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Wir betrachten das Problem des Erlernens von Greifbewegungen und prisen-
tieren einen Losungsansatz basierend auf einer hierarchischen Anordnung Ko-
honen’scher Merkmalskarten. Die Steuerung der Greifbewegungen erfolgt allein
iiber Stereokameras. Die Netzwerkarchitektur zur effizienten Reprisentation der
moglichen Objektorientierungen an den verschiedenen Orten des Arbeitsberei-
ches des Roboters besteht aus einem Satz zweidimensionaler Kohonennetze, an-
geordnet in einem dreidimensionalen Gitter. Jeder Knoten der Kohonennetze
speichert eine lineare Abbildung zur Generierung passender Gelenkwinkelstel-
lungen. Diese linearen Abbildungen ermdéglichen eine auf visueller Riickkopplung

basierende Greifstrategie.

1. Einleitung

Nachbarschaftserhaltende Merkmalskarten, gekoppelt mit linearen Abbildungen zu soge-
nannten Local Linear Maps (LLM) (Ritter, Schulten 1986), bieten interessante Losungsansétze
fiir Problemstellungen aus Robotik und Prozeflsteuerung (Ritter et al. 1991, Martinetz 1992).
Der sich ergebende neuronale Netzwerktyp zeichnet sich aus durch eine hohe Lernrate so-
wie stabile Konvergenz, und die explizite Verwendung linearer Abbildungen macht diesen
Ansatz insbesondere auch fiir Aufgabenstellungen geeignet, deren Losung Riickkopplung er-
fordert. Wir wollen in diesem Artikel eine hierarchische Variante dieses Verfahrens auf das
Problem des Greifens von Objekten mit einem Roboter anwenden. Das Problem der behut-
samen Anndherung und kollisionsfreien UmschlieBung des Objektes mit dem Greifer wollen
wir mithilfe visueller Riickkoppling iiber Stereokameras losen. Dabei beschrianken wir uns
auf einen Teil der Fragestellungen bei der Planung von Greifbewegungen, indem wir ein zu
greifendes Objekt von relativ einfacher Gestalt, ndmlich einen Zylinder, betrachten. Wegen
der Symmetrie des Objekts bestimmt dann neben der Position im Arbeitsbereich nur noch
dic Orienticrung einer einzigen Achse, der Symmetrieachse, mogliche Bewegungstrajektorien

sowic die von Arm und Greifer einzunehmende Endstellung.

2. Das Robotermodell

In Abb. 1 ist das in den folgenden Computersimulationen verwendete Robotermodell darge-

stellt. Der Arm des Roboters besitzt drei Freiheitsgrade, womit die erforderliche Armstellung




Abb.1: Das Im Compu-
ter simulierte Robotermodell.
In der Computergraphik ist
auBerdem der Arbeitsbereich
sowie die zwei zur Steuerung
der Greifbewegungen verwen-
deteten Kameras eingezeich-
net.
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zu jeder vorgegebenen Objektposition eindeutig bestimmt ist (es liegt keine Redundanz vor).
Der Arm kann sich um die vertikale Achse drehen (6,), und die Achsen des mittleren (6s)
sowie dueren (f;) Gelenks stehen parallel zueinander und parallel zur Horizontal-Ebene, die
von der x- und y-Achse aufgespannt wird. Zur Orientierung des Greifers stehen zwei Freiheits-
grade zur Verfligung. Der erste Freiheitsgrad ist durch die Achse am “Handgelenk” gegeben,
die parallel zum mittleren und duBeren Gelenk des Arms steht. Der zweite Freiheitsgrad
erlaubt Drehungen des Greifers um seine eigene Symmetrieachse.

Abbildung 2 liefert eine Skizze des Greifers mit seinen zwei Gelenkwinkeln 3, und 3, sowie
dem die Orientierung des Greifers beschreibenden Normalenvektor n. Dieser Vektor steht
senkrecht zur Symmetrieachse und senkrecht zur flachen Seite des Greifers. Der eingezeich-
nete Punkt P bezeichnet das Zentrum des Greifers und mufl withrend des Greifvorgangs ins
Zentrum des Zylinders gefiihrt werden. Gleichzeitig ist es erforderlich, den Normalenvektor n
parallel zur Achse des Zylinders auszurichten. Damit dies in jedem Fall moglich ist, muf§ der
Normalenvektor jede beliebige Orientierung einnehmen kénnen. Dies wird durch die beiden

Gelenkwinkel 3, und J; gewiihrleistet.

