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Zusammenfassung

Robotersysteme miissen in der Lage sein, ihre Aufgabe in einer komplexen und
dynamischen Umwelt zu erfiillen. Dabei interagieren sie mit anderen intentional
handelnden Agenten. In dieser Arbeit wird der humanoide Nao Roboter als Agent
verwendet und die Umwelt entspricht einem FuBballspiel mit mehreren Robotern.
Ziel ist es, die anderen Fuflballroboter zu erkennen und ihre Bewegung auf dem
Spielfeld zu modellieren. Dieses Modell dient dann als Grundlage zum erfahrungs-
basierten Lernen. Mithilfe des Lernens soll es moglich sein, die Bewegung des anderen
Agenten vorherzusehen. Verschiedene Lernalgorithmen, Modelle und Parameter von
Modellen werden miteinander verglichen.

Abstract

Robot systems must be able to achieve their task in a complex and dynamic
enviroment. While executing their task they have to interact with other intentional
acting agents. In this work the humanoid Nao robot will be used as an agent and
the enviroment corresponds to a soccer game with several robots. The goal ist to
detect the other robots and model their movement on the soccer field. This model
serves as base for knowledge based learning. By using learning we shall be able to
predict the movement of the other agents. Different learning algorithms, models and
parameters of the models will be compared to each other.
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1 Einfiihrung

Menschen bewegen sich selbstverstandlich jeden Tag in einer komplexen und dynami-
schen Umwelt. Die Komplexitit dieser Umwelt begriindet sich in der schieren Menge und
Art an bekannten und unbekannten Objekten und Unterobjekten, die in dieser Welt vor-
handen sind, und durch die Grofle der Welt selbst. Unsere Umwelt ist dynamisch, da
sich ihre Elemente in jedem Augenblick verdndern kénnen. Die Verdnderungen gesche-
hen durch physikalische Prozesse oder durch die Einwirkung von anderen agierenden
Teilnehmern in der Umwelt.

Wiéhrend Menschen der Umgang mit der Umwelt als alltdglicher Vorgang erscheint,
so sind die Vorgiange zum Verstehen und Deuten der Umwelt alles andere als trivial.
Mo6chte man computergesteuerte autonome Robotersysteme in unserer Umwelt einset-
zen, so bendtigen sie einige der Fahigkeiten, die auch der Mensch besitzt, um sich in
dieser Welt zurechtzufinden. Ein Beispiel fiir solch eine Fahigkeit ist die Vorhersage, in
welche Richtung sich ein Objekt bewegen wird. Dazu muss einerseits ein gewisses physi-
kalisches Wissen vorhanden sein, bei einem sich intentional bewegenden Menschen aber
auch die Intention des Menschen erahnt werden.

1.1 Intentionen anderer Agenten und lernen von physikalischen
Modellen

Aktiv agierende dynamische Objekte der Umwelt werden im Folgenden als Agent be-
zeichnet. Diese Agenten besitzen einen Mechanismus, der es ihnen erlaubt Entscheidun-
gen zu treffen. Mochte man nun verstehen, welche Aktionen ein anderer Agent ausfithren
wird, so ist die Fahigkeit Annahmen iiber das mentale Modell des anderen Agenten zu
tétigen von Vorteil. Solch eine Fahigkeit wird in der Psychologie als ,, Theory of Mind*
bezeichnet. Dieser Begriff wurde zum ersten Mal durch David Premack und Guy Wood-
ruff 1978 in einem Artikel iiber die mdgliche Fahigkeit von Schimpansen zu eben genau
dieser ,, Theory of Mind*“ erwédhnt. Darin definieren sie den Begriff wie folgt:

»An individual has a theory of mind if he imputes mentals states to himself
and others. [33]

Ein Individuum unterstellt also anderen Individuen (oder sich selbst) mentale Zusténde.
Hypothesen {iber die Gefiihle, Intentionen und beabsichtigte Handlungen eines Gegen-
iibers konnen als Grundlage zur eigenen Entscheidungsfindung dienen.

Kinder nehmen die Umwelt bis zum 18. Monat nur als sich stédndig aktualisierendes
Modell ohne Alternativmodelle war, in dem Objekte nur im Augenblick ihrer Betrach-
tung existieren [15, Seite 37]. Die Fahigkeit zur Umweltwahrnehmung entwickelt sich
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immer weiter (zum Beispiel durch die Entwicklung von Gedéchtnis und Alternativmo-
dellen) und mit ungefahr 4 Jahren sind Kinder in der Lage, den Unterschied zwischen
dem mentalen Modell und der tatsachlich dadurch reprasentierten Welt zu unterscheiden
[15, Seite 41]. Sduglinge sind allerdings schon sehr viel frither in der Lage, physikalische
GesetzméafBigkeiten zu lernen und anzuwenden. So wissen sie bereits ,,in den ersten Le-
bensmonaten®, dass sich zwei Festkorper bei einem Aufprall nicht durchdringen sondern
voneinander abgestofien werden [24, Seite 109]. Dieses Wissen auflert sich durch langere
Betrachtung (,,wundern*) von Ereignissen, die von der physikalischen Norm abweichen.
Auch koénnen sie intuitiv zwischen belebten Subjekten (in unserem Sinne intentional
agierende Agenten) und unbelebten Objekten unterscheiden [24, Seite 109].

