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1 Einleitung

Kiinstliche Intelligenz ist eine Disziplin innerhalb der Informatik, die sich mit
der Generierung von Softwaresystemen befasst, welche Funktionen bereitstellen,
deren Ausfiihrung das erfordert, was typischerweise mit dem Wort Intelligenz
bezeichnet wird. Dabei konnen diese Funktionen sowohl von reinen Software-
Agenten als auch von physikalischen Systemen, beispielsweise Robotern oder
auch selbstfahrende Autos ausgefiihrt werden.

Nachdem sich der Begriff Intelligenz nur sehr schwer definieren ldsst, ist
natiirlich auch die Definition des Begriffs Kiinstliche Intelligenz entsprechend
schwierig und es finden sich zahlreiche Definitionen in der Literatur [20, [17].
Es gibt einige Ansitze, die sich an menschlichem Verhalten oder Denken orien-
tieren. Beispielsweise ist in diesem Kontext der von Alan Turing im Jahr 1950
eingefiihrte Turing-Test [25] anzusiedeln, bei dem sich die vom System oder Ro-
boter generierten Aktionen nicht von den von Menschen erzeugten unterscheiden



sollen. Ein solcher Turing-Test fiir Systeme, die mit dem Menschen interagieren,
wiirde dann beispielsweise bedeuten, dass ein Mensch nicht mehr feststellen kann,
ob der aktuelle Gesprichspartner am Telefon ein Mensch oder eine Software ist.

Die Mehrzahl aktueller KI-Systeme zielt jedoch darauf ab, rationales Den-
ken oder rationales Handeln zu generieren. Zur Realisierung von Systemen, die
rational denken, werden viele auf Logik basierende Reprisentationsformen und
Schlussfolgerungssysteme eingesetzt. Die Grundannahme dabei ist, dass ratio-
nales Denken auch tatsdchlich rationales Handeln nach sich zieht, wenn die
verwendeten Schlussfolgerungsmechanismen korrekt sind. Eine weitere Grup-
pe von Definitionsansitzen befasst sich mit der direkten Generierung von ra-
tionalem Handeln. Dabei ist es nicht notwendig, dass die vom System verwen-
deten Reprisentationen vom Menschen lesbar oder durch den Menschen leicht
verstindlich sind. Vielmehr wird hiufig eine Zielfunktion eingefiihrt, welche die
Niitzlichkeit von Zustinden beschreibt. Aufgabe des Systems ist es dann, diese
Zielfunktion zu maximieren, d.h. den Zustand zu bestimmen, welcher die maxi-
male Niitzlichkeit hat. Wéhlt man beispielsweise bei einem Putzroboter die Sau-
berkeit der Arbeitsflaiche minus der Kosten fiir die ausgefiihrten Aktionen als Ziel-
funktion, dann fiihrt das im Idealfall dazu, dass der Roboter die optimalen Aktio-
nen auswihlt, um die Arbeitsfliche moglichst sauber zu halten. Hierin zeigt sich
auch schon die Stirke des Ansatzes rationales Verhalten zu generieren gegeniiber
dem, menschliches Verhalten zu erzeugen. Ein nach rationalem Verhalten streben-
der Roboter kann einfach effektiver werden als einer, der lediglich menschliches
Verhalten imitiert, denn Menschen zeigen leider nicht in allen Fillen das optimale
Verhalten. Allerdings liegt darin natiirlich auch ein Problem, denn die Interpreta-
tion der vom System gelernten Strukturen ist hiufig nicht einfach, was eine Ve-
rifikation erschwert. Insbesondere bei sicherheitsrelevanten Systemen ist es aber
hiufig erforderlich, Nachweise iiber die Sicherheit beispielsweise der Steuerungs-
software zu fiihren. Dies kann allerdings sehr schwierig und im allgemeinen sogar
nicht analytisch moglich sein, so dass man sich auf die Statistik berufen muss.
Wahrscheinlich wird man beispielsweise bei selbstfahrenden Autos auf umfang-
reiche Feldtests zuriickgreifen miissen, um die geforderte Sicherheit der Systeme
nachweisen zu konnen.

