann das Backpropagation-
Verfahren verwendet werden, welches die Gradienten berechnet, um dann iiber
einen Optimierungsalgorithmus seine Fehler schrittweise zu reduzieren und zu
optimieren. Dafiir vergleicht das Verfahren das Ergebnis mit dem tatséchlich er-
warteten Ergebnis und passt anhand dessen seine Gewichtungen an. [Ses| Folglich
sorgt das zu préziseren Ausgaben [[TP].

Input Ebene Versteckte Ebenen Output Ebene

Output

Anpassung der
Gewichtung durch
Backpropagation

Abbildung 2.3: Darstellung eines tiefen neuronalen Netzwerks wund des
Backpropagation-Algorithmus. Die Pfeile verdeutlichen den Backpropagation-Prozess,
bei dem der Fehler vom Output zur Input-Ebene zuriickgerechnet wird, um die Ge-
wichtungen entlang der Verbindungen zu optimieren.

Um iiber die generellen Trainingsprozesse von Large-Language-Modellen auf-
zuklaren, wird im Folgenden auf die zentralen Komponenten im Trainingsprozess
von Large-Language-Modellen eingegangen. Bevor so ein Modell trainiert wer-
den kann, miissen die Rohdaten in eine fiir das Modell geeignete Form {iberfiihrt



werden. Dies passiert im Prozess der Datenvorbereitung, die im wesentlichen aus
folgenden zwei Schritten besteht:

1. Tokenisierung

2. Embedding-Prozess

Die Tokenisierung beschreibt den Prozess, in welchem die Worter aus einem
Text in Token umgewandelt werden, welche anschlieBend einem numerischen In-
dex zugewiesen werden. Abhangig von der gewéhlten Methode und den verwen-
deten Kriterien, nach denen die Sétze in Worter und folglich auch in Token um-
gewandelt werden, ergeben sich dadurch unterschiedlich groie Vokabulare [Mun].
Eine anschauliche Darstellung dieses Prozesses, wie er vom OpenAl [Opeb] GPT3
Modell durchgefiihrt wird, zeigt Abbildung 2.4, in der ein Beispiel-Prompt in sei-
ne jeweiligen Token zerlegt wird.

Tokens Characters

15 7

This is a example text! This demonstrates how the tokenization
process works.

Abbildung 2.4: Visualisierung des Tokenisierungsprozesses vom GPT3 Modell. Der
Beispiel-Prompt wird in einzelne Token zerlegt, wobei jedes Token einem numerischen
Index zugeordnet wird.

Die Vorgehensweise bei der Tokenisierung hat also einen entscheidenden Ein-
fluss auf die Leistung des Sprachmodells, da die Segmentierung der Worter be-
stimmt, wie das Modell Sprache verarbeitet. Ein zu groles Vokabular benotigt
eine sich stetig erhohende Rechenleistung, die beim Losen von Anfragen auf-
gebracht werden muss. Ein zu kleines Vokabular sorgt fiir ein hohes QOut-Of-
Vocabulary Auftreten [Yan24, S. 2-5]. Hierbei verdringen die am héufigsten auf-
tretenden Worter die eher selteneren Worter. Um ein passendes Mittelmafl beider
Optionen zu erlangen, bietet sich das Konzept der SubWord-Tokenisierung an
[Mun]. Zwei populire Konzepte der SubWord-Tokenisierung sind Byte-Pair En-
coding, welches unter anderem beim GPT-Modell von OpenAl [Opeb| verwendet
wurde, oder aber auch die WordPiece-Tokenisierung, die beim BERT-Modell von
Google [Goo| Verwendung fand [Tri| [Yeo].

Die den Token zugewiesenen numerischen Indexe werden im Embedding-
Prozess verwendet, um den jeweiligen Token den passenden Vektor-Embedding
zuzuordnen. Hieriiber lassen sich mathematische Beziehungen zwischen Woértern
errechnen, wodurch sich die semantische Beziehung durch die Erkennung von
statischen Mustern zwischen Wortern mathematisch erfassen ldsst [Pav]. Das
Embedding beschreibt die Methode, Daten als Vektoren so darzustellen, dass se-
mantische Beziehungen oder kontextbezogene Merkmale erfasst werden kénnen.
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Abbildung 2.5: Vereinfachte Darstellung des Embedding-Prozesses im Vektorraum

Eine spezielle Form des Embeddings ist das Word-Embedding, wie beispiels-
weise Word2Vec. Durch Ableitungen der Beziehungen von Worten wird dafiir
eine passende Entsprechung identifiziert, was die Grundlage zur Ermittlung des
néchsten Wortes in einem Text bildet. [Elab] [Elaal

Wéhrend der Embedding-Prozess bereits grundlegende semantische
Beziehungen zwischen den Wortern erfasst, ermoglicht erst der Self-Attention-
Mechanismus die eigentliche Erkennung von Mustern und Kontextbeziehungen
innerhalb einer Sequenz. Im néchsten Schritt wird vom Prozess der Datenvorbe-
reitung zum Trainingsprozess iibergegangen, bei dem die kontextuelle Musterer-
kennung iiber Attention-Mechanismen stattfindet.

Der Self-Attention-Mechanismus verhilft den Modellen, Muster und Zusam-
menhénge aus Datensétzen zu erkennen. Es werden die verschiedenen Positionen
einzelner Sequenzen betrachtet und in Beziehung zueinander gesetzt [Vas+17,
S. 2]. Angelernt wird dieser Mechanismus nach dem Self-Supervised-Learning
Prinzip, da hier keine explizit gelabelten Daten erforderlich sind. Das Modell wird
mit ungelabelten Daten vortrainiert, um die entsprechenden Sprachstrukturen zu
erkennen und zu erlernen, wobei die Labels aus den Daten selbst generiert werden
[IBMb]. Damit soll die Sprache modelliert werden, indem die Wahrscheinlichkeit
eines Token, basierend auf vorherigen Token, maximiert wird [Vas+17, S. 2-3].
Die Multi-Head-Attention ist eine darauf aufbauende Erweiterung, die es dem
Modell ermoglicht, den Self-Attention-Mechanismus mehrfach parallel ausfiihren
zu konnen [Vas+17, S. 4-5]. Kontextuelle Strukturen, grammatikalische Struk-
turen und semantische Beziehungen kénnen so effektiver vom Modell verarbeitet
werden [Fan+21} S. 4].