Agenten steuern ihre Bewegung selbststandig unter Beachtung der physikalischen Ge-
gebenheiten. Die verschiedenen Laufwege, die daraus entstehen, kénnen ebenfalls von
auflen betrachtet Gesetzmafigkeiten aufweisen. Das Lernen dieser GesetzmaBigkeiten ist
fiir Menschen im Alltag sehr hilfreich. So erlaubt sie uns anderen Personen (teilweise
unterbewusst) auszuweichen oder die Laufbahn von geworfenen Objekten vorherzuse-
hen. Dazu kann das Hineinversetzen in die Intentionen des anderen von Vorteil sein, ist
allerdings keine zwingende Bedingung fiir eine erfolgreiche Vorhersage.

1.2 Testfelder fiir Robotik

Mo6chte man Mechanismen erforschen, die sich mit der Interaktion von Agenten in ei-
ner natiirlichen Umwelt befassen, so bendtigt man ein geeignetes Testfeld. Das Testfeld
sollte dabei die Probleme aufweisen, an deren Losung man arbeitet, ohne die volle Kom-
plexitdt der allgemeinen natiirlichen Umwelt zu besitzen. Der RoboCup wurde 1996 ins
Leben gerufen und ist ein solches Testfeld der Kiinstlichen Intelligenz (KI) fir reali-
tatsnahe Szenarien [11]. Inzwischen existieren verschiedene Teildisziplinen im RoboCup,
bei denen sich aber ein Grofiteil mit der urspriinglichen Griindungsidee befasst. Nach
dieser Vision sollen Roboter gegeneinander Fufiball spielen und spéter so gut werden,
dass sie 2050 gegen den menschlichen Weltmeister im Fuflball gewinnen kénnen. Jedes
Jahr werden Weltmeisterschaften ausgetragen, bei denen die Roboter von Forschern ge-
geneinander antreten. Dadurch, dass Fuflball im Gegensatz zu reinen wissenschaftlichen
Veroffentlichungen ein Wettbewerb ist und es eindeutige Gewinner eines Spiels gibt,
koénnen erfolgreiche Konzepte gut lokalisiert und verglichen werden. Neben dem Wettbe-
werb dienen die Weltmeisterschaften auch dem Austausch von Ideen und Technologien
zwischen den Forschern.

Der Grund fiir die Entscheidung fiir Fu8ball ist, dass das Fufiballspiel eine sehr dyna-
mische Sportart ist, bei der sich die Situationen in jedem Augenblick &ndern. Zudem ist
das Fufiballfeld zwar eine eingeschrankte Umwelt, aber doch viel reichhaltiger, komplexer
und realitdtsndher als zum Beispiel das Schachspiel. Auf dem Fuflballfeld miissen sich
die Roboter in einer echten physischen Umgebung orientieren, Entscheidungen treffen
und sich fortbewegen. Zudem ist FuBlball stark interaktiv. Ein Spieler agiert nicht allein,
sondern muss mit Mitspielern und gegnerischen Robotern im Rahmen der Regeln ko-
operieren. Die Kommunikation ist zudem nicht perfekt, sondern durch Umgebungsliarm
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gestort. Im RoboCup sollen sich die Roboter der Vision schrittweise anndhern, daher
spielen im Moment noch Roboter gegen Roboter. Das Ziel ist aber, die Roboter immer
menschendhnlicher werden zu lassen, damit sie in der Lage sind gegen reale Menschen
spielen und interagieren zu koénnen.

Auch im Roboterfuball ist eine Vorhersage iiber die Bewegung eines gegnerischen
Spielers von Vorteil, zum Beispiel um ihm den Laufweg abzuschneiden und einen Ball-
gewinn zu erreichen. Im Gegensatz zu einem rein physikalisch bewegten Objekt handelt
ein Agent im Roboterfuiball intentional, kann also auch seine Richtung aktiv aufgrund
einer eigenen Entscheidungsfindung basierend auf den ihn vorliegenden Umweltdaten
dndern.