Historisch geht der Begriff der Kiinstlichen Intelligenz auf das Jahr 1956
zuriick, als sich auf einem Dartmouth Summer Research Project on Artificial In-
telligence [14] genannten Sommerworkshop namhafte Wissenschaftler im US-
Bundesstaat New Hampshire, USA, trafen, um iiber Kiinstliche Intelligenz zu dis-
kutieren. Die grundlegende These war, dass jeder Aspekt von Lernen oder andere
Eigenschaften der Intelligenz so prizise beschrieben werden konnen, dass man
sie mit Hilfe von Maschinen simulieren kann. Dariiber hinaus wollten die Teil-
nehmer dariiber diskutieren, wie man Computer dazu bringen kann, Sprache zu
verwenden, Konzepte zu abstrahieren oder einfach ihr eigenes Verhalten zu ver-
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bessern. Dieses Treffen wird auch heute noch als duflerst erfolgreich eingestuft
und hat zu einer groBen Zahl von Aktivititen im Bereich der Kiinstlichen Intel-
ligenz gefiihrt. Beispielsweise gab es in den achtziger Jahren des vergangenen
Jahrhunderts einen beachtlichen Aufschwung in der KI. Dabei spielten Fragen der
Wissensreprisentation und Wissensverarbeitung eine wichtige Rolle. In diesem
Kontext wurden beispielsweise die Expertensysteme populér [11]]. Solche Syste-
me verwendeten einen grofen Korpus von Wissen, beispielsweise in Form von
Fakten und Regeln représentiert, um daraus Schlussfolgerungen zu ziehen und
Problemldsungen anzubieten. Zwar gab es anfangs durchaus vielversprechende
Erfolge mit den Expertensystemen, allerdings lieBen die Erfolge dann doch recht
stark nach, was zu einer so genannten Demystifizierung der Kiinstlichen Intelli-
genz gefiihrt fiihrte und den KI-Winter eingeleitete [6]. Erst als in den neunzi-
ger Jahren verstirkt mathematische und probabilistische Methoden Einzug hiel-
ten, konnte ein neuer Aufschwung verzeichnet werden. Ein prominenter Vertreter
dieser Gruppe von Verfahren sind die Bayesian Networks [18]]. Die aus dieser
Technik resultierenden Systeme waren deutlich robuster als die auf symbolischen
Techniken basierenden. In dieser Zeit startete auch der Einzug von Techniken des
Maschinellen Lernens, die auf probabilistischen und mathematischen Konzepten
basierten. Beispielsweise revolutionierten die Support-Vector-Machines [26] das
maschinelle Lernen. Sie galten bis vor wenigen Jahren als einer der performantes-
ten Ansitze fiir Klassifikationsprobleme. Dies strahlte auch auf andere Bereiche
aus, beispielsweise die Mustererkennung und die Bildverarbeitung. Techniken der
Gesichtserkennung und auch Spracherkennung hielten Einzug in Produkte, die
wir im tdglichen Leben verwenden, wie beispielsweise Kameras oder auch Mo-
biltelefone. Kameras konnen automatisch Gesichter erkennen und Mobiltelefone
konnen per Sprache gesteuert werden. Auch im Automobil gibt es Anwendun-
gen dieser Methoden, beispielsweise wenn Komponenten per Sprache gesteuert
werden konnen. Allerdings gibt es auch grundlegende Resultate aus frithen Zeiten
der Kiinstlichen Intelligenz, die einen grundlegenden Einfluss auf heutige Pro-
dukte haben. Hierzu gehort beispielsweise die Fihigkeit von Navigationssyste-
men, kiirzeste Wege zu planen [10] und uns effektiv auf der Basis von gegebenen
Karten zu unserem Zielpunkt zu navigieren. Dieselben Ansitze spielen iibrigens
auch in Computerspielen eine maB3gebliche Rolle, vor allem dann, wenn es darum
geht intelligente Systeme zu simulieren, die effektiv in der virtuellen Umgebung
navigieren konnen. Gleichzeitig gab es auch in der Robotik einen Paradigmen-
wechsel. Die probabilistischen Methoden hatten insbesondere auf die Navigation
von mobilen Robotern einen mallgeblichen Einfluss und heute ist es Dank dieser
Entwicklung wohlverstanden, wie man mobile Systeme bauen kann, die sich au-
tonom in ihrer Umgebung bewegen. Das hat auch aktuell einen wichtigen Einfluss
auf verschiedene Bereiche, wie beispielsweise selbstfahrende Autos oder Trans-
portsysteme in der Logistik, bei denen in den nichsten Jahren umfangreiche In-
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novationen zu erwarten sind.