Um die in der Pre-Training Phase erzeugten kontextualisierten Vektorein-
bettungen langfristig speichern und nutzen zu konnen, bietet sich eine Vek-
tordatenbank an. Im Gegensatz zu traditionellen Datenbanken, die auf exakte
Ubereinstimmungen ausgelegt sind, erméglichen Vektordatenbanken eine seman-
tische Suche, bei der inhaltlich &hnliche und kontextbezogene Ergebnisse identifi-
ziert werden konnen. Die durch den Self-Attention-Mechanismus und die Multi-
Head-Attention erzeugten kontextualisierten Vektoreinbettungen représentieren
die komplexen Muster, die das Deep-Learning-Modell erlernt hat. Diese werden
in Vektoreinbettungen umgewandelt und konnen anschlieSend in Vektordatenban-
ken gespeichert werden [Int]. Die erzeugten Vektoren sind also als die numerische
Darstellung der gelernten Muster zu verstehen, welche die Daten in hochdimen-
sionalen Réumen représentieren. [lon|
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Optional kann nach dem Pre-Training vom Benutzer ein anwendungsspe-
zifisches Supervised-Fine-Tuning durchgefithrt werden. Im Vergleich zum Self-
Supervised-Learning Prinzip wird hier mit gelabelten Datensétzen gearbeitet.
Ziel ist es, die vom vortrainierten Modell gelernten Gewichtungen weiter zu ver-
feinern und an den spezifischen Anwendungsbereich anzupassen. Das vortrainier-
te Modell verfiigt bereits iiber generalisierte Fahigkeiten, da es zuvor auf grofle
Datensétze trainiert wurde. So werden also die Gewichtungen fiir ein spezielles
Anwendungsgebiet weiter optimiert. [Sap| Der gesamte Ablauf wird noch einmal

in Abbildung 2.6 veranschaulicht:

Spezifische Wissensbasis

Fine-Tuning

° Pre-Training °
Mithilfe Self- Mithilfe gelabelter
Supervised-Learning Daten und einer

spezifischen

Rohdaten Wissensbasis
GroRe, Pre-Trained LLM Fine-Tuned LLM
unstrukturierte Vortrainiertes W
Textdatensétze Sprachmodell mit spezifische Aufgabe

generalisierten
Fahigkeiten

Abbildung 2.6: Vereinfachte Darstellung vom Pre-Training bis hin zum Fine-Tuned
Modell.

2.3 Spezifische Modelle

Das folgende Kapitel geht auf die unterschiedlichen spezifischen Modelle ein,
wobei hierfiir als reprisentative Beispiele das GPT-Modell von OpenAl |[Opeb]
und das BERT-Modell von Google |Goo| zur Veranschaulichung hinzugezogen
werden. Da beide Modelle auf zwei unterschiedliche Transformer-Architekturen
zuriickgreifen, kann man sie gut einander gegeniiberstellen. Wo hingegen das
GPT-Modell die Decoder-Architektur verwendet, greift das BERT-Modell auf
die Encoder-Architektur zuriick. [GG20, S. 10-12]

Die Decoder-Architektur des Transformers, wie sie im GPT-Modell verwendet
wird, arbeitet unidirektional. Das Ziel bei der Entwicklung des GPT-Modells war
die Sprachmodellierung, also die Spezialisierung auf die Vorhersage nachfolgender
Worter, basierend auf dem bisherigen Kontext [GG20, S. 11]. Die Unidirektiona-
litdt hierbei bedeutet, dass sich das Modell nur auf die vorangegangenen Worter
beziehen kann, nicht aber auf die Nachfolgenden. Die Eigenschaft wird durch das
Casual-Language-Modeling Prinzip sichergestellt, bei dem das Modell autoregres-
siv trainiert wird, um den néchsten Token, basierend auf dem vorherigen, vor-
herzusagen [Vyk]. Das Modell greift nur auf den bisherigen Kontext zu und kann
dadurch den Text schrittweise generieren. Die vorhergesagten Worter werden als
Input dem Modell erneut eingespeist und auf Basis dessen wird das nidchste Wort
vorhergesagt [GG20, S. 12]. So kann das Modell universell fiir Textgenerierung,
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Ubersetzung und Zusammenfassungsaufgaben eingesetzt werden, ohne dass es
noch auf spezifische Aufgaben antrainiert werden muss .

Die Encoder-Architektur des Transformers, wie sie im BERT-Modell ver-
wendet wird, arbeitet hingegen bidirektional. Das Ziel bei der Entwicklung des
BERT-Modells war ein umfassendes Verstdndnis komplexer sprachlicher Zusam-
menhéinge [Wol], also die Spezialisierung auf ein kontextuales Sprachversténdnis
[Dev+19, S. 1] [GG20, S. 10-11]. Die Bidirektionalitit hierbei bedeutet, dass sich

das Modell sowohl auf den vorherigen als auch auf den nachfolgenden Kontext

eines Wortes beziehen kann [GG20, S. 11] [Aik].

BERT ChatGPT

Abbildung 2.7: Vergleich der Architektur von BERT und ChatGPT:
Transformer-Schichten (Trm) und Eingabe-Embeddings (En). BERT arbeitet Bidirek-
tional, ChatGPT Unidirektional
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Der Masked-Language-Modeling Mechanismus stellt das sicher. Hierbei wer-
den dem Modell Texte mit Liicken vorgelegt, die basierend auf dem vollstandigen
Kontext vorherzusagen sind. So kann das Modell kontextbezogene Vorhersagen
treffen und kann fiir die Beantwortung von Fragen, tiefem Textverstédndnis und
semantischen Analysen verwendet werden. [Vyk|[GG20, S. 10-11]

very
Transformer Transformer Encoder
1 i 1
Token
Embeddings E_all E the E_MASK]||| E_best
+ + + +
Position EO E1 E2 E3
Embeddings \
Input all the MASK best

I I I I

Abbildung 2.8: Visualisierung des Masked Language Modells. Das Modell zeigt den
Verarbeitungsfluss von Input iiber Token- und Position-Embeddings bis hin zum Trans-
former. Die Maskierungen werden verwendet, um Vorhersagen fiir die maskierten To-
kens basierend auf dem Kontext zu treffen.