1.3 Fragestellung

Die Frage ist nun, ob es moglich ist, die zweidimensionale Bewegung von Fufiball spielen-
den Robotern auf dem Spielfeld zu erkennen, aufzuzeichnen und vorherzusagen. Dabei
dhnelt diese Fahigkeit den Féhigkeiten von unter vierjahrigen Kindern, nur dass das
Modell nicht nur die Physik sondern auch die typischen Entscheidungsmodelle des an-
deren Roboters mitlernen muss. Diese Vorhersage soll auf Erfahrung beruhen und nicht
voraussetzen, dass die konkreten Gedanken des anderen Agenten nachvollzogen werden
miissen. Um dieses Ziel zu erreichen, soll ein moglichst allgemeines Modell gefunden
werden, das moglichst wenig Annahmen iiber die Umwelt und das zu lésende Problem
enthélt. Stattdessen soll das Modell durch die Lernbeispiele, mit denen der Agent kon-
frontiert wird, konkretisiert und auf die spezifische Problemstellung trainiert werden.
In einem konkreten Experiment soll die Qualitdt der Vorhersage von Bewegung durch
verschiedene erfahrungsbasierte Lernverfahren verglichen werden.

1.4 Vorgehensweise und Gliederung

Zum Vorhersagen von Bewegung durch Erfahrungen benétigt man geeignete Lernver-
fahren. Eine Auswahl solcher Verfahren wird in Kapitel 2 beschrieben. Zu den verwen-
deten Lernverfahren gehoéren k-NN (Kapitel 2.2), Kiinstliche Neuronale Netze (Kapitel
2.3) und Entscheidungsbdume (Kapitel 2.4). Die Lernverfahren arbeiten auf allgemein
formulierten Trainings- und Testdaten in Matrixform. Durch geeignete Kodierung muss
das vorhandene Wissen iiber die Bewegungen in diese Form gebracht werden. Dabei kon-
nen verschiedene Arten von Merkmalen auf den Sensordaten generiert werden. Es muss
auch geklart werden, welche Informationen iiber die Welt einem Agenten iiberhaupt zur
Verfiigung stehen und was die beobachteten Verhaltensweisen und die Aktionen des Ro-
boters verbindet. In Kapitel 3 wird die Diskussion iiber diese Problematik gefithrt und
ein konkreter Vorschlag gemacht, wie solch eine Kodierung aussehen kann und welche
Merkmale benutzt werden kénnen. Zudem wird in diesem Kapitel auch ein weiteres Ver-
fahren zur Vorhersage vorgestellt, das auf dem sogenannten ,episodischen Gedéchtnis“
aufbaut. Dabei werden Umweltsituationen mit den Positionen von verschiedenen Objek-
ten als episodische Folge von Einzelereignissen gespeichert. Fir die Vorhersage werden
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nun dhnliche Situationen gesucht und deren weiterer Verlauf wird zur Vorhersage ge-
nutzt. Um {iberhaupt Erfahrungen sammeln zu kénnen, muss ein Roboter die Objekte
der Umwelt wahrnehmen koénnen. In dieser Arbeit soll der Fokus auf der visuellen Wahr-
nehmung anderer Objekte liegen. Die allgemeine visuelle Wahrnehmung von Objekten
durch Merkmalsextraktion auf Kamerabildern wird in Kapitel 4 behandelt.

Um die Fragestellung zu untersuchen, werden ein konkreter Anwendungsfall und eine
konkrete Roboterplattform benotigt. Kapitel 5 beschreibt den hier verwendeten huma-
noiden Nao Roboter und weitere technische Hilfsmittel, wie zum Beispiel die OpenCV-
Softwarebibliothek, die Algorithmen zur Bildverarbeitung und zum maschinellen Lernen
bietet. In Kapitel 6 wird ein konkretes Verfahren beschrieben, um den Nao Roboter
mithilfe der Techniken aus Kapitel 4 in einem Kamerabild erkennen zu kénnen. Dieses
Verfahren musste auch dahingehend angepasst werden, dass die Rechenkapazitdt auf
dem Roboter im Vergleich zu modernen PCs nicht leistungsfiahig ist. Die verschiedenen
Erkenntnisse und Techniken werden in Kapitel 7 zusammengefiihrt. Dort wird das Ex-
periment beschrieben, mit dem die verschiedenen Lernverfahren miteinander verglichen
werden sollen. Die Ergebnisse werden vorgestellt und in Kapitel 8 kann dann ein Fazit
iiber die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse gezogen werden.
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Dieses Kapitel befasst sich damit, wie Maschinen lernen kénnen, und beschreibt klas-
sische Verfahren, die spéter im Experiment verwendet werden sollen. Das Lernen soll
die Agenten befdhigen Vorhersagen basierend auf Erfahrungen zu tétigen. Es werden
drei unterschiedliche Lernverfahren vorgestellt, deren Leistungsfahigkeit zum Losen des
spezifischen Problems im Experiment verglichen werden kann. Zunéchst wird aber die
Regressionsanalyse als allgemeines Konzept zur Vorhersage beschrieben.