Seit wenigen Jahren gelten insbesondere die Bereiche Maschinelles Ler-
nen und Robotik als besonders vielversprechend, was insbesondere auf den
Schliisselfeldern Big Data, Deep Learning und autonome Navigation und Ma-
nipulation beruht.

2 Maschinelles Lernen

Im Maschinellen Lernen geht es typischerweise darum, Algorithmen zu entwi-
ckeln, die die Performanz von Verfahren auf der Basis von Daten oder Beispielen
und ohne explizite Programmierung verbessern [[16]]. Eines der typischen Beispie-
le des Maschinellen Lernens ist das der Klassifikation. Hierbei wird das System
mit einer Menge von Beispielen und ihren entsprechenden Klassen konfrontiert.
Das System muss nun eine Abbildung lernen, welche die Eigenschaften oder At-
tribute der Beispiele auf die entsprechenden Klassen abbildet mit dem Ziel, den
Klassifikationsfehler zu minimieren. Nun konnte man sich natiirlich einfach al-
le Beispiele merken, was den Klassifikationsfehler automatisch minimiert, aller-
dings wiirde ein solches Verfahren sehr viel Platz bendtigen und dariiber hinaus
schlecht auf bis dahin nicht gesehene Beispiele generalisieren. Es kann im Prinzip
lediglich raten. Ziel des Maschinellen Lernens ist es nun, eine kompakte Funktion
zu lernen, die moglichst gut auf nicht gesehene Beispiele generalisiert. Im Kon-
text der Klassifikation sind beispielsweise Entscheidungsbiume (Decision Trees),
Random Forests, eine Verallgemeinerung davon, Support Vector Machines oder
Boosting. Diese Ansitze gelten als liberwachtes Lernen, weil dem Lerner stets die
Beispiele einschlieBlich ihrer Klassen gegeben werden. Ein weiteres, populéres
Problem des iiberwachten Lernens ist die Regression. Dabei wird dem System ei-
ne Menge von Punkten einer Funktion gegeben mit der Aufgabe eine Funktion zu
bestimmen, welche die gegebenen Messpunkte moglichst gut approximiert. Auch
hier ist man wieder an moglichst kompakten Funktionen interessiert, die den Ap-
proximationsfehler minimieren. Dariiber hinaus gibt es auch das uniiberwachte
Lernen, bei dem man eine Funktion sucht, welche die gegebenen Daten moglichst
gut erklirt. Ein typisches uniiberwachtes Lernproblem stellt das Clustering dar,
bei dem man die fiir eine Menge von Punkten in der Ebene Zentren sucht derart,
dass die summe der quadratischen Abstinde aller Punkte von ihrem nichsten Zen-
trum minimiert wird. Uberwachte Lernprobleme treten in der Praxis sehr hiufig
auf. Betrachten wir beispielsweise das Problem der Gesichtsklassifikation. Hier
geht es darum fiir ein in einem Bild gefundenen Gesicht den Namen der Per-
son zuzuordnen. Solche Daten stehen Unternehmen, welche soziale Netzwerke
zur Verfiigung stellen, wie beispielsweise Facebook massenhaft in grolen Massen
zur Verfiigung. Benutzer konnen in Facebook nicht nur Gesichter markieren, son-



dern diesen markierten Gesichtern auch noch den Namen ihrer Freunde zuordnen.
Auf diese Weise entsteht eine riesige Datenmenge von Bildern in denen Gesich-
ter markiert und auch mit Labeln versehen sind. Damit konnen jetzt iberwachte
Lernverfahren eingesetzt werden, um (a) Gesichter in Bildern zu identifizieren
und (b) die gefundenen Gesichter Personen zuzuordnen. Dadurch, dass die Klas-
sifikatoren gut generalisieren, konnen sie anschlieBend auch auf bisher noch nicht
gesehene Gesichter angewendet werden und liefern heutzutage erstaunlich gute
Ergebnisse.