Im Vergleich zum GPT-Modell besitzt es nicht vergleichbare Generalisie-
rungsfihigkeiten. Um das Modell auf spezifische Aufgaben vorzubereiten, muss
mithilfe von Transfer-Learning entsprechendes Fine-Tuning vorgenommen wer-
den, um ein abgestimmtes Ergebnis zu erzielen. Das Transfer-Learning passt das
Modell an spezifische Aufgaben an, indem die Gewichtungen des vortrainierten
BERT-Modells angepasst und mittels Fine-Tuning iiber das Backpropagation-
Verfahren aufgabenspezifisch optimiert werden. Beide Modelle greifen auf die
Unsupervised-Learning Methoden zuriick, wodurch die Modelle mit ungelabel-
ten Daten antrainiert werden und so auf grofle Datensétze aus dem Internet
zuriickgegriffen werden kann. [GG20|, S. 11-12] Unsupervised-Learning bietet so
den Vorteil, dass die Daten, die zum Antrainieren verwendet werden, nicht vorher
gelabelt werden miissen [Patb].
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Kapitel 3

Anforderungen an die
Robotiksteuerung

3.1 Sicherheitsaspekte

Die von Isaac Asimov formulierten drei Gesetze der Robotik bilden eine ver-
wendbare Grundlage fiir das Verstandnis von Sicherheitsspezifikationen in der
Robotik: [Sic4+-08, S. 6]

1. Der Roboter soll keine Menschen verletzen oder es dem Benutzer ermdog-
lichen, durch von ihm dem Roboter aufgetragene Handlungen verletzt zu
werden.

2. Der Roboter muss die ihm aufgetragenen Befehle immer beachten, ohne
dabei die erste Regel zu brechen.

3. Der Roboter soll sich selbst keinen Schaden zufiigen, aber nur solange die
erste und die zweite Regel bewahrt werden.

Bei den Regeln handelt es sich um fiktionale Regeln fiir das Verhalten von
Robotern, doch illustrieren sie die potentiellen Risiken, auf die man bei der Zu-
sammenarbeit zwischen Mensch und Roboter achten muss. [Sic4-08, S. 6]

Damit Sicherheitsaspekte umgesetzt werden konnen, spielen vor allem Sen-
soren eine wichtige Rolle. Es muss analysiert werden, welche Art von Daten-
sensoren fiir interne Zustdnde und die Umwelt bendtigt werden. Fiir interne
Zustédnde konnen Sensoren zur Positionserkennung eingesetzt werden. Fiir exter-
ne Zustande kommen Sensoren zur Kraftmessung oder Kameras zur Umgebungs-
erkennung zum FEinsatz. Nur so ist es moglich, auf unterschiedliche Einfliisse
einzugehen und Sicherheitsvorkehrungen zu treffen. [Sic+08, S. 6] Die Wahl der
geeigneten Sensorik spielt also fiir die kollaborative Robotik eine wichtige Rolle,
welche ja darauf ausgelegt ist, direkt und sicher mit Menschen zusammenzu-
arbeiten. Der Autor Michael Hofbaur et al. bezeichnet hierfiir die multimodale
Anndherungssensorik zur Verwendung in kollaborativen Betriebsarten als beson-
ders vielversprechend [HR19, S. 6]. Dabei bezieht er sich auf die Kombination
verschiedener Sensortypen, um die Umgebung eines Roboters zu erfassen und
seine Interaktionen sicher und effizient zu gestalten. Damit entsprechend auf
unterschiedliche Ereignisse eingegangen werden kann, braucht es eine effektive
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Verbindung zwischen Wahrnehmung und Aktion. Damit ist gemeint, dass die
Verbindung zwischen Wahrnehmung und Aktion méglichst schnell und prézise
sein muss, damit verlusstfrei und prézise gearbeitet werden kann. Die Informa-
tionen, die durch die Sensoren erhalten werden, miissen effektiv von der Roboter-
steuerung verarbeitet und an die Ausfithrungsschicht weitergeleitet werden, die
fiir die Umsetzung der Steuerungsbefehle verantwortlich ist. , S. 6]

Im Bezug auf die Kollisionsvermeidung konnen auf Basis der ISO TS 15066
spezifisch definierte Grenzwerte fiir die Kraft- und Druckeinwirkung auf
die unterschiedlichen Korperstellen herangezogen werden, um die Sicherheit bei
kollaborativen Mensch-Roboter-Szenarien zu gewéhrleisten. Die in der ISO TS
15066 genannten Grenzwerte werden hier in zwei unterschiedliche Ka-
tegorien unterteilt. Die statische Klemmsituation beschreibt den andauernden
Zustand, in welchem ein Korperteil zwischen dem Roboter und einer festen Um-
gebung eingeklemmt ist. Die einwirkende Kraft muss hierbei so gering sein, dass
der Betroffene weiterhin in der Lage ist, sich selbst befreien zu konnen. Im Ge-
gensatz dazu tritt die transiente Stofisituation bei einem kurzzeitigen Kontakt
zwischen Roboter und Mensch auf. Die Grenzwerte fiir Kraft- und Druckeinwir-
kung werden hierbei verdoppelt, da diese nur kurzfristig auftreten (vgl. Abbil-
dung 3.1 [HR19, S. 2]). Eine Moglichkeit, dieser Sicherheitsanforderung gerecht
zu werden, ist die kontinuierliche Uberwachung der Antriebsmomente in den Ge-
lenken. Dadurch kénnen frithzeitig Abweichungen von den geplanten Soll- Werten
oder normalen Betriebsbedingungen erkennt und daraus resultierende potentiell
gefihrliche Situationen verhindert werden. Urspriinglich wurde die ISO TS 15066
[DINa] als Ergéinzung zur ISO 10218 eingefiihrt, welche die Grundprin-
zipien fiir Industrieroboter und die damit zusammenhéngenden zentralen kolla-
borativen Betriebsarten festlegt.