3. Steuerung iiber Kameras

Die Aufgabe des neuronalen Netzwerks besteht darin, von zwei Kameras gelieferte Einga-
besignale in passende Gelenkwinkel fiir den Arm sowie den Greifer umzusetzen. Wir gehen

im folgenden davon aus, dafl ein den Kameras nachgeschaltetes Bildverarbeitungssystem aus




Abb.2: Eine Skizze des Grei-
fers zusammen mit seinen bei-
den Gelenkwinkeln [J; und
(3, sowie dem Normalenvek-
tor n, der die Orientierung
des Greifers beschreibt. Der
= Punkt f? bezeichnet das Zen-
trum und damit den Ort
des Greifers, der ins Zentrum
des zu greifenden Zylinders

gefithrt werden muf.

den Kamerabildern die erforderlichen Bildkoordinaten des anzufahrenden Objckts extrahie-
ren kann. Um einen Zylinder greifen zu kénnen, benétigt das neuronale Netz allerdings nicht
nur Information iiber die Position des Zylinders im Arbeitsbereich, sondern zusitzlich auch
iber dessen Orientierung im Raum. An jeder Position im Arbeitsbereich besitzt der Zylinder
zwel Freiheitsgrade, die die Orientierung der Zylinderachse und damit auch die zum Greifen
notwendige Gelenkwinkelkonfiguration von Arm und Greifer mitbestimmen.

In welcher Form liefern uns die Kameras die Information iiber Position und Orientierung des
Zylinders? In Abb. 3 ist schematisch der Balken dargestellt, den jede Kamera als Projektion
des Zylinders auf ihre Bildebene sieht. Der Ort beider Balken auf den Bildebenen enthélt
implizit die Information iiber die Raumposition des Zylinders. Jeder Balken besitzt zusitzlich
noch eine Orientierung in der Bildebene. Diese Orientierungen liefern implizit die Information
iiber die riumliche Orientierung der Zylinderachse.

Wie aus Abb. 3 ersichtlich, beschreiben wir den Ort des Zentrums jedes Balkens durch
dessen zweidimensionale Koordinaten auf der Bildebene der jeweiligen Kamera und fassen
beide Koordinaten zu einem vierdimensionalen Vektor u zusammen. Zur Beschreibung der
Orientierung jedes Balkens benutzen wir die Projektionen auf die x- und y-Achse der jeweiligen
Kamerabildebene. Um diese Projektionen beziiglich der Vorzeichen eindeutig festzulegen, ist
es notwendig, jedem Balken in der Bildebene eine Richtung zuzuordnen, d.h., ein Ende jedes
Balkens auszuzeichnen. In Abb. 3 ist das jeweils ausgezeichnete Ende mit einem Pfeilkopfl
markiert. Welches der beiden Balkenenden jeweils die Richtung angeben soll, ist beliebig. Die
ausgezeichneten Fnden miissen allerdings zueinander korrespondieren, also zum selben Ende
des Zylinders gehoren.

Durch die Projcktionen ergeben sich so zwei zweidimensionale Vektoren (z,,x,,) und
(212, Ty2). die beide Balken mitsamt der gewihlten Richtungen eindeutig beschreiben. Zusam-

mengefalit erhalten wir einen vierdimensionalen Vektor x, welchen wir noch normieren, um
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camera 1 camera 2 Abb.3: Der Zylinder, geschen
von Kamera 1 und Kamera 2.

u Mit einem Pfeilkopf ist das aus-
L : gezeichnete Iinde jedes Balkens
X markiert (siche Abschnitt 3).
Uy
Y X’,l
X x1
ux] uxZ

die hier nicht benétigte Information iiber die Linge des Zylinders zu beseitigen. Die beiden
jeweils vierdimensionalen Vektoren u und x tragen nun zusammmen die gesamte Information,

die das neuronale Netzwerk zur Ausgabe passender Gelenkwinkelstellungen bendétigt.