Tatsédchlich stellt die Akquisition von grolen Korpora annotierter Daten eines
der Hauptprobleme im Kontext des Big Data und Deep Learning dar. Die gro3en
Internetfirmen unternehmen in groBem Stil Anstrengungen, um massive Korpora
an annotierten Daten zu erhalten. Ein Beispiel hierfiir stellen so genannte CAPT-
CHAs (Completely Automated Public Turing test to tell Computers and Humans
Apart) dar [2]. Solchen CAPTCHAs ist schon fast jeder einmal begegnet, der
im Internet ein Benutzerkonto anlegen wollte. Typischerweise wollen die Diens-
teanbieter sicherstellen, dass die Benutzerkonten nicht massenhaft durch Com-
puterprogramme registriert werden. Deswegen werden den Antragstellern Bilder
von verzerrten Texten préisentiert, die mit Scannern und optischer Buchstabe-
nerkennung kaum erkannt werden konnen. Da die Bilder nun durch Programme
schwer zu erkennen sind, sind sie ideal geeignet um Menschen von Computerpro-
grammen oder Bots zu unterscheiden. Haben die Menschen die Bilder annotiert,
konnen wiederum Lernverfahren eingesetzt werden um auch diese harten Proble-
me zu l6sen und optische Zeichenerkennung weiter zu verbessern. Gleichzeitig
kann sichergestellt werden, dass die Computerprogramme stets die schwersten
Probleme vorgesetzt bekommen, die selbst durch die besten Verfahren noch nicht
zu losen sind.

2.1 Schliisseltechnologie Big Data

Weltweit wird die Gesamtzahl des zur Verfligung stehenden Speicherplatzes der-
zeit ca. 20 Zettabyte (1 Zettabyte = 10*! Byte = 10° Terabyte) geschiitzt [21].
Andere Quellen schitzen den Datentransfer im Internet auf ca. 26 Terabyte pro
Sekunde [4]. Vorhersagen sind natiirlich immer mit gro3en Unsicherheiten behat-
tet. Schitzungen der International Data Corporation gehen davon aus, dass die
Gesamtmenge bis 2025 auf 160 Zettabyte anwachsen und damit geschitzt ver-
zehnfachen wird. Andere Quellen sagen eine jdhrliche Verdoppelung vorher. Die
Anzahl der durch Suchmaschinen indizierten Web-Seiten ist enorm. Google hat-
te vor fast 10 Jahren angekiindigt, dass sie 10'? verschiedene URLs (Uniform
Resource Locator, Referenz auf eine Ressource im World Wide Web) indiziert
haben [9]. Auch wenn diese Zahlen teilweise auf Schitzungen beruhen und daher
mit Vorsicht zu behandeln sind, insbesondere hinsichtlich der Vorhersagen fiir die
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Zukunft, machen sie deutlich, dass im World Wide Web riesige Datenmengen zur
Verfiigung stehen. Dadurch entsteht ein enormes Potential an Daten, die nicht nur
den Menschen, sondern auch Dienstanbietern, wie beispielsweise Apple, Face-
book, Amazon, Google, und vielen anderen zur Verfiigung stehen, um daraus mit
entsprechenden Verfahren aus der Kiinstlichen Intelligenz Dienste anzubieten die
in anderen Kontexten hilfreich fiir den Menschen sind. Ein Hauptproblem hierbei
stellt allerdings die Bereitstellung der Daten dar. Daten sind nicht in allen Fillen
hilfreich. Sie werden es in der Regel erst dadurch, dass Menschen sie annotie-
ren und ihnen eine Bedeutung zuordnen. Durch den Einsatz von Lernverfahren
konnen dann auch bisher noch nicht gesehene Bilder annotiert werden. Die ent-
sprechenden Techniken hierfiir werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt.
Wir werden auch diskutieren, mit welchen Methoden diese annotierten Daten ge-
neriert werden konnen.