Max. Kraft / N Max. Druck / Nfcm?2

65

80

95

110
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160 180
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220 220

Abbildung 3.1: Grenzwerte fiir statische Kraft- und Druckbelastungen am menschli-
chen Korper zur Vermeidung von Schmerz und Verletzung. Abbildung aus [HR19, S. 2]
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Diese umfassen folgende Optionen: [DIND]

1. Einen Sicherheitsbewerteten {iberwachten Halt
2. Die Handfiihrungstiberwachung

3. Die Geschwindigkeitsiiberwachung

4. Die Abstandsiiberwachung

5. Die Leistungsiiberwachung

6. Die Kraftbegrenzung

Testen und bewerten lésst sich die Roboterinteraktion unter gegebenen Be-
dingungen iiber die biomechanische Validierung von Sensorfunktionen. Hierbei
werden die beim physischen Kontakt auftretenden Kréfte und Driicke messtech-
nisch erfasst und analysiert. Der transiente Spitzenwert zur Beurteilung eines
dynamischen Kontaktfalles liegt innerhalb der ersten 500 ms, wo hingegen bei
der statischen Kontaktsituation der transiente Spitzenwert fiir Zeiten grofler als

500 ms definiert werden. [HR19, S. 3]

3.2 Bewegungsplanung und Steuerung

Um sicherzustellen, dass alle Bewegungspldne ohne Fehlertoleranz umgesetzt
werden konnen, braucht es eine prézise vordefinierte Trajektorienplanung. Dem
System kann so einen gewissen Spielraum an Parametern wie Geschwindigkeit
oder Beschleunigung vorgegeben werden, welche manipuliert werden koénnen,
doch miissen die spezifischen Kréfte und Momente, die von den Antrieben aufge-
bracht werden, genau berechnet und abgestimmt sein. Die Komplexitat hierbei
liegt darin, die unterschiedlichen Bewegungen eines Gelenks zu bestimmen, wo-
bei dies auch die Bewegungen anderer Gelenke beeinflusst. Obwohl dieser Kopp-
lungseffekt die Bestimmung der Bewegungen erschwert, kann das Konzept der
Regelungstechnik mit einem geschlossenen Regelkreis genutzt werden, um den
aktuellen Ist-Wert mit dem gewiinschten Soll-Wert zu vergleichen. Hierdurch
kénnen Abweichungen zwischen Referenzwerten und den von Sensoren erfassten

Ist-Werten erkannt und entsprechend korrigiert werden. [Sic+08, S. 21]

Soll-Wert wird dem Vergleicher berechnet die Differenz Regler generiert eine auf
System vorgegeben. zwischen dem Soll-Wert der Abweichung
Er dient als Referenz, (Referenzwert) und dem basierenden SteuergroRe.
um die aktuelle gemessenen Ist-Wert. Die Sie dient der Beeinflussung
Systemleistung zu Abweichung wird als FehlergroRe des Systems, sodass der
bewerten. an den Regler weitergegeben. Soll-Wert erreicht wird.

Sensoren erfassen den
Ist-Zustand des Systems und
senden diese Messwerte an den
Vergleicher zuriick. Dies bildet
die Grundlage fiir die nachste
Abweichungsberechnung.

Prozess liefert einen aktuellen Aktuator setzt die

Ist-Wert wie die SteuergroBe in
Gelenkposition, physikalische Bewegungen
Geschwindigkeit oder oder Krafte um wie dem
Beschleunigung, der von den Drehmoment, welche direkt
Sensoren erfasst wird. auf den Prozess wirken.

Abbildung 3.2: Darstellung eines geschlossenen Regelkreises aus der Regelungstech-
nik.

16



3.3 Mechanische Strukturen und Freiheitsgra-
de

In folgendem Abschnitt wird in Bezug auf die mechanische Gestaltung des Ro-
boters auf die bendtigten Fretheitsgrade, die sichere Konfiguration fiir Gelenk-
bewegungen und den Einfluss von vorab spezifizierten Bewegungsabliufen ein-
gegangen werden, da diese entscheidend fiir seine Funktionalitidt und Sicher-
heit sind. Im Fokus soll hierbei die Mensch-Roboter-Kollaboration stehen. Die
Anzahl der Freiheitsgrade, auch Degrees-of-Freedom genannt, ist entscheidend
fiir die Fahigkeit des Roboters wie etwa prézise Bewegungsabldufe, das Errei-
chen schwer zugénglicher Positionen oder die Durchfithrung komplexer Aufgaben
im vorgesehenen Anwendungsbereich. Da die Beweglichkeit eines Manipulators
durch die Gelenke gewihrleistet wird, stehen die spezifisch zu losenden Aufgaben
in Abhéngigkeit zu der Anzahl an Freiheitsgraden. Hierbei stellt jedes Gelenk ge-
nau einen Freiheitsgrad bereit, unabhingig davon, was fiir ein spezifisches Gelenk
verwendet wird. Zu den typischen Gelenktypen zéhlen beispielsweise rotatori-
sche Gelenke, prismatische Gelenke, sowie weitere wie Schrauben-, zylindrische,
spharische oder planare Gelenke. [Sic+08, S. 7]

Laut dem Autor Bruno Siciliano et al. betrégt die Mindestanzahl der Frei-
heitsgrade zur freien Positionierung und Orientierung eines Objekts im dreidi-
mensionalen Raum mindestens sechs. Drei Freiheitsgrade sind zur Positionierung
vom FEndeffektor erforderlich, und drei weitere dienen der Orientierung. Eine
Erhohung um weitere Freiheitsgrade zur Steigerung der Flexibilitdt des Robo-
ters ist moglich, fiihrt allerdings zu hoheren Kosten und einer erhchten Rege-
lungskomplexitdat. Aus kinematischer Sicht fiihrt dies zu Redundanz, wodurch
die Komplexitiat weiter erhoht wird. Die tatsdchliche Anzahl der Freiheitsgrade
wird zusétzlich durch die mechanische Struktur des Roboters beeinflusst. Das
hinzufiigen eines zusétzlichen Gelenks fiihrt also zu einem weiteren Freiheits-
grad, doch reduziert sich die Anzahl der Freiheitsgrade in geschlossenen Ketten
aufgrund der mechanischen Zwinge, da sich die Gelenke gegenseitig beeinflussen
wie in Abbildung 3.3 verdeutlicht. Dadurch ist die Gesamtanzahl der verfiigbaren
Freiheitsgrade kleiner als die Anzahl der Gelenke. [Sic+08| S. 7-§]
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Endpunkt