4. Hierarchische Anordnung Kohonen’scher Merkmalskarten

Zur Reprisentation der die Raumposition und Orientierung des Zylinders beschreibenden
Eingabesignale u und x benutzen wir ein Netzwerk, welches aus einer hierarchischen Anord-
mung vieler einzelner Kohonen’scher Merkmalskarten besteht (Kohonen 1989). Wie in Abb. 4
dargestellt, besteht die verwendete Netzwerkarchitektur aus einem Satz zweidimensionaler
Unternetze, die in einem dreidimensionalen Ubernetz angeordnet sind.

Wegen der drei impliziten Freiheitsgrade der die Raumposition des Objektes bestimmenden
Eingabesignale u wihlen wir fiir deren Reprisentation entsprechend ein dreidimensionales Ko-
honennetz, welches allerdings aus zweidimensionalen Unternetzen besteht. Jedes Element des
dreidimensionalen Ubernetzes, also jedes Unternetz, spezialisiert sich wihrend des Lernvor-
gangs auf einen kleinen Ausschnitt des Arbeitsbereichs. Innerhalb des jeweiligen Ausschnittes
bildet das dortige zweidimensionale Unternetz cine nachbarschaftserhaltende Représentation
der durch zwel implizite Freiheitsgrade festgelegten, die Orientierung des Zylinders bestim-
menden Eingabesignale x.

Jedem Unternetzes r ist ein vierdimensionaler Gewichtsvektor wy zugeordnet. wy bezeich-
net einen Ort im vierdimensionalen Raum der Kamerakoordinaten u und korrespondiert damit
zu einem Ort im Arbeitsbereich des Roboters. Das Unternetz r ist fiir diejenigen Objektposi-
tionen im Arbeitsbereich zustindig, deren Kamerakoordinaten u dem Gewichtsvektor wy am
nichsten sind. Dies definiert einen Ausschnitt V3 des Arbeitsbereiches, fiir den das Unternetz
r zustandig ist. Jedem Knoten p des Unternetzes r ist ebenfalls ein vierdimensionaler Ge-
wichtsvektor zugeordnet, bezeichnet mit zpp. Der Gewichtsvektor zp bezeichnet einen Ort im
vierdimensionalen Raum der Kameravektoren x und korrespondiert damit zu einer bestimm-
ten Objektorientierung. Der Knoten p des Unternetzes r repriasentiert damit im Raumbereich
V¢ all diejenigen Objektorientierungen, deren korrespondierenden Kameravektoren x dem Ge-
wichtsvektor zpp am dhnlichsten sind. Den Knoten p sind Ausgabegrofien zugeordnet, die

den Greifer des Roboters in die entsprechende Position und Orientierung bringen sollen.




Abb.4: Hierarchische Anord-
; : nung von Kohonennetzen. Je-

dem Element des dreidimensio-

nalen Ubernetzes ist ein zweidi-

mensionales Unternetz zugeord-

net.

Mathematisch 146t sich die Auswahlprozedur des die Gelenkwinkel bestimmenden Knotens
folgendermaflen formulieren: Hat das présentierte Objekt die Position u und die Orientierung

x, so wird zuerst dasjenige Unternetz r* aus dem Ubernetz herausgesucht, fiir das
lu—wee| < |[lu—wy| fiiralle r (1)
gilt. Anschlieffend erfolgt die Auswahl desjenigen Knoten p* des Unternetzes r*, fiir welchen

5 ”Xi == Zr"p” fiir alle P (2)

X — Zpepe

gilt. Damit ist r* dasjenige Unternetz, welches die Objektposition am genauesten beschreibt,
und p* ist derjenige Knoten des Unternetzes r*, welcher die Objektorientierung am genau-

esten reprisentiert. Dieser Knoten ist sodann fiir die Ausgabe der passenden Gelenkwinkel

zustandig.