2.2 Schliisseltechnologie Deep Learning

Deep Learning [3, [13]] ist eine vor wenigen Jahren entstandene Technik, die aus
massiven Datenmengen lernen kann, um effektive Losungen fiir eine Vielzahl von
Problemen des Maschinellen Lernens zu bieten. Eine der populérsten Ansétze sind
die so genannten tiefen neuronalen Netze. Sie basieren auf den neuronalen Net-
zen, deren Einfiihrung auf Warren McCulloch and Walter Pitts im Jahr 1943 [15]]
zuriickgeht. Damals hat man versucht, die Funktionsweise von Neuronen des Ge-
hirns durch elektronische Schaltkreise nachzubauen, was zu den kiinstlichen neu-
ronalen Netzen fiihrte. Die Grundidee lag darin, ein Netzwerk bestehend aus mit-
einander verbundenen Schichten von Knoten aufzubauen. Dabei gilt die unters-
te Schicht als Eingabeschicht und die oberste Schicht als Ausgabeschicht. Jeder
Knoten fiihrt nun eine einfache Berechnungsvorschrift aus, beispielsweise eine
einfache Schwellwert-Entscheidung. Die Ausgaben der einzelnen Knoten einer
Schicht werden dann mittels gewichteter Summen an die Knoten der nédchsten
Schicht weitergereicht. Diese Netze waren bereits dullerst erfolgreich und brach-
ten beeindruckende Erfolge beispielsweise im Bereich der optischen Buchsta-
benerkennung mit sich. Es gab allerdings auch damals bereits schon auch aus
heutiger Sicht wegweisende Erfolge, beispielsweise im No Hands Across Ame-
rica Projekt [23], in dem ein Minivan zu groBen Teilen autonom und mitunter
von einem neuronalen Netzwerk gesteuert von der Westkiiste zur Ostkiiste der
USA navigierte. Bis zur Mitte der 80 Jahre des vergangenen Jahrhunderts spiel-
ten die kiinstlichen, neuronalen Netze eine nicht unerhebliche Rolle im Machi-
ne Learning, bis sie dann schlieBlich durch probabilistische Methoden, zum Bei-
spiel Bayes’sche Netzwerke [18], Support Vector Machines [26]] oder Gaussian
Processes [19], abgelost wurden. Diese Techniken haben das Maschinelle Ler-
nen fiir mehr als ein Jahrzehnt dominiert und auch zu zahlreichen Anwendungen
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gefiihrt, beispielsweise in der Bildverarbeitung, der Spracherkennung oder auch
der Mensch-Maschine-Interaktion. Sie wurden allerdings kiirzlich durch die so
genannten tiefen neuronalen Netze abgelost, die sich dadurch auszeichnen, dass
sie eine massive Anzahl von Schichten haben, die effektiv auf moderner Hardwa-
re, beispielsweise Grafikkarten, trainiert werden konnen. Diese tiefen Netzwerke
lernen auf den einzelnen Schichten Reprisentationen der Daten auf unterschied-
lichen Abstraktionsleveln. Insbesondere in Verbindung mit grofen Datenmengen
(Big Data) konnen diese Netzwerke mit Hilfe effizienter Algorithmen wie Back-
propagation die Parameter in einer einzelnen Schicht auf der Basis der vorange-
gangenen Schicht optimieren um Strukturen in Daten zu erkennen. Tiefe neuro-
nale Netze haben zu enormen Erfolgen gefiihrt, beispielsweise in der Bild-, Video
oder Sprachverarbeitung. Aber auch in anderen Aufgaben wurden sie mit grolem
Erfolg eingesetzt, beispielsweise im Kontext der Objekterkennung oder der In-
terpretation von Tiefendaten. Die tiefen neuronalen Netze konnten ihre Fihigkeit
eindriicklich unter Beweis stellen bei ihrer Anwendung innerhalb von AlphaGo,
einem Computerprogram, welches Lee Sidol, einen der besten Go-Spieler der
Welt im Go besiegte [22]. Dies ist deswegen hervorzuheben, weil es bis vor weni-
gen Jahren als unwahrscheinlich galt, dass Go-Programme in absehbarer Zeit auf
einem solchen Level spielen konnen.