2.1 Statistische Regressionsanalyse

Die Regressionsanalyse ist ein statistisches Verfahren, das sich zum Vorhersagen von
Werten fiir Zufallsvariablen eignet. In unserem Zufallsexperiment haben die Beobach-
tungen die Form (Y;, X;) mit ¢ € N, i < n. n beschreibt die Anzahl der Beobachtungen.
X; ist ein Vektor von Zufallsvariablen. p*X € N bezeichnet die Dimension dieses Vektors.
Die Zufallsvariablen entsprechen den Sensorinformationen des Systems zum Zeitpunkt
der Beobachtung. Y; bezeichnet die dazugehorige Antwortvariable. Diese und folgende
Notationen und Definitionen zur Regressionsanalyse orientieren sich an [12].

Es wird angenommen, dass die Zufallsvariablen aus X; zueinander unabhéngig sind.
Diese Annahme wird von den meisten der folgenden Verfahren als Grundlage bendétigt,
ist in der Realitat aber kaum gegeben. So kénnte zum Beispiel ein Roboter nur eine
maximale Laufgeschwindigkeit aufweisen, um nicht instabil zu werden. In diesem Fall
waren die Einzelkomponenten des Geschwindigkeitsvektors nicht unabhéngig zueinander.
Trotzdem ist die Unabhéngigkeitsannahme eine wichtige Vereinfachung, die die folgenden
Berechnungen erst moglich macht.

Bei der parametrisierten linearen Regressionsanalyse wird angenommen, dass es eine
Korrelation zwischen Y; und X; gibt und dieser Zusammenhang mit der Gleichung

Y, =B X +ei=PFo+ X +...+BpXpi+e (2.1)

beschrieben werden kann. 8 ist ein Vektor von Parametern und e; der spezifische Fehler
fiir die <. Beobachtung. Das Modell besteht also aus einer linearen Grundfunktion und
einem Satz von a priori unbekannten Parametern, die mithilfe der Beobachtungen gelernt
werden miissen.

Die nicht-parametrisierte Regressionsanalyse verwendet hingegen eine glatte Funktion
f, um die Werte fiir Y; vorherzusagen. Dadurch erhélt man die Gleichung

Vi = f(Xs) +ei, (2.2)



2 Lernverfahren

bei der keine variablen Parameter benétigt werden, dafiir aber die Struktur von f nicht
fest definiert ist. Anstatt der Parameter bildet in diesem Fall die Funktion selbst das
Modell.

2.2 k-Nearest-Neighbor-Verfahren

k-Nearest-Neighbor (k-NN) ist ein Verfahren, bei dem das gelernte Modell durch Bei-
spieldaten aus tatsédchlichen Beobachtungen gebildet wird. Es wird daher oft auch als
,Learning by Example* bezeichnet. Ein anderer Begriff ist ,Lazy Learning“, da k-NN
im Gegensatz zu den meisten anderen Lernverfahren keine Generalisierung vornimmt,
sondern nur bekannte Daten wiedererkennen kann [16]. Je nach Anwendung ist k-NN ein
Regressions- oder Klassifizierungsverfahren. Im Folgenden soll das Regressionsverfahren
néher betrachtet werden.

Angenommen der Vektor x; € W,i € N beschreibt eine Sensorinformation der i. Be-
obachtung. W ist ein Vektorraum der Dimension pX € N (zum Beispiel W = ]RPX).
Wiéhrend der Lernphase werden diese Sensorinformationen gesammelt und abgespei-
chert. Dies ergibt den Vektor

DX = | : (2.3)
Ty

aller Sensorinformationen im Lernzeitraum n. Man kann DX auch als Matrix darstellen,

bei der der Index der Zeile ¢ repréasentiert und jede Zeile einem Eingangsvektor entspricht.

r11 T1,2 1,3 .- 1’17px
xr21 I22 T23 ... l’lpx

DX = . (2.4)
Tnl Tn,2 Tpd --- $n’px

Nach der Lernphase kénnen fiir einen neuen Eingabevektor @, nun die k£ &hnlichsten
Vektoren in DX bestimmt werden. Dafiir benétigt man ein geeignetes Abstandsmaf. Da
im Folgenden mit geometrischen Positionen gearbeitet werden soll, ist eine Moglichkeit
die euklidische Distanz

pX

d(xneuv $z) = Z (SEneu,j - mi,j)Q . (25)
=1

<

Der einfachste Algorithmus zum Finden dieser Nachbarn ist eine lineare Suche iiber die
gesamte Matrix DX. Dabei wird jedes Element aus DX mit @pey verglichen und eine
Menge K (&yne,,) mit den Indizes @ der k dhnlichsten Elementen erstellt. Sollen nicht nur
dhnliche Nachbarn gefunden, sondern auch Vorhersagen getroffen werden, bendétigt man
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einen zweiten Vektor DY, der jeder Beobachtung zu einem Zeitpunkt i € N (i < n) einen
Ausgangswert y; zuordnet:
Y1

DY =%, (2.6)

Yn

Es gilt y; € R fiir ein Regressionsverfahren oder y; € N fiir eine Klassifizierungsaufgabe.
Die Vorhersage Y, fiir einen neuen Vektor &,., ist dann der arithmetische Mittelwert

iiber alle passenden y;
~ 1
Yneu(ccneu) = % Z Yi - (27)

€K (Tneu)

k-NN ist ein nicht parametrisiertes Regressionsverfahren wie in Gleichung (2.2) be-
schrieben. Die Modellfunktion f ist dabei durch ffneu gegeben und die Zufallsvariable Y;
und der Vektor von Zufallsvariablen X; werden durch die konkreten Mengen DY bzw.
DX realisiert.