5. Die Ausgabewerte und der Positioniervorgang

Durch die Raumposition und Orientierung des Zylinders, also die Vorgabe eines Zielpunktes
fiir P sowie einer Richtung fiir n, ist die bendtigte Endstellung der Gelenkwinkel eindeutig
festgelegt. Den drei Preiheitsgraden fiir die Raumposition plus den zwei Freiheitsgraden fiir
die Orientierung des Zylinders stehen die insgesamt fiinf Freiheitsgrade von Arm und Greifer
gegeniiber.  Es ist nicht moglich, die fir die verschiedenen Positionen und Orientierungen
des Zylinders erforderlichen Arm- sowie Greiferstellungen als unabhingig voneinander, also
entkoppelt, zu betrachten. Mathematisch bedeutet dies, daf§ die Gelenkwinkel des Arms
0 (0h,05,05) sowie die Winkel des Greifers § = (81, 32) jeweils gleichzeitig von den Lin-
gabesignalen u und den Eingabesignalen x abhingen. Fassen wir alle fiinf Gelenkwinkel zu
einem Vektor q_b‘ (04,02,03, 31, 32) zusammen, so gilt

+ )‘ u, x
A = ( e ) 0

Das nach Prisentation des Objektes ausgewihlte Neuron p* des Unternetzes r* ist fiir die

Bereitstellung der passenden Ausgabewerte zum Einstellen der Gelenkwinkel ¢ zustindig.
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Dazu speichert jeder Knoten p jedes Unternetzes r, im folgenden mit dem Index rp bezeich-
net, einen Term nullter Ordnung, also einen fiinfdimensionalen Vektor q?rp_ Zaur Interpolation
erhilt jeder Knoten rp zusitzlich einen Term erster Ordung, eine Matrix App von der Dimen-
sion 5x8. Die Darstellung der zu lernenden Transformation ¢(u,x) erfolgt damit durch eine
Uberdeckung des Eingabesignalraums mit lokal giiltigen Lincarisicrungen von #(u,x). Die
Linearisierungen erfolgen um die Orte Wrp = (Wr, Zrp ), wobei Wy eine Position im gesamten
Eingabesignalraum, dem Produktraum U @ X, bezeichnet. Fassen wir beide Eingabesignale
zu 4 = (u,x) zusammen, so erzeugt das angesprochene Neuron r*p* als Ausgabesignal die
Gelenkwinkel

(?5: (!gr‘p* + Ar‘p* (ﬁ o= “i"rr"p')' (4)

Gleichung (4) bestimmt den ersten Bewegungsschritt, auf den anschlieend eine Korrek-
turbewegung folgt. Dazu ist es zunichst erforderlich, nach dem ersten Bewegungsschritt die
erlangte Stellung von Arm und Greifer aus der Sicht der beiden Kameras zu ermitteln. Die
Bildkoordinaten des Zentrums P des Greifers in Kamera 1 und Kamera 2 fassen wir zu dem
vierdimensionalen Vektor v; zusammen. Die Projektion des Normalenvektors n auf die Ka-
merabildebenen ergibt in jeder Kamera einen zweidimensionalen Vektor. Die Orienticrungen
beider Vektoren beschreiben die Orientierung des Greifers in Kamerakoordinaten. Das Paar
zweidimensionaler Vektoren, das die Orientierung von n nach dem ersten Bewegungsschritt
beschreibt, fassen wir zu dem vierdimensionalen Vektor y; zusammen.

Der Positionicrungsfehler ||u — v;| sowie der Orientierungsfehler |x — y;|| sollen mit dem
Korrekturschritt verringert werden. Dazu fassen wir v; und y; zu dem Vektor v; = (v;,y;)
zusammen. Mittels der Differenz @ — v; aus Zwischenstellung und erwiinschter Endposition
konnen wir dann den Korrekturschritt ausfithren. Dieser verwendet die Jacobimatrix des

angesprochenen Neurons r*p* und generiert als Korrektur aller fiinf Gelenkwinkel
Ap = Apepe (1 — V), (5)

womit wir die Endstellung des Arms und des Greifers erhalten, die wir wieder durch die
Kameras beobachten und mit v = (v, y ;) bezeichnen.