3 Robotik

Die Robotik ist eine eigentlich eigenstindige wissenschaftliche Disziplin, die
sich mit der Konstruktion von physikalischen Agenten (Robotersystemen) befasst,
die in der realen Welt Aufgaben ausfiihren. Anwendungsfelder der Robotik sind
vielfiltig. Neben klassischen Themen wie der Manipulation im industriellen Um-
feld sind in der jlingeren Vergangenheit zunehmend weitere Anwendungsfelder in
den Vordergrund geriickt, beispielsweise die Pfadplanung, die Positionsschitzung,
die Kartierung oder die Navigation. Letztere sind insbesondere fiir Transportauf-
gaben relevant. Kombiniert man nun mobile Manipulatoren mit navigierenden
Plattformen, so erhidlt man mobile Manipulationssysteme, die eine besondere Rol-
le im Kontext zukiinftiger Produktionsprozesse spielen konnen. Produktionspro-
zesse konnen mit diesen flexibel rekonfiguriert werden und durch die Integration
von Manipulation und Transport konnen effektivere Prozesse entstehen. Um dies
zu erreichen sind verschiedene Schliisselkompetenzen erforderlich, die teilweise
bereits verfiigbar sind oder sich auf einem Qualitétslevel befinden, welches fiir
ein Produktionsumfeld ausreichend ist, was die Attraktivitit dieser Technologie
in den vergangenen Jahren deutlich erhoht hat.



3.1 Schliisseltechnologie Navigation

Mobile Roboter miissen in ihren Umgebungen effektiv navigieren konnen um ver-
schiedene Aufgaben effektiv erfiillen zu konnen. Betrachten wir beispielsweise
einen Staubsaugerroboter oder einen robotischen Rasenméher. Die meisten der
heutigen Systeme erledigen ihre Arbeit, indem sie im Wesentlichen zuféllig navi-
gieren. Dadurch steigt mit fortschreitender Zeit die Wahrscheinlichkeit, dass der
Roboter jeden Punkt in seinem Umfeld einmal angefahren hat, so dass die Aufga-
be zwar nie garantiert aber doch mit groer Wahrscheinlichkeit erfiillt ist, wenn
man nur hinreichend lange wartet. Offensichtlich ist ein solches Vorgehen nicht
optimal im Kontext von Transportrobotern, die ein Objekt moglichst rasch von der
Aufnahmeposition zum Ziel bringen sollen. Um eine solche Aufgabe effektiver
zu gestalten, bedarf es mehrerer Komponenten. Zunédchst muss der Roboter eine
Pfadplanungskomponente besitzen, die es ihm erlaubt auf moglichst kurzem Weg
von seiner aktuellen Position zum Zielpunkt zu gelangen. Verfahren hierzu stam-
men unter anderem auch aus der Kiinstlichen Intelligenz und basieren beispiels-
weise auf dem klassischen, dort entwickelten A*-Algorithmus fiir die optimale
Berechnung kiirzester Wege [10]]. Hierzu verwenden Robotersysteme typischer-
weise Karten. Eine Moglichkeit ist, in diesen Karten direkt das Wegenetz zu spe-
zifizieren. Alternativ kann man die Karten auch so wihlen, dass sie die Umgebung
des Roboters in Freiraum und Hindernisse einteilt um daraus mogliche Wege zu
berechnen. Allerdings kann der Roboter nur unter sehr starken Einschrinkungen
annehmen, dass der einmal geplante Weg tatsdchlich auch frei von Hindernissen
ist. Das gilt insbesondere dann, wenn der Roboter sich in einer dynamischen und
von Menschen genutzten Umgebung befindet. Grade in echten Umgebungen muss
man davon ausgehen, dass Tiiren geschlossen sein konnen, sich Hindernisse auf
dem geplanten Pfad befinden oder dass die Umgebung ggf. veridndert und die Kar-
te daher nicht mehr giiltig ist. Hierzu gibt es jetzt verschiedene Losungsansitze.
Zunichst muss man den Roboter mit Sensoren ausstatten, die es ihm erlauben, den
Abstand zu Hindernissen zu messen und so Hindernissen ausweichen zu konnen.
Dies geschieht typischerweise mit einer weiteren Komponente, die Kollisionen
vermeidet und dynamische Anpassungen an dem zuvor geplanten Pfad vornimmt.
Um tatsédchlich entlang eines geplanten Pfades navigieren zu konnen, muss der
Roboter tatsdchlich in der Lage sein, seine Position in der Karte und auf dem
geplanten Pfad (oder den Abstand davon) prézise bestimmen zu konnen. Hierzu
verwenden heutige Navigationssysteme fiir Roboter spezielle Algorithmen, de-
nen probabilistische Prinzipien zu Grunde liegen [24]], wie beispielsweise den
Kalman-Filter [[12]] oder den Partikel-Filter-Algorithmus [/]. Beide Ansitze und
ihre Varianten haben sich als duBerst robust herausgestellt um auf der Basis der
Abstinde zu Hindernissen, die mit dem Abstandssensor ermittelt werden, und der
gegebenen Hinderniskarte eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Position des