Da k-NN ein einfach zu verstehendes und implementierendes Verfahren ist, wurde
es bereits sehr frith ausfiihrlich diskutiert und analysiert. Bereits 1967 wurde durch
Cover und Hart festgestellt, dass jedes andere mogliche Klassifizierungsverfahren im
Vergleich zur Klassifizierung durch k-NN (welche analog zur Regression definiert ist)
die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Klassifizierung R maximal halbieren kann [13].
Fiir den Beweis nahmen sie an, dass die kleinste zu erreichende Wahrscheinlichkeit eines
Klassifikationsfehlers R* bei einem komplett verstandenen Problem durch den Bayes-
Klassifikator modelliert werden kann. Bei M verschiedenen Klassen konnten sie zeigen,
dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehlklassifikation durch k-NN durch die Formel

MR*
R*<R<R'(2- 2.8
<rer (2 4f) =

beschrankt wird.

Allerdings ist k-NN sehr anfillig fiir hohe Dimensionen von X; [12]. Je hoher die
Dimension, um so mehr Elemente werden im Distanzmafl zu einem Wert vereinigt. In
[12] wurde gezeigt, dass bei unendlichen vielen Dimensionen der Unterschied zwischen
beliebigen Beobachtungen x; gegen 0 geht. Damit verliert das Distanzmaf} bei hoher Di-
mensionalitit die Aussagekraft und die Basisannahme fiir k-NN ist nicht mehr gegeben.

Das Durchsuchen einer groffen Datenmenge um die exakten néchsten Nachbarn zu
finden besitzt eine lineare Komplexitéat. Es ist allerdings moglich, Approximationsalgo-
rithmen mit deutlich geringerer Komplexitdt zu nutzen. Ein Beispiel dafiir ist FLANN
(Fast approximate nearest neighbors with automatic algorithm configuration) [29]. Die-
ser verwendet randomisierte kd-Béume (siehe [21], auch in Indexstrukturen fiir relatio-
nale Datenbanken eingesetzt) und hierarchisches k-Means-Clustering. Bei FLANN kann
nicht garantiert werden, das auch wirklich die am néchsten gelegenen Nachbarn gefunden
werden, die Ergebnisse reichen im praktischen Einsatz aber vollig aus. Anzumerken ist,
dass bei FLANN immer alle Trainingsbeispiele im Index vorhanden sind und abgerufen
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung des Modells eines kiinstlichen Neurons.

werden kénnen. Dies unterscheidet diesen Ansatz von den generalisierenden Entschei-
dungsbaumen, die spéter erldutert werden.

2.3 Neuronale Netze

Das Kinstliche Neuronale Netzwerk (ANN) ist ein von biologischen Vorbildern inspi-
riertes mathematisches Modell zum Lernen von Funktionen. Im Vergleich zu den realen
Vorbildern ist es zwar stark vereinfacht und formalisiert, aber trotzdem noch ein sehr
méchtiges Verfahren zum maschinellen Lernen. Dieses Kapitel beschreibt den grundsétz-
lichen Aufbau von Kiinstlichen Neuronalen Netzen und erldutert den BACKPROPAGATI-
ON-Algorithmus zum Lernen der Parameter eines ANN.

2.3.1 Grundlagen

Analog zum natiirlichen Vorbild besteht ein ANN aus einer Menge von Neuronen, die
durch Synapsen miteinander verbunden sind. Ein biologisches Neuron ist in Abbildung
2.2 gezeigt. Wahrend biologische Neuronen iiber elektrische Impulse iiber die Synapsen
bzw. Axonen und {iber chemische Botenstoffe an den Synapsenenden interagieren, wird
ein kiinstliches Neuron {iiber eine Formel beschrieben. Jedes Neuron besitzt eine Men-
ge von Eingangswerten x7 ...z, (analog der eingehenden Synapsen). k ist die Anzahl
aller Neuronen eines Systems. Damit konnen grundsétzlich alle Neuronen miteinander
verkniipft werden. Zu jedem Eingang existiert zusétzlich ein Gewicht w;. Sind zwei Neu-
ronen nicht verkniipft, so kann dies durch das Gewicht w; = 0 ausgedriickt werden. Die
gewichtete Summe iiber alle Eingénge eines spezifischen x

k
1=1

wird als Aktivierung ¢(x) bezeichnet. Eine Aktivierungsfunktion o(p(x)) bestimmt den
Ausgabewert des Neurons abhéngig von .
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Abbildung 2.2: Zeichnung eines biologischen Neurons (Quelle: Wikipedia Commons, Ma-
riana Ruiz Villarreal [41] )
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Dabei kénnen verschiedene Funktionen gewédhlt werden, typisch sind die Schwellen-
wertfunktion

z>0:1
. - 2.10
7io (@) {x <0:0 ( )
oder eine differenzierbare Sigmoidfunktion wie zum Beispiel
1

Zur Veranschaulichung der Charakteristik dieser Funktionen sind diese in Abbildung 2.3
dargestellt.