Dieser Korrekturschritt kann mehrmals hintereinander ausgefiihrt werden, womit sich der
Positionicrungs- und Orientierungsfehler auf Werte verringern 148t, die nur noch durch Un-
zuldnglichkeiten der in der Praxis verwendeten Apparatur nach unten beschrankt sind. Wir
werden im letzten Abschnitt zeigen, wie der auf visueller Riickkopplung basierende Korrek-
turschritt es ermoglicht, das zu greifende Objekt behutsam und kollisionsfrei anzufahren.

Zunichst beschrianken wir uns auf einen einzigen Korrekturschritt.

6. Das Lernverfahren

Das Lernverfahren besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil ist fiir die Bildung einer nach-
barschaftserhaltenden Reprisentation der Kamerakoordinaten u und x, also fiir die Adaption
der Gewichtsvektoren wr und zrp, zustindig. Am Ende des Lernvorgangs sollen nur diejeni-

gen Objektpositionen im Arbeitsbereich durch Unternetze und nur diejenigen Orientierungen
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durch deren Knoten reprisentiert sein, die tatsidchlich wihrend der Lernphase vorkamen.
AuBerdem soll diese Reprisentation nachbarschaftserhaltend sein. Im Ubernetz benachbarte
Unternetze sollen am Ende der Lernphase fiir benachbarte Ausschnitte des Arbeitsbereiches
zustiindig sein, und in einem Unternetz benachbarte Knoten sollen dhnliche Objektorientie-
rungen repriasentieren. Diese Nachbarschaftserhaltung wird im zweiten Teil des Lernverfah-
rens fiir die Adaption der Ausgabegrofien q'o‘rp und Arp verwendet.

Die Bildung einer nachbarbarschaftserhaltenden Reprisentation der Eingabegrofien wird
durch Verwendung der Kohonen’schen Lernregeln erzielt (Kohonen 1989), allerdings sind
diese nun der hierarchischen Struktur des Netzwerkes geeignet angepalit (Martinetz 1992). Die
Verschiebung der Unternetze im Raum der Kamerakoordinaten U erfolgt durch den bekannten

Adaptationsschritt

Wit = Wl ¢ hppe (u — W) fir alle r. (6)
Die Adjustierung der Knotengewichte zpvp erfolgt ebenso gemill der Kohonenregel, allerdings
wird nun zusitzlich zur Nachbarschaft im Unternetz noch die Nachbarschaft im Ubernetz

ausgenutzt. Dies fiihrt zu

Zpe' =z + € hrpegppe (x — z)  fiiralle p,r (7)
als Adaptationsschritt der Knoten p der Unternetze r, wobei gpp+ die mit der Entfernung
lp — p*|| im Unternetz abfallende Nachbarschaftfunktion, und hyp« die mit der Entfernung
lr — r*|| im Ubernetz abfallende Nachbarschaftsfunktion darstellt.

Die Lernregeln des zweiten Teils des Lernverfahrens, fiir die Adaption der Ausgabegroflen
q'jrp und Arp, basieren auf Gradientenabstieg auf einer quadratischen Fehlerfunktion (Ritter
et al. 1991). Dicser Gradientenabstieg liefert verbesserte Schitzwerte ¢* und A* fiir den Term

nullter und den Term erster Ordnung und lautet

-

§* = (.;Tr.p. b8 Apepe (1 — ) (8)
A* = Appt+ B Apepe(i — Vp) (¥ — 7)1 (9)

Die so erzielten verbesserten Schiitzwerte ¢*, A* werden zum Verbessern der Ausgabegrofien
des Knotens r*p* und seiner Nachbarn verwendet. Ls ist moglich, auch die Nachbarn des
angesprochenen Knotens r*p* zu adaptieren, da die durch den ersten Teil des Lernverfahrens
gebildete nachbarschaftserhaltende Reprisentation des Eingaberaumes gewihrleistet, dafl im
Netz benachbarte Knoten dhnliche Ausgabewerte lernen miissen.