Fahrzeugs. Auf der Basis dieser Verteilung bestimmt man dann typischerweise
die wahrscheinlichste Position des Roboters oder Fahrzeugs. Diese Verfahren lie-
gen im Prinzip allen autonom fahrenden Fahrzeugen, die nicht durch Induktions-
schleifen, optische Marker oder Linien gefiihrt werden, zu Grunde. Eine Grund-
voraussetzung fiir beide zuletzt besprochenen Komponenten ist die Existenz einer
Karte. Aber wie kann ein Roboter an eine solche Hinderniskarte kommen? Im
Prinzip gibt es hierfiir zwei Losungsmoglichkeiten. Zunichst kann der Benutzer
die Umgebung ausmessen und daraus eine Karte mit den exakten Positionen aller
Objekte im Arbeitsraum des Roboters erstellen. Diese Karte kann dann anschlie-
Bend genutzt werden, um die Position des Vehikels zu berechnen oder Pfade in
der Umgebung zu berechnen. Die Alternative ist der Einsatz eines so genannten
SLAM-Verfahrens (Simultaneous Localization and Mapping) [24]. Dabei wird
der Roboter durch seine Umgebung gesteuert und er berechnet die Karte aufgrund
des gefahrenen Weges und der vom Sensor erhaltenen Abstandsdaten automa-
tisch. Diese SLAM-Technik ist iibrigens auch in der Photogrammetrie bekannt
und wird auch dort fiir die Erzeugung von Karten auf der Basis von Messungen
verwendet [[1]. Diese vier Komponenten: Pfadplanung, Kollisionsvermeidung und
Neuplanung, Lokalisierung und SLAM fiir die Kartenerstellung sind der Schliissel
fiir die heutigen Navigationsroboter und auch selbstfahrende Autos.

3.2 Schliisseltechnologie Autonome Manipulation

Die Manipulation konnte in der Vergangenheit erfolgreich wurde in Produktions-
prozessen eingesetzt werden. Allerdings hatten diese Roboter stets fest einpro-
grammierte Aktionen und dariiber hinaus einen Kifig um sich, um zu verhindern,
dass Menschen in den Aktionsraum des Roboters eintreten. Letzteres war erfor-
derlich, weil die Roboter nicht iiber Sensorik verfiigten um ihren Arbeitsraum zu
iiberwachen. Mit moderner Sensortechnik konnen die Arbeitsbereiche von Ro-
botersysteme jedoch sicher iiberwacht werden. Betritt eine Person den Arbeits-
bereich, wird der Roboter entweder ausgeschaltet oder so stark verlangsamt, dass
keine Gefahr mehr von ithm ausgeht. Dariiber hinaus gibt es heute bereits Roboter-
systeme, welche die zu manipulierenden Objekte mit Hilfe von Kameras oder Ab-
standsdaten erkennen und so flexibler agieren konnen. Der von der Firma Rethink
Robotics vertriebene Roboter Baxter ist ein bereits auf dem Markt verfiigbares
System, das durch den Anwender flexibel programmiert werden kann, um ein-
fache Manipulationsaufgaben auszufiihren. Insbesondere die Entwicklung hin zu
leichtgewichtigen Systemen mit einer Vielzahl von Endeffektoren wird zu einer
deutlichen Flexibilisierung von robotischen Manipulationsprozessen fiihren.