Abbildung 3.3: Veranschaulichung der Mechanischen Zwinge bei der Bewegungspla-
nung
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Nicht nur die Anzahl der Freiheitsgrade eines Roboters ist in Bezug auf die Si-
cherheitsaspekte wichtig, sondern auch die Konfiguration der Gelenkbewegungen.
Diese beeinflussen nicht nur die Effizienz oder die Prézision eines Roboters, son-
dern spielen auch in Bezug auf eine sichere Mensch-Roboter Interaktion eine ent-
scheidende Rolle. Angesichts der in ISO T'S 15066 [DINa] genannten maximalen
transienten Kontaktkrifte, die bei einer Mensch-Roboter Interaktion auftreten
diirfen, muss eine entsprechende Optimierung der Gelenkkonfigurationen statt-
finden. So kann sichergestellt werden, dass die Grenzwerte nicht iiberschritten
werden. Zur Bewertung der Sicherheit wird im beschriebenen Experiment von
Michael Hofbaur et al. [HR19] die auftretenden transienten Kontaktkrdfte von
zwei Gelenkkonfigurationen in einer simulierten statischen Kontaktsituation ana-
lysiert. Die ISO TS 15066 |DINa| legt fiir ein statisches Klemmen der Hand
Zeitraume von mehr als 500 ms fest, in denen die maximale Kraft- und Druck-
grenze nicht tiberschritten werden darf. [HR19| S. 2—4]

Neben der Konfiguration der Gelenkbewegungen hat auch die gewéhlte Ge-
schwindigkeit, zusammen mit den vorab spezifizierten Bewegungsabliufen, einen
groflen Einfluss auf die Erhohung der Sicherheit in kollaborativen Robotersze-
narien. Nach der EN ISO 10218 |[DINb| sind vorab spezifizierte Bewegungs-
abliufe und festgelegte, reduzierte Geschwindigkeiten zwingend erforderlich. So
kann gewéhrleistet werden, dass die Grenzwerte fiir auftretende Kréfte in einem
Kollisionsfall nicht iiberschritten werden. Diese Vorgaben stellen so auch eine
Einschriankung der Flexibilitdt dar, da keine Anpassungen wiahrend der Mensch-
Roboter Interaktion erlaubt sind. Ein weiteres Experiment von Michael Hofbaur
et al. [HR19] mit einem Universal Robot UR10 legt dies dar, wo ausgehend von
einem als sicher bewerteten Ablagevorgang eine Verdnderung des Ablageortes
und der Geschwindigkeit einen exponentiellen Anstieg der Kollisionskraft zur
Folge hat. Obwohl solche Anpassungen oftmals gewiinscht sind, untermauert das
durchgefiihrte Experiment die Bedeutung vorab definierter Parameter und deckt
zugleich die begrenzten Moglichkeiten fiir dynamische Anpassungen in der Praxis
auf. [HR19, S. 5]

3.4 Anforderungen

Abschlieflend fasst Abbildung 3.4 die funktionalen und nicht-funktionalen An-
forderungen an die Robotiksteuerung iibersichtlich zusammen.
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Anforderungen
Nicht Funktional Funktional

Qualitativ hochwertige, multimodale Sensorik | «  Einhaltung der Gesetze der Robotik

Biomechanische Validierung Trajektorienplanung und auch Umsetzung

ISO-Standards (TS 15066 & 10218) * Wahrnehmung und Aktion mittels Sensorik und externer
Daten
Effizienz und Prézision

Kollisionsvermeidung
Komplexitat der Steuerung hinsichtlich der
Kopplungseffekte

Geschwindigkeits- und Abstandstiberwachung

Grenzwerte zur mechanischen Belastung

Gelenkkonfigurationen
Méglichst geringe Anforderungen an die
Rechenleistung

Vorab definierte Bewegungsablaufe

Abbildung 3.4: Gegeniiberstellung der funktionalen und der nicht-funktionalen An-
forderungen an die Robotiksteuerung.
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Kapitel 4

Anforderungen an das
Large-Language-Modell

Um Large-Language-Modelle als iibergeordnete Steuerungseinheit nutzen zu
konnen, wird in der Anforderungsanalyse untersucht, welche Voraussetzungen
und FEigenschaften erfiillt sein miissen. Dabei stehen insbesondere die Fahigkeit
zur Verarbeitung und zum Verstdndnis natiirlicher Sprache, die Interpretation
bereitgestellter Daten, die Erstellung von Bewegungsplidnen sowie die Moglichkeit
zur kontinuierlichen Optimierung von Algorithmen durch Optimierungsschleifen
im Fokus.

Die Wahl zwischen einem mafgeschneiderten Large-Language-Modelle und
der Nutzung eines vortrainierten Modells hdngt von Faktoren wie Anwendungs-
bereich, Kosten und verfiigharer Datenmenge ab, doch ist das Antrainieren eines
eigenen Modells mit hohen Rechenressourcen, gut aufbereiteter Daten und folg-
lich hohen Kosten verbunden |Zan]. Auch ist nicht immer gewihrleistet, dass sich
ausreichend qualitativ hochwertige Daten zum Antrainieren finden lassen, oder
aber es ist mit einem sehr hohen Aufwand verbunden [Shaj. So bietet die Nut-
zung eines vortrainierten Modells, auch als Off-The-Shelve-Modelle bezeichnet,
eine kostengiinstigere und zugleich effiziente Alternative |Pad+24} S. 2].

Ein gutes vortrainiertes Modell zeichnet sich durch eine solide Grundlage aus,
die durch Ansétze wie das Unsupervised-Learning oder auch dem Self-Supervised-
Learning Prinzip erreicht werden kann. Hierfiir werden grofie Mengen an unstruk-
turierten Daten bendtigt, um einen hohen Generalisierungsgrad zu schaffen und
als leistungsfiahiges Model zu dienen.

Prinzipien wie das Unsupervised-Learning tragen ergdnzend zu der umfang-
reiche Wissensbasis, die im Rahmen des Pre-Trainings aufgebaut wird, auch zur
Entwicklung der Zero-Shot-Fihigkeit bei. Die Fahigkeit beschreibt, dass durch
die Entwicklung einer breiten Wissensbasis und gelernten kontextueller Zusam-
menhénge das Modell Aufgaben bewéltigen kann, die nicht explizit im Training
beriicksichtigt worden sind.

