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Flexible Kl-basierte Mehrzweckrobotersysteme
Wozu sind Intelligenz und Flexibilitat benotigt?

Sensorik

= Multimodale Erfassung von Informationen

= Neben Gelenkzustanden auch z.B. Fusion
von Kraft und Vision Sensoren

= Taktile Sensoren in Finger konnen

konventionell nur schwer fusioniert werden

- Spezialisierte Systeme zur Datenaufnahme
z.B. wahrend der Teleoperation

Bsp ..Rack-Hanging":

Aktorik

Ansteuerung von komplexen Kinematiken
(mehr als ein Arm mit Greifer)
Koordinierte Dual-Arm Systeme
Whole-Body Control

- Basis + Achse + Arm

Intelligente Auswahl oder Parametrierung
von Aktoren bzw. Endeffektoren als KI-
Tools

= Wechselnde Objektgeometrien oder Rackgeometrien
= Je nach Objekt Taktilitat zum Ein- und Aushangen notwendig

= Verschmutzte, beschadigte oder fehlende Haken
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Anwendung

Generalisierung auf Objektvarianten

Forminstabile Objekte

Bewegliche oder artikulierte

Umgebungselemente

Generalisierung auf Aufgabenvarianten
Aufgabenbeschreibungen ermdglichen
leichte Anpassung einer Tatigkeit
Erlaubter Rahmen kann textuell
vorgegeben werden

Erkennung und Auflésung von Eehlerfallen

und nicht zulassigen System- bzw.

Umgebungszustanden (von denen

eventuell Prozessdaten fehlen)
Intelligente Dokumentation
Alarmierung/Zuschalten von Operatoren
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Flexible Kl-basierte Mehrzweckrobotersysteme
Wozu sind Intelligenz und Flexibilitat bendtigt? Verschiedene Embodyments

steigende Flexibilitat in Anwendungen & steigende Komplexitat in der Ansteuerung

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Einfuhrung: Foundation Models in Robotics

|
= A Foundation Model is a large, versatile model trained on diverse VLMs (Vision-Language Model) Sggjxg,z:ggi::e';?f
data, enabling it to perform a wide range of tasks across domains. | Mt Vsl
. —> Image —» Projector
= LLMs (Large Language Model) are text-based models trained to Encoder .’
follow instructions and support tasks like planning, coding, and concatenation(») LM {20l
information retrieval, but they are slow and limited in arithmetic 1 olain Toxt
. i "DETECT OBJECTS" —»| Tokenizer o
and real-time robotic use. >
= VLMs (Vision-Language Model) extend LLMs to handle images Foundation Model for Robotics
and videos, making them valuable for robotics and vision tasks.
= Foundation Model for Robotics are trained on diverse robotic mage Encoder T
data to generate robot actions or plans across various robots and Large Hanguage —
from different modalities (e.g. images, forces), but they require ‘Compite e Tt Encodar rcton e Actions
fine-tuning, and they are on its own alone not yet safe for public (Transformer)
deployment. *
Rnsgéi?it::];{i?im ———»  State Encoder

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Einfuhrung: Foundation Models in Robotics

Wo werden VLMs und VLAs in einem
Robotic Foundation Model genutzt?
System 2

High-Level

Langer Planungshorizont

Plant Prozessschritte

Analog zu klassischer Zustandsmaschine
System 1

Low-level

Kurzer Planungshorizont

Steuert Roboteraktionen eines

einzelnen Prozessschritts

Vergleichbar mit klassischem ,, Visual

Servoing”
Das Beispiel rechts zeigt die Architektur
von Nvidia GROOT N1, kommt in ahnlicher
Form aber auch in anderen Modellen vor.
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4 VLA (Vision-Language-Action) )
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Actions

Semantics

Diffusion

4

Commands

Sensors
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Datenquellen zum Lernen: Ubersicht

—> ,Daten sind die Schlusselressource im Anlernen Kl-basierter Robotersysteme.”