Wir haben zwei Hierarchien von Nachbarschaften, namlich einmal eine Nachbarschaft in-
nerhalb des Unternetzes, die wir durch eine Nachbarschaftsfunktion gi,,,. beschreiben, als
auch eine Nachbarschaft zwischen den Unternetzen innerhalb des Ubernetzes, beschrichen
durch die Nachbarschaftsfunktion hi.. Dies bedeutet, dal am Lernerfolg des aktivierten
Neurons r*p* nun einerseits die Nachbarneuronen p innerhalb des Unternetzes r* teilhaben

diirfen, zusitzlich aber der Adaptationsschritt innerhalb des Unternetzes r* auch noch auf die
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benachbarten Unternetze r iibertragen werden kann. Dies fiihrt zu dem Adaptationsschritt

bop " = Gep’ + € hprathpe (8 * — g’ (10)
A" A;__"g € e (A — Afrﬁ) (11)

fiir die Knoten aller Unternetze. Diese zwei Lernschritte fiir die Ausgabegrofien haben die
gleiche Form wie der Kohonenlernschritt (7) fiir die Gewichtsvektoren zrp, welcher auch auf im
Unternetz benachbarte Knoten und zusitzlich noch auf benachbarte Unternetze ausgedehnt
ist. Anstelle des Eingabesignals x treten in (10) und (11) die verbesserten Schiitzwerte ¢ * und
A* auf. Ausfithrliche Herleitungen der verwendeten Adaptionsschritte und Kriterien fiir die
richtige Wahl der vorkommenden Lernparameter sind in (Ritter et al. 1991) und (Martinetz
1992) dargestellt.

7. Ergebnis einer Simulation

Fiir die Steuerung des in Abb. 1 dargestellten und im Computer simulierten Robotermodells
verwendeten wir ein Ubergitter bestehend aus 4x7x2 Unternetzen. Jedes dieser Unternetze
enthielt 3x3 Knoten. Das neuronale Netz wurde trainiert, indem dem Roboter der Zylin-
der an zufillig gewdhlten Orten seines Arbeitsbereiches in zufillig gewéhlten Orientierungen
prisentiert wurde. Mit jeder Prédsentation des Zylinders erfolgte eine Anfahrbewegung zum
Greifen und ein anschlieBender Lernschritt des Netzwerkes.

In Abb. 5 sehen wir den Lernerfolg des neuronalen Netzes in Abhéingigkeit von der Zahl
der ausgefiithrten Lernschritte. Die beiden Graphen geben den Positionierungs- bzw. Orien-
tierungsfehler des Greifers wieder. Der nach 10000 Lernschritten erreichte Endwert fiir den
Positionierfehler betrdgt 0.004, was 0.6% der Abmessungen des Arbeitsbereiches entspricht.
Fiir den Orientierungsfehler des Greifers erhalten wir am LIinde der Lernphase einen Wert von
1.7% Grad. Obwohl jedes Unternetz nur 9 Elemente besitzt, ist die erzielte Orientierungsge-

nauigkeit des Greifers weit hoher als fiir die Aufgabenstellung benétig.

8. Eine einfache Greifstrategie

In der beschriebenen Simulation versuchte der Roboter, direkt, also schon mit dem ersten
Bewegungsschritt (4), sein Greiferzentrum F ins Zentrum des Zylinders zu fithren. Dabei
kann es hdufig passieren, dafi der Greifer den Zylinder nicht kollisionsfrei anfahrt. Dies ist
nicht verwunderlich, denn das Lernverfahren hat bisher die sich durch Einstellen der passen-
den Gelenkwinkel ergebende Bewegungstrajektorie des Greifers nicht mit in Betracht gezogen.
Es ging bisher ausschliefllich darum, den Positionierungs- und Orientierungsfehler der End-
stellung zu minimieren.