Sollen mehrere Neuronen zu einem Netz zusammengeschaltet werden, ergibt sich das
Problem, dass der Wertebereich der Eingabe ([—1..1]) ungleich dem der Ausgabe ([0..1])
ist. Bei rein positiven Gewichten und dem Schwellwert 0 wiirde daher ein nachgeschalte-
tes Neuron unabhéngig von den Eingangswerten des vorherigen Neurons immer aktiviert
werden. Das Problem kann durch negative Gewichte an einigen Eingangsneuronen aus-
geglichen werden. Um auch in Spezialfillen wie Neuronen mit nur einem vorgelagerten
Neuron das Problem aufzulsen, wird ein spezielles Bias-Neuron bendétigt. Dieses wird
wie ein normales Neuron in die Berechnungen als x( einbezogen, hat aber immer den
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(a) Schwellenwertfunktion (2.10)

(b) Sigmoidfunktion (2.11)

Abbildung 2.3: Verschiedene Aktivierungsfunktionen fiir ein ANN.
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2.3 Neuronale Netze

konstanten Wert 1. Durch sein Gewicht wy kann der Einfluss des Bias geregelt werden.
Alternativ kénnen andere Sigmoidfunktionen wie zum Beispiel

B 2
Cl4e®

O'signorm(x) -1 (212)
verwendet werden. Allerdings wird in der Literatur bevorzugt o, verwendet und auch
als Voraussetzung fiir Lernverfahren wie den BACKPROPAGATION-Algorithmus einge-
setzt. Alle Verfahren, die auf 0,4 angewendet werden, kénnen natiirlich analog auch fiir
Osignorm hergeleitet werden.

2.3.2 Feedforward-Netze

Die einzelnen Neuronen eines ANN konnen auf verschiedenste Weise zu einem Netz-
werk kombiniert werden. Im Allgemeinen wird dabei zwischen verschiedenen Arten von
Neuronen unterschieden, die in speziellen Schichten organisiert sein konnen. Eingabe-
Neuronen, deren Eingangswerte direkt aus den (normierten) Vektorkomponenten der
FEingangsfunktion gebildet werden, dienen als Schnittstelle der zu lernenden Daten in das
Netzwerk. Das berechnete Ergebnis der durch das ANN beschriebenen Funktion wird
durch den Wert der Aktivierungsfunktion von speziellen Ausgabeneuronen reprasen-
tiert. Alle Eingabe-Neuronen zusammen bilden die Eingabeschicht; analog dazu bilden
die Ausgabeneuronen die Ausgabeschicht. Neben den Eingabe- und Ausgabeneuronen
existieren in ANN auch so genannte ,hidden® (,versteckte“) Neuronen, die nicht direkt
mit der Eingabe und Ausgabe des Netzwerkes verkniipft sind.

An sich kénnen die Hidden-Neuronen in beliebiger Anzahl vorhanden und mitein-
ander verkniipft sein. Diese Verkniipfung bildet eine Graphstruktur. Bei Feedforward-
Netzwerken diirfen keine Zyklen in dieser Graphstruktur vorhanden sein. Dadurch wird
die Berechenbarkeit des ANNs vereinfacht. In Netzen, die Zyklen erlauben, muss der
Wert eines Neurons unter Umstdnden mehrmals berechnet werden, da sich die Einga-
bewerte durch die eigene Berechnung dndern kénnen. Bei Feedforward-Netzen hingegen
erfolgt die Berechnung des Neurons garantiert nur einmalig sobald die Berechnung aller
verkniipften (also mit einem Gewicht ungleich null) Eingangs-Neuronen beendet ist.

Die Flexibilitat der Anordnung der Neuronen ist einerseits eine grofie Stérke von ANN|,
andererseits verursacht sie auch eine hohe Komplexitdt. Um eine bestimmte Funktion auf
Trainingsdaten zu lernen, miissen einerseits die Gewichte der Neuronen gelernt, ande-
rerseits aber auch eine grundséitzliche Anordnung des ANNs durch den Experimentator
festgelegt werden. Daher bietet es sich bei Feedforward-Netzen an, die Hidden-Neuronen
immer in einer oder mehreren Schichten zu organisieren. Hinzu kommen die Schichten
aus Eingabe- bzw. Ausgabeneuronen. Die Ausgabewerte der Neuronen einer Schicht sind
die ausschliellichen Eingabewerte der Neuronen der nédchsten Schicht. Es existieren kei-
ne zusétzlichen Querverkniipfungen zu Neuronen anderer Schichten oder der gleichen
Schicht.