Video Simulation Realdaten

(Menschliche Demonstration) (Synthetische Daten) (Teleoperation, Datenhandschuh)

= Beobachtung menschlicher Ausfiihrung = Virtuelle Trainingsumgebung = Direkte Steuerung des Roboters durch

= RGB- oder Multikamera-Aufnahmen = Physikbasierte Modellierung Menschen

= Extraktion von Trajektorien & Semantik = Zugriff auf vollstandige = Aufzeichnung realer Sensordaten
Zustandsinformationen = Nutzung physischer Interaktion

ol
https://www.manus-meta.com/robotics

https://www.labellerr.com/blog/egocentric-data-for-robot-training/ IPA eigene Arbeiten

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Datenquellen zum Lernen: Ubersicht und Zusammenfassung

Video Simulation Realdaten
(Menschliche Demonstration) (Synthetische Daten) (Teleoperation, Datenhandschuh)
= Vorteile = Vorteile = Vorteile
GroB3e Datenbasis Voller Zustandszugriff Realistische Interaktion
GuUnstig skalierbar Massive Parallelisierung Hochwertige Demonstrationen
= Nachteile Sichere Exploration Keine Modellannahmen
Keine Kraftdaten = Nachteile = Nachteile
Kontakt schwer rekonstruierbar Kontaktmodellierung schwierig Teuer
Hohe Ambiguitat Parameter-Tuning aufwendig Nicht beliebig skalierbar

Sim-to-Real Gap Hardware-abhangig

-~ ,Erfolgreichste Ansatze kombinieren alle mehrere oder alle Datenquellen.” = Multimodales Lernen

Beispiel: Video fur High-Level Semantik + Simulation fr Vortraining; Teleoperation fur Feinjustierung

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
»Datenfabriken« in China fur multimodales Roboterlernen, insbesondere fur Humanoide Roboter

Real-world-Datenfabriken i
David Reger
= Ziel ist die Sammlung maglichst vieler realer Daten flr das Training von Robotern CEO & Founder

. DateQ koénnen auf unters.chledhchste Weise gesammelt werden, bspw. durch Imitation Cognitive Robotics: [}
Learning oder Teleoperation Entering a new era together

= Nationale Data-Engine fir multimodales Roboterlernen in CN

Beispiele
= Pacini Perception Technology embodied Al Datenfabrik in Tainjin:

= 12.000 m?
= 150 Data Collection Units
= 200 Millionen high-quality Al Training Datensatze pro Jahr

= NEURA Robotics in Hangzhou (er6ffnet 10/2025):

= Datengetriebenes Robotiktraining in Labs
= NEURAGym als physisches Trainings- und Datensammelzentrum

= Weitere Datenfabriken in Shanghai und Peking (RealMan Robotics) mit mehr als 200

Robotern ,A—-y

Quelle: RealMan Robotics—

Quellen: https://m.chinanews.com/wap/detail/ecnszw/hestgxv5318579.shtml ; https:/neura-robotics.com/neura-robotics-expands-to-hangzhou/ ; https://www.therobotreport.com/realman-launches-robotics-data-training-center-in-beijing/ ; Georg Stieler, K-
Kongress Stuttgart, 05.11.2025
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Lernansatze aus Daten: Locomotion in der Simulation mit RL

= Motivation
Aufnahme einer Last verschiebt den Schwerpunkt
Payload verandert die Dynamik des Systems
Armhaltung beeinflusst Balance und Stabilitat
Ohne Anpassung steigt das Sturzrisiko deutlich
= Trainingsansatz in der Simulation
Training der Lokomotions-Policy unter variabler
Zusatzlast
Randomisierung von: Gewicht, Schwerpunktlage,
Armkonfiguration
Simulation von Stérungen (z. B. Richtungswechsel)
Fokus auf robuste Stabilisierung wahrend Bewegung
= Warum Simulation & Parallelisierung?
Viele Roboterinstanzen gleichzeitig
Unterschiedliche Lastparameter pro Instanz
Training kritischer Grenzfalle
Keine Hardware-Risiken
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Lernansatze aus Daten: Fingerfertigkeit und Armbewegungen in der Simulation mit RL