Welche Eigenschaften mufl die Bewegungstrajektorie des Greifers haben, damit Kollisionen
mit dem zu greifenden Objekt vermieden werden? Menschen fithren Greifbewegungen in der
Regel so aus, dafl die Hand zunichst grob vor das Objekt plaziert und anschlieBlend, iiber
einen durch visuelle Riickkopplung gesteuerten Bewegungsvorgang, um das Objekt gelegt

wird. Eine entsprechende Strategie wollen wir auch fiir unseren Roboterarm wihlen. Neh-
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20 r20 Abb.5: Der mittlere Positio-
nierungs- und Orientierungs-
fehler mit der Zahl der aus-
gefithrten Lernschritte. Nach
10000 Versuchsbewegung-
en betrigt der Positionierungs-
fehler noch 0.004, was ca. 0.6%
der Abmessungen des Arbeits-
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men wir an, daf der Greifer die passende Orientierung bereits angenommen hat. Dann geniigt
als zusiitzliche Bedingung zur Erzielung eines kollisionsfreien Ablaufs, daf§ auf dem letzten
Stiick der Bewegungstrajektorie die Verlangerung der Symmetrieachse des Greifers die Sym-
metrieachse des Zylinders zu jedem Zeitpunkt schneidet. Die folgende Bewegungsstrategie
gewihrleistet dies:

Wir verlagern den Punkt P, der bisher das Zentrum des Greifers bezeichnete und mit dem
ersten Bewegungsschritt (4) ins Zentrum des Zylinders gefiithrt wurde, entlang der Symmetrie-
achse vor den Greifer. Deshalb wird der erste, “feedforward” Bewegungsschritt den Greifer
jetzt immer zunidchst vor das Objekt plazieren. Gleichzeitig wird der erste Bewegungsschritt
bereits die passende Orientierung des Greifers einstellen. Danach beginnt, dhnlich wie bei
vom Menschen ausgefithrten Greifbewegungen, ein durch visuelle Riickkopplung gesteuerter
Bewegungsvorgang, der das Zentrum des Greifer behutsam, ohne Kollision, ins Zentrum des
Zylinders fiihrt.

Dazu benutzen wir die durch (5) beschricbene Korrekturbewegung. Diese soll nun nicht den
noch vorhandenen Positionierfehler beziiglich des vor dem Greifer liegenden Ortes P, sondern
die Abweichung zwischen Greifer- und Zylinderzentrum vermindern. Diese Abweichung ist
jetzt relativ grof, abhéingig davon, wie weit der Punkt P vor dem Greifer liegt. Daher werden
wir den Korrekturschritt diesmal nicht nur einmal, sondern mehrmals durchfithren, bis der
Restfehler beziiglich Position und Orientierung einen geforderten Mindestwert unterschritten
hat. Bezeichnen wir die in den Kameras gesehene Position des Zentrums des Greifers nach
Ausfithrung des ersten Bewegungsschrittes mit v}, so erhalten wir, zusammen mit der in den
Kameras gesehenen Orientierung y; des Greifers, den Vektor v! = (vi,y;). Damit erhalten

wir als Korrekturschritt zur Anndherung an das Objekt
mit 7 als die Schrittweite bestimmender Parameter. Mit dem ersten Bewegungsschritt wird
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Abb.6: FEine “Stroboskopi-
sche Aufnahme” einer zufillig
herausgegriffenen Greifbewe-
gung des Roboters. Auf-
grund der gewihlten Bewe-
gungsstrategie ist der Robo-
ter in der Lage, den Zylinder
ohne Kollision mit dem Ob-
jekt zu greifen.
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erreicht, dall die Symmetrieachse des Greifers die Symmetrieachse des Zylinders schneidet.
Mit der durch (12) gesteuerten Anndherung an den Zylinder, bei einer Schrittweite v <<'1
und einer dafiir zusitzlichen Zahl von Riickkopplungsschritten, bleibt der Schnittpunkt bei-
der Symmetrieachsen erhalten, und die Anniherung an das Objekt erfolgt behutsam und

kollisionsfrei.

-

Die beschriebene Greifstrategie ist mit der verwendeten Netzwerkarchitektur in natiirli-
cher Weise zu realisieren, da die Jakobimatrizen A;p einen visuellen Riickkopplungsprozes,
die Korrekturbewegung, erméglichen. Zur Veranschaulichung des durch die Greifstrategie
erzeugten Bewegungsablaufes ist in Abb. 6 eine stroboskopische Aufnahme einer zufillig her-
ausgegriffener Greifbewegung dargestellt. Wir sehen, dall der Roboter den im Arbeitsbereich

prisentierten Zylinder von vorne behutsam anfahrt und ohne Kollision mit dem Objekt greift.
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