In Abbildung 2.4 ist ein beispielhaftes Feedforward-Netzwerk angegeben. Es besteht
aus einer Eingabeschicht mit drei Neuronen, das ANN berechnet also eine Funktion
mit einem dreidimensionalen Eingabevektor. Die erste versteckte Schicht besitzt zwei
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2 Lernverfahren

Schicht 1| |Schicht 2| |Schicht 3| [Schicht 4

Eingabe | | Hidden Hidden || Ausgabe

Abbildung 2.4: Ein beispielhaftes Feedforward-Netzwerk mit zwei verstecken Schichten
und einer Eingabe- und Ausgabeschicht.

Neuronen, die zweite versteckte Schicht nur eines und das ANN berechnet einen zweidi-
mensionalen Vektor als Ergebnis der Funktion.

Feedforward-Netze mit einer Eingabeschicht, einer Ausgabeschicht und zwei Hidden
Layer konnen theoretisch jede beliebige Funktion approximieren [28, Seite 105]. Aller-
dings ist die Anzahl Neuronen in den jeweiligen Hidden Layern dafiir entscheidend und
es miissen die passenden Gewichte gefunden werden.

2.3.3 Lernen der Gewichte durch Backpropagation

Wenn die Struktur des ANNs festgelegt ist, bleibt die Frage wie die Gewichte bestimmt
werden sollen. Bei einer bekannten Funktion kénnten die Gewichte direkt berechnet
und angegeben werden. Da beim Lernen die Funktion ja unbekannt ist, benotigt man
einen Algorithmus zum Bestimmen der Gewichte abhéngig von den Lerndaten. Fiir
Feedforward-Netzwerke mit in Schichten angeordneten Neuronen wird im Normallfall
ein BACKPROPAGATION-Algorithmus verwendet.

Die Grundidee dabei ist, dass der Fehler zwischen der tatsdchlichen Ausgabe der zu
lernenden Funktion und der Ausgabe des ANNSs mit einer bestimmten Gewichtskonfigu-
ration in einen Korrekturwert fiir die einzelnen Neuronen umgewandelt wird. Der Fehler
wird dabei schichtweise ausgehend von der Ausgangschicht immer weiter an die Neuro-
nen der nachfolgenden Schichten propagiert. Wahrend bei der normalen Berechnung des
Ausgabewertes des ANNs die Berechnung der Werte ,nach vorne* hin erfolgt, wird bei
der Riickwartspropagierung der inverse Weg gewahlt.

Es existieren viele Varianten des BACKPROPAGATION-Algorithmus, die diese Grundi-
dee auf verschiedene Art und Weise umsetzen. Eine konkrete mogliche Umsetzung ist
in Algorithmus 1 beschrieben. Diese Variante ist aus dem Buch von Tom Mitchell [28,
Seite 95 ff.] entnommen und wird dort im Detail erldutert.

Im Algorithmus wird zuerst eine zuféllige Startbelegung fiir die Gewichte w des ge-
samten ANNs gewdhlt. Danach werden iterativ die Gewichte des Netzes angepasst, bis
der Fehler ein fest definiertes Mafl unterschreitet oder die maximale Anzahl der Iteratio-
nen erreicht ist. In jedem Iterationsschritt wird ein anderes Beispielpaar (x,t) aus den

12
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2.3 Neuronale Netze

Eingabe : trainingsdaten, n
Daten : N;: Neuronen der Schicht [
Ausgabe : w; j: Gewicht fiir das j. Neuron im 4. Layer
Ergebnis : optimale Gewichte fiir bestimmte Trainingsdaten
initialisiere Gewichte mit kleinen zufélligen Werten ;
solange maximale Anzahl an Iterationen erreicht oder Gesamifehler kleiner als
Schwellwert tue
fiir alle (x,t) € trainingsdaten tue
/* 1. Forward-Propagierung x/
berechne Ausgabe o, fiir jedes Neuron u des Neuronales Netzes bei Eingabe
T ;
/* 2. Backward-Propagierung */
fiir [ < njqyer bis 1 tue
fiir jedes Neuron k der Schicht | tue
wenn | = njgye, dann
/* Berechne Fehlerkomponente J; fiir Ausgabeschicht x/
519 < Ok(l — Ok)(tk — Ok) 3
sonst
/* Berechne Fehlerkomponente §; fiir Hidden Layer oder
Eingabeschicht */
O = oi(1 — o) Yien,,, Wikdi ;
Ende
Ende
Ende
/* 3. Aktualisierung der Gewichte x/
fiir jedes Gewicht wj; tue
d <+ iji = 7)5]&:]',- 3
wj; < wj; +d ;
Ende
Ende
Ende
Algorithmus 1 : Stochastischer BACKPROPAGATION-Algorithmus fiir ein in Schichten
organisiertes Feedforward ANN (nach [28, Seite 98], erweitert auf beliebige Anzahl von
versteckten Schichten).
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2 Lernverfahren