4 Derzeitige und zukiinftige Anwendungsfelder

Wie oben bereits angedeutet, hilt die Kiinstliche Intelligenz derzeit in zunehmen-
dem Mafe Einzug in unserer tigliches Leben. Dies betrifft sowohl unser privates
als auch unser berufliches Leben. Wichtige Transporteure der Kiinstlichen Intelli-
genz in unser Leben stellen die Smartphones dar. Zahlreiche Funktionen basieren
auf Methoden der Kiinstlichen Intelligenz. Beispielsweise kdnnen wir sie bereits
per Sprache steuern, sie erkennen Gesichter in Bildern, sie speichern wichtige In-
formationen fiir uns, beispielsweise, wo unser Fahrzeug geparkt ist, und sie spie-
len Musik, die uns gefillt, nachdem sie unsere Musikbibliothek analysiert haben
oder aus unseren Bewertungen von Musikstiicken lernen, was uns gefillt. Durch
Analysen dieser Priferenzen in Verbindung mit denen anderer Nutzer werden die
Vorhersagen von Stiicken, die uns gefallen, immer besser. Das lisst sich natiirlich
auch auf andere Dinge iibertragen, beispielsweise das Einkaufen, bei dem uns
die Einkaufsplattformen mogliche Produkte vorschlagen, an denen wir interes-
siert sein konnten. Bekannt ist das natiirlich schon lange von Suchmaschinen, die
versuchen, uns die Antworten so zu priasentieren, dass sie moglichst dem von uns
tatsidchlich gesuchten Web-Seiten entsprechen. In der Robotik sind die aktuel-
len Schliisselfelder die Logistik und die flexible Produktion (Industrie 4.0). Um
wettbewerbsfihig zu bleiben, miissen die Unternehmen die Produktionsprozesse
weiter optimieren. Hier werden mobile Roboter und flexible Manipulationssyste-
me, die mit dem Menschen kooperieren kdnnen, eine maf3geblich Rolle spielen.
Dadurch ergeben sich deutlich flexiblere Produktionsprozesse, die fiir den Wirt-
schaftsstandort Deutschland von enormer Bedeutung sein konnen.

Bis 2030 wird die Kiinstliche Intelligenz in weitere Bereiche vordringen. Wir
werden nicht nur erleben, dass in der Produktion Roboter immer anspruchsvollere
Tatigkeiten ausiiben werden. Die Techniken der Kiinstlichen Intelligenz werden
auch in Bereichen von Menschen mit einer hochqualifizierten Ausbildung Ein-
zug halten. Beispielsweise gab es kiirzlich eine Verdffentlichung in der Zeitschrift
Nature, in der ein System vorgestellt wurde, welches auf der Basis von mit dem
Mobiltelefon aufgenommenen Bildern der Haut diagnostizieren konnte, ob in dem
Bild ein Hautkrebs zu sehen ist oder nicht [5]]. Das Interessante an dieser Arbeit
ist, dass die Autoren mit ihrem auf Deep Neural Networks basierenden System
tatsichlich die Erkennungsrate von Dermatologen erreichen konnten. Dies zeigt
deutlich auf, dass in der Kiinstlichen Intelligenz ein enormes Potential steckt, um
auch Prozesse, die eine hohe Expertise erforden, weiter zu optimieren.

Insgesamt steckt in der Weiterentwicklung der Kiinstlichen Intelligenz und
der damit verbundenen fortschreitenden Digitalisierung ein enormes Potential.
Natiirlich geht davon auch eine Gefdhrdung fiir ein breites Spektrum von Ar-
beitsplédtzen aus. Bereits im Jahr 2013 schitzten Frey and Osborne [8] die Wahr-
scheinlichkeit, dass in den nichsten ein bis zwei Jahrzehnten in den USA Ar-
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beitstitigkeiten von Computern ausgefiihrt werden, und kamen zu dem Schluss,
dass innerhalb dieses Zeitraums wahrscheinlich 50% der derzeitigen Arbeitsplitze
davon bedroht sind. Bis heute waren davon im Wesentlichen die unteren Ein-
kommensschichten betroffen. Je besser Computer und Roboter hinsichtlich der
Wahrnehmung und Klassifikation werden, desto mehr werden auch solche Ar-
beitstitigkeiten automatisierbar, die hohere intellektuelle Leistungen erfordern,
wie beispielsweise das Taxi fahren, Manipulationsaufgaben in der Fertigung oder
sogar Klassifikationsaufgaben (zum Beispiel in der medizinischen Diagnostik).
Um unsere Gesellschaft auf diesen Wandel optimal vorzubereiten und bei die-
sem Wandel Schritt halten zu konnen, bendétigt es natiirlich Initiativen fiir die Di-
gitalisierung aber in gleichem Mafle auch Angebote fiir die Weiterbildung der
Bevolkerung und dariiber hinaus auch eine entsprechende Begleitung unter ethi-
schen Gesichtspunkten.
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