Um ein vortrainiertes Modell auf spezifische Robotikanforderungen anzupas-
sen, ldsst sich mithilfe von Transfer-Learning ein solches Modell dann spezi-
fisch auf die gegebenen Anforderungen abstimmen. Die bestehenden Gewichtun-
gen bleiben unverdndert, um neue, fachspezifische Informationen effizient hinzu-
zufiigen. Danach wird beim Fine- Tuning das neu antrainierte Wissen, auch durch
die Verdnderung der Gewichtungen, dem bereits existierenden Wissensstand mit
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angefiigt. [Chal

Off-The-Shelve-Modelle bieten so eine gute Grundlage, doch erfordert es
unabhéngig von der Wahl des Modells weiterhin klare funktionale und nicht-
funktional definierte Anforderungen. Diese definieren, welche Féhigkeiten das
Modell aufweisen muss und welche technischen Voraussetzungen fiir eine erfolg-
reiche Implementierung erfiillt sein miissen. Zuerst werden im folgenden Text die
funktionalen Anforderungen betrachtet:

1. Unterstiitzung fiir Multimodalitit zur Verwertung von Bild- und Toninfor-
mationen

2. Kontextverstindnis und Reduktion von Mehrdeutigkeit (Bias)
3. Befehlsinterpretation zur Handlungsplanung

4. Planung auf High-Level- und Low-Level-FEbene

4.1 Multimodalitat

Damit Informationen aus unterschiedlichen Datenquellen gleichzeitig integriert
werden konnen, muss der Encoder entsprechend angepasst werden. Diese Féahig-
keit zur simultanen Verarbeitung wird durch Multimodalitdt unterstiitzt, die
es Modellen ermoglicht, Inhalte aus unterschiedlichen Medienformaten besser
zu verstehen und zu generieren [Zen+23, S. 3-4]. Fusion-Encoder ermdglichen
Interaktionen zwischen Modalititen, indem sie bereits angesprochene Techni-
ken wie Self-Attention verwenden. Dual-FEncoder hingegen kodieren die Moda-
litdten separat mithilfe getrennter Single-Modal-Encoder und berechnen danach
die Ahnlichkeit durch einfache Skalarprodukte oder flache Attention-Schichten.
Diese beiden Mechanismen helfen dem Modell, relevante Beziehungen zwischen
den Modalititen zu erkennen. |[Wu+-23| S. 3-4] Die Verbindung zwischen Sen-
sorik und Multimodalitit konnte insbesondere fiir die kollaborative Robotik von
Bedeutung sein, da eine effektive Kommunikation zwischen Wahrnehmung und
Umsetzung erforderlich ist, auch im Hinblick auf die Echtzeitfadhigkeit des Sys-
tems.

4.2 Bias - Voreingenommenheit

Ahnlich wie bei vorab definierten Bewegungsabliufen in Robotersystemen, die
durch vorab definierte Vorgaben Sicherheit gewahrleisten soll, stellt die Minimie-
rung der Voreingenommenheit eine zentrale Voraussetzung dar, um die Befehle
eindeutig interpretieren zu kénnen und dadurch falsche Entscheidungen aufgrund
von Mehrdeutigkeit zu vermeiden. Daraus ergibt sich auch die zentrale Anfor-
derung an das Large-Language-Modell, welches so entwickelt werden muss, dass
sich die Voreingenommenbheit in den Ergebnissen minimiert. Der Begrift Bias im
Kontext von Large-Language-Modellen bezeichnet die Voreingenommenheit des
Modells, die aus den zugrunde liegenden Trainingsdaten resultiert. Gallegos et al.
|Gal+19] gibt eine ausfiihrliche Definition des Begriffs Bias an, welche die Vor-
eingenommenheit als ungleiche Behandlung oder ungleiche Ergebnisse zwischen
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sozialen Gruppen beschreibt, die auf historischen und strukturellen Machtun-
gleichgewichten basieren und zu Repréasentationsschiden und Diskriminierung
fithren [Gal+19, S. 2, 9] [JMH24] S. 2]. Die Voreingenommenheit stellt in die-
sem Kontext allerdings eine allgemeine Herausforderung dar, unabhéngig davon,
ob es sich um Diskriminierung im sozialen Kontext handelt. Diese Anforderung
betrifft sowohl das grundsétzliche Antrainieren von einem solchen Modell als
auch das Fine-Tuning auf spezifische Anwendungsfille. Wihrend des initialen
Trainings von Modellen wie beispielsweise dem GPT-Modell von OpenAlI |[Opeb]
oder dem BERT-Modell von Google |Goo| riesige unbearbeitete Datenmengen
aus dem Internet verwendet werden, die aulerhalb des direkten Einflussbereichs
liegen, bietet das Fine-Tuning die Moglichkeit, spezifisches Wissen durch den
gezielten Einsatz von manuell ausgewéhlten, hochwertigen Daten effizient zu in-
tegrieren. Die vom Fine-Tuning verwendeten Daten spielen eine zentrale Rolle,
um spezifische Anforderungen bestehender Large-Language-Modelle zu adressie-
ren. Uber die bereitgestellten Daten kann direkter Einfluss darauf genommen
werden, dass die Modelle keine weiteren Stereotypen, falsche Repréasentierungen,
Doppeldeutigkeiten oder andere Vorurteile iibernehmen. [Gal+19, S. 2] [JMH24,
S. 2] Die Schwierigkeit liegt also darin, dass durch die generell entstandene Vor-
eingenommenheit des Modells technische Entscheidungen getroffen oder priori-
siert werden koénnen, die so nicht optimal oder gewiinscht sind. Daher ist eine
kontinuierliche Priifung und Verbesserung der Daten- und Modellqualitét erfor-
derlich, um sicherzustellen, dass die Modelle sowohl ethisch als auch technisch
den Anforderungen gerecht werden.