= Roboterhande flr prazises Handling und
Manipulation

= Kontaktreiche Interaktion mit
unterschiedlichen Objekten

= Randomisierung in Lage, Reibung und
Greifpunkt

= Training von Roboterhanden in der Simulation
via Reinforcement Learning

= Policy lernt Greifen, Umorientieren, Ablegen

= Reward fUr stabilen Griff und Zielerreichung

= Datensammlung anhand imaginarer und
realer Objekte

= Nutzung parametrisierter Dummy-Objekte
und CAD-Modelle

= Domain Randomization von Masse, Reibung
und Startzustanden

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Lernansatze aus Daten: Manipulation durch Imitieren

Speed: 3x

Z Fraunhofer

IPA
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Hybride Robotik-KI

Auftrennen von System 2 (Task-Level) und System 1 (Skill-Level) ermoglicht die Kombination etablierter
J@ Teilfahigkeiten wie z.B. Greifen und Navigation mit Kl-basierter Aufgabenplanung und einzelnen Kl-

basierten Fahigkeiten.

—
Imitation el
Teleoperierte or manuelle | Learning neuer Robuste, bewahrte
Roboterdatensammlung Roboterfahig- Roboterfahigkeiten
keiten
—

y

Bereitstellung und adaptive Ausfiihrung auf
flexiblen mobilen Manipulatoren mit zwei Armen,
Radern oder Beinen in verschiedenen Domanen
unter Berucksichtigung von Sicherheitsaspekten

Sequenzierung und

Parametrisierung vorhandener Bl

Demonstrationen mit >
Fahigkeiten mit LLMs, VLM,
Sprachinstruktionen ) Programm
Agenten, ...

menschliche

y

—
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Hybride Robotik-KI: Agenten und High-Level Planer

—

— Anwendungsbereich

Robuste, bewahrte
= Fokus auf High-Level Ablauf
= Langfristiger Planungshorizont
= Task-Planing
Sequenz (Welche Roboterfahigkeiten in
welcher Reihenfolge?)
Parameter (Wo und was?)

Roboterfahigkeiten

v

—
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme
Hybride Robotik-KI: Agenten und High-Level Planer

= Al is more powerful with agent harnesses which are the ,
software stack around LLM/VLM including orchestration, tool S PR antat Code nesist i Gangle one AT Fro uparade
management, interfaces, and safety.

= Examples: Claude Code, OpenClaw, Hermes, Gemini CLI

= Robotics: Thanks to harnesses, we can give high quality robot
skills generated by years of experience at Fraunhofer IPA and
make it available for robots.

= Demo on the right-hand side: \We created special skills like
how to start the simulation, how to end it, detecting the box
locations, moving the arm, and grasping the box. Once these
are packed as skills and made it available for agents, he can
take full control of the robot with human in the loop.

\
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Effizientes Anlernen und Trainieren flexibler Kl-basierter Robotersysteme

Fazit und Ausblick

Flexibilitat durch Ki
Foundation Models, VLMs und Agenten er6ffnen neue
Maoglichkeiten fur Planung und Skill-Generaliserung.

Daten als Schliisselfaktor
Robuste Roboterfahigkeiten entstehen durch den gezielten
Einsatz von Video, Simulation und Realdaten.

Hybride Architektur als Praxisweg
Wirtschaftlich tragfahig fur KMUs sind Ansatze, die bewahrte
Robotik mit lernbasierten KI-Kkomponenten verbinden.

- Der aktuelle Weg fiir KMUs fiihrt heute nicht liber
den vollstandig autonomen Generalisten, sondern uber
gezielt trainierte, hybride und kombinierte
Roboterfahigkeiten fiir spezifische Aufgabenbereiche.

Seite 15 30.04.2026 © Fraunhofer IPA

Sie finden uns an Stand

Kontakt

Jochen Eitel Lindermayr
jochen.lindermayr@ipa.fraunhofer.de

Y-

Y

Jochen Lindermayr

Intelligent Mobile Robots @ Fraunhofer
IPA and IPAI HN
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