4.3 Befehlsinterpretation und Handlungsplanung

Diese Fahigkeit steht in engem Zusammenhang mit der im ersten Punkt genann-
ten Anforderung des Kontextverstédndnisses. Ein tiefgreifendes Verstdndnis des
sprachlichen Kontextes ist die Voraussetzung dafiir, dass das Large-Language-
Modell Befehle korrekt interpretieren kann. Damit also ein Large-Language-

Modell in der kollaborativen Robotik eingesetzt werden kann, ist ein tiefgreifen-
des Kontextverstdndnis essenziell. Das System muss am Ende in der Lage sein,
sprachliche Befehle korrekt zu interpretieren, damit anschlieSend die ihm zur
Verfiigung stehenden Funktionen den Befehlen zugeordnet werden kénnen. Das
Large-Language-Modell muss auf Anweisungen wie “Réume den Raum auf.”,
“Mach den Raum sauber! 7 oder “Réume alle Sachen vom Boden auf.” mit der
gleichen grundsétzlichen Aktion reagieren: Der Initiierung einer “Aufraumarbeit”,
wie sie in Abbildung 4.1 dargestellt ist. Sprachliche Anweisungen miissen also
unabhéngig von ihrer Formulierung konsistent einer einheitlichen Aktion zuge-
ordnet werden. AnschlieBend muss das Large-Language-Modell auf der Planungs-
ebene die entsprechende Sequenz von Aufgaben planen, um diese spéter auf der
Ausfiihrungsebene umsetzen zu konnen. Die Planungsebene umfasst dabei die
Erstellung einer logischen Abfolge von Aufgaben, wiahrend die Ausfiihrungsebene
fiir die konkrete Umsetzung dieser Aufgaben verantwortlich ist. Die zur Verfiigung
stehenden Befehle sind dabei fest definiert wiahrend variable Parameter wie Ko-
ordinaten weiterhin dynamisch vom Large-Language-Modell anpassbar sind.
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4.4 High-Level-Planung und Low-Level-Umsetzung

Die Multimodalitdt und auch die Wahl der zu verwendenden Sensorik spielen auch
auf der High-Level-Ebene eine zentrale Rolle, da das Large-Language-Modell die
Informationen der verschiedenen Informationsquellen kombiniert und auswertet.
Unter der High-Level-Planung versteht man die Ebene, auf der die strategischen
Ziele in konkrete Schritte {ibersetzt werden. So konnen komplexe Befehle inter-
pretiert und in eine logische Abfolge von auszufithrenden Schritten unterteilt wer-
den. Im Vergleich dazu erfolgt in der Low-Level-Ebene die konkrete Umsetzung
dieser Schritte in die akute Ausfithrung. So kénnen durch das gleichzeitige Ver-
arbeiten der Informationen strategische Entscheidungen vom Large-Language-
Modell getroffen werden, da flexibel auf unterschiedliche Umgebungsbedingungen
reagiert werden kann und schliellich in die High-Level-Planung mit einflief3t.

Zusétzlich zu der Multimodalitdt spielt so auch die Trajektorienplanung aus
der Robotiksteuerung eine zentrale Rolle, in welcher die Bewegungsablédufe vorab
definiert werden und so effizient umgesetzt werden kénnen. Trotz der vorgegebe-
nen Bewegungsablidufe steht dem Modell so ein begrenzter Spielraum an Parame-
tern zur Verfiigung, die er mithilfe der zuséatzlichen Informationen aus der multi-
modalen Sensorik entsprechend anpassen kann. Diese Echtzeit-Umgebungsdaten,
wie die Objektposition oder die Zielkoordinaten, kénnen dann genutzt werden,
um bestimmte Parameter innerhalb der vorgegebenen Bewegungsplanung anzu-
passen.

Die von der High-Level-Ebene angepassten Parameter, die auf den ausgewerte-
ten multimodalen Sensorikdaten basieren, werden anschlieBend an die Low-Level-
Ebene iibergeben. Diese iibernimmt ausschliellich die préizise Steuerung der Ro-
boterachsen und die exakte Umsetzung der vorgegebenen Bewegungsablaufe. Da-
bei bleibt die Arbeitsweise der Low-Level-Ebene stets unverdndert, unabhéngig
davon, wie stark die Bewegungsparameter zuvor durch die High-Level-Ebene an-
gepasst worden sind. Die Anforderung an das Large-Language-Modell besteht
daher nicht nur darin, strategische Entscheidungen zu treffen, sondern auch dar-
in, sicherzustellen, dass die multimodale Sensorik einen direkten Einfluss auf
diese Entscheidungen hat. Innerhalb eines festgelegten Rahmens ermdoglicht dies
die Anpassung der Bewegungsabldufe an aktuelle Umgebungsbedingungen.
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Interaktionsablauf

Sprachbefehl Legende

vom Benutzer
Terminator

"Raume den "Mach den Raum "Raume alle
Raum auf." sauber!" Sachen vom >
Boden auf."
Vordefinierte
Funktion
Vorbereitung

v Zusammenfuhrung

Large-Language-Modell @ Oder

Zuordnung
vom Begriff zu der
entsprechenden
Kategorie

Speech-To-Text
Umwandlung

Schweilarbeit FraBarbeit

Aufraumarbeit

funktion bewege(x,y)

Sensorik High-Level Cunktion ore
unktion greife(x,y)
Daten Ablaufsplanung

funktion ablegen(x,y)

Nur einige der
Vordefinierten
Funktionen die dem
> System zur Verfiigung
stehen. Sensor Daten
flieRen mit in die
Ablaufsplanung mit ein.

Low-Level
Umsetzung
Ansteuerung der

entsprechenden
Steuerungselemente
jeh nach
Weitere auszufiihrender
Motorsteuerung vorhandene Greifsteuerung Aktion

Steuerungselemente

Abbildung 4.1: Interaktionsablauf &hnlicher, aber unterschiedlicher Sprachbefehle
des Benutzers hin iiber das Large-Language-Modell {iber die High-Leve-Planung bis
zur Low-Level-Steuerung.
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Die nicht-funktionalen Anforderungen an das Large-Language-Modell sind:

1. Sensorische Genauigkeit und Qualitat
2. Effizienz hinsichtlich der Verarbeitung
3. Datenqualitdt und Vorbereitung

4. Reglementierungen und Einschrankungen

Die sensorische Genauigkeit stellt eine Anforderung fiir das Zusammenspiel von
Robotiksteuerung und Large-Language-Modellen dar. Wie bereits in den Anfor-
derungen an die Robotiksteuerung hervorgehoben, bilden prézise und umfang-
reiche Sensordaten die Grundlage fiir korrekte Entscheidungen. Inshesondere im
Bereich der kollaborativen Robotik, bei der eine direkte Interaktion mit Mensch
und Roboter stattfindet, bilden ungenaue, fehlerhafte oder verzogerte Sensorda-
ten eine Gefahr fiir potentiell gefidhrliche Situationen. Wenn beispielsweise die
Kamera nur eingeschriinkte Bereiche abdecken kann, fehlen dem Modell Infor-
mationen, was zu Fehlinterpretationen fithren kann. [HR19, S. 2, 6] Das Modell
soll auch in der Lage sein, Entscheidungen schnell und effizient treffen zu kénnen.
Dazu zahlt auch die Bereitstellung der Sensordaten in Echtzeit, sodass alle Da-
ten auch ohne Verzogerungen bereitgestellt und verarbeitet werden konnen. Diese
Anforderung ist eng mit der Rechenkomplexitéit der Robotiksteuerung verkniipft,
da aufwendige Berechnungen die Echtzeitlauffahigkeit beeintréchtigen konnten.
Die Rechenkomplexitét soll so gering wie moglich gehalten werden, um prézise
Entscheidungen zur Kollisionsvermeidung oder Abstandsiiberwachung treffen zu
kénnen. Die fiir das Training und Fine-Tuning verwendeten Daten miissen von
hoher Qualitét sein. Das bedeutet, dass die Daten spezifisch fiir die Aufgaben
der Robotik passend und moglichst frei von Bias sind.

4.5 Anforderungen

Abschlieflend fasst Abbildung 4.2 die funktionalen und nicht-funktionalen An-
forderungen an das Large-Language-Modell {ibersichtlich zusammen.

Anforderungen
Nicht Funktional Funktional

 Sensorische Genauigkeit und ¢ Unterstltzung fur Multimodalitét zur
Qualitat Verwertung von Bild- und Toninformationen

* Effizienz hinsichtlich der * Kontextverstdandnis und Reduktion von
Verarbeitung Mehrdeutigkeit (Bias)

* Datenqualitdt und Vorbereitung « Befehlsinterpretation zur Handlungsplanung

* Reglementierungen und * Planung auf High-Level- und Low-Level-Ebene
Einschrankungen

Abbildung 4.2: Gegeniiberstellung der funktionalen und der nicht-funktionalen An-
forderungen an die Robotiksteuerung.
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Kapitel 5
Abschluss

5.1 Zusammenfassung

Die Seminararbeit analysiert umfassend die Anforderungen, die bei der Imple-
mentierung von Large-Language-Modellen in sprach gesteuerten Robotiksyste-
men beriicksichtigt werden miissen. Im Fokus steht eine detaillierte Anforde-
rungsanalyse, die sowohl technische Einschrédnkungen als auch sicherheitskri-
tische Aspekte umfasst. Dabei wird untersucht, welche Voraussetzungen und
Eigenschaften ein Large-Language-Modell im Zusammenspiel mit der Robotik-
steuerung erfiillen muss, um erfolgreich als unterstiitzende Komponente in der
Mensch-Roboter-Kollaboration zu agieren. Im Zuge der Analyse wird deutlich,
dass ein Large-Language-Modell durch seine Fahigkeit zur dynamischen Inter-
pretation von Sprachbefehlen und seinem kontextuelles Verstandnis einen Mehr-
wert fiir robotergestiitzte Systeme bieten kann. Insbesondere die Unterstiitzung
multimodaler Datenverarbeitung und die Moglichkeit, als zentrale Komponente
sowohl auf High-Level- als auch Low-Level-Ebene zu agieren, sind entscheidende
Faktoren, die die Integration von Large-Language-Modellen in Robotiksysteme
besonders vorteilhaft machen und deren Nutzen hervorheben. Dennoch zeigt die
Arbeit, dass die erfolgreiche Integration stark von der Anpassung an spezifische
Anwendungsfille abhéngt und eine Vielzahl funktionaler und nicht-funktionaler
Anforderungen beriicksichtigt werden muss. Abschliefend hebt die Arbeit hervor,
dass die Nutzung von LLMs in der Robotik ein grofles Potenzial mit sich bringt,
doch erfordert es eine sorgfiltige Planung und Umsetzung, um die technischen,
ethischen, regulatorischen und sicherheitsspezifischen Anforderungen zu erfiillen.

5.2 Ausblick

Die Ergebnisse dieser Seminararbeit verdeutlichen, dass insbesondere die For-
schung im Bereich der sicherheitsbewerteten Sensorik noch deutliche Liicken
aufweist. Sicherheitsbewertete Sensorik umfasst jene Technologien, die innerhalb
eines Robotiksystems genutzt werden konnen, um prizise Messwerte zu erfassen
und auf dieser Basis sicherheitskritische Entscheidungen, wie beispielsweise Not-
Stopp-Situationen, zuverlissig umzusetzen. Diese Erkenntnis stiitzt sich unter
anderem auf die Arbeiten von Hofbaur, der die begrenzte Verfiigbarkeit sicher-
heitsbewerteter Sensoren und deren Implikationen fiir die kollaborative Robotik
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herausstellt [HR19, S. 1-3].

Dariiber hinaus kann davon ausgegangen werden, dass in Zukunft neue Me-
thoden und technologische Fortschritte im Bereich der Large-Language-Modelle
entstehen, die dazu beitragen konnen, die in dieser Arbeit behandelten Heraus-
forderungen effizienter zu 16sen. Dies konnte die Entwicklung spezifischer “Off-
The-Shelf”-Modelle fiir den Einsatz in der Robotik umfassen, ebenso wie eine
Reduktion des Aufwands fiir die Datenvorbereitung beim Training oder Fine-
Tuning solcher Modelle.

Eine weitere wichtige Perspektive ergibt sich durch die direkte Anwendung
und Umsetzung der in dieser Arbeit diskutierten Anforderungen in realen Robo-
tiksystemen. Konkrete Implementierungen und umfangreiche Tests konnten nicht
nur zusatzliche Erkenntnisse wie der Sensorik liefern, sondern auch spezifische
Anpassungen erméglichen, die {iber die in dieser Arbeit aufgezeigten allgemeinen
Anforderungen hinausgehen. Solche Anwendungen wiirden eine wichtige Grund-
lage fiir die Weiterentwicklung neuer Methoden und Vorgehensweisen darstellen,
die gezielt auf individuelle Robotikmodelle abgestimmt werden koénnen.
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