Trainingsdaten verwendet. & bezeichnet den Eingabevektor und ¢ den Ausgabevektor
(,target*) des Beispiels. Sobald die Trainingsdaten aufgebraucht sind, aber die Abbruch-
bedingung noch nicht erfiillt ist, werden die gleichen Trainingsdaten wiederverwendet.
Nachdem fiir ein bestimmtes Trainingsbeispiel die Ausgabe o berechnet wurde, muss der
Korrekturwert bestimmt werden. Dazu benétigt man ein Fehlermafl E, das den Abstand
zwischen zwei Ausgaben von gleich aufgebauten, aber mit unterschiedlichen Gewichten
konfigurierten, neuronalen Netzen definiert.

Biw)=1 Y (o) (2.13)

kcoutputs

E4 summiert die Differenz der erwarteten Ausgabe t; und der berechneten Ausgabe oy
iiber jedes Neuron der Menge aller Ausgabeneuronen (output) eines speziellen Trainings-
beispiels d.

Beim BACKPROPAGATION-Algorithmus wird zur Bestimmung des Korrekturwertes ein
komponentenweises Gradientenabstiegsverfahren auf dem Fehlermafl F; eingesetzt. Die
Gewichte wj; der Ausgangsneuronen werden jeweils mit dem Term

Awj; = —ngf‘f (2.14)
ji
=1 (t; —0j) 0j(1 — 0j) xji (2.15)

addiert. n bezeichnet die Lernrate, j den Index des Neurons und 7 ist der Index des
Ausgangs. Der Term ist negativ, da der Gradient minimiert werden soll. An dieser Stelle
wird auch klar, warum die Differenzierbarkeit der Sigmoidfunktion so wichtig ist und die
nicht differenzierbare Schwellwertfunktion (siehe Gleichung 2.10) nicht fiir BACKPROPA-
GATION geeignet ist. Mit

65 = (tj — 05) 0j(1 — 05) (2.16)

lésst sich die Gleichung fiir die Neuronen der Ausgangsschicht auch als

iji = 77(5j T ji (2'17)

verallgemeinern.

Fir die Gewichte der versteckten Schichten und der Eingangsschicht ist die Formel
komplexer, da der Fehler in der Ausgabe nicht direkt iibertragen werden kann, sondern
iiber die jeweils nachfolgende Schicht auf die vorherige Schicht verteilt wird. Sei die
gewichtete Summe aller Eingaben des j. Neurons mit

netj == iji ZEji (218)

(2
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und der Term

0Fy
= = Gt (2.19)
= Oj(l — Oj) Z 5k Wieq (2.20)
k€Nach folger(j)
sowie 8Ed . Z 8Ed 8netk (2 21)
Onet; dnety, Onet; '

k€Nach folger(j)

gegeben, so ergibt sich fiir die Hidden- und Eingangschichten wieder der zum Ursprungs-
gewicht zu addierende Term

OFEy
=
n@netj Jt

= T](5j X - (2.23)

Die hier gezeigte Variante des BACKPROPAGATION-Algorithmus berechnet nur den
Gradienten eines einzelnen Trainingsbeispiels, aber nicht den der gesamten Trainings-
menge. Er wird deswegen als inkrementeller oder stochastischer BACKPROPAGATION-
Algoritmus bezeichnet. Wenn erst die Fehler aller Trainingsdaten berechnet werden und
auf dieser Summe der tatsdchliche Gradient berechnet wird, bezeichnet man dies als
,Batch-Update“ (im Gegensatz zum ,inkrementellen Update"). Der stochastische An-
satz fiihrt im Allgemeinen zu besseren Trainingsergebnissen, da jedes Trainingsbeispiel
eine unterschiedliche Fehleroberfliche besitzt und der Wechsel zwischen diesen verschie-
denen Oberflichen beim Gradientenabstieg hilft, lokale Minima zu vermeiden [28, Seite
104 fF..

Zusétzlich zu dem hier vorgestellten Parameter kann man beim BACKPROPAGATION-
Algoritmus auch noch ein sogenanntes Moment einfithren [28, Seite 100]. Dabei wird
jedem Gewicht zusétzlich noch ein proportionaler Anteil der Anderung dieses Gewichts
in der vorherigen Iteration hinzugefiigt und es ergibt sich eine gewisse Trégheit bei den
Anderungen. Diese Trigheit kann dabei helfen das Gradientenabstiegsverfahren durch
lokale Minima zu fiithren [28, Seite 104].

2.4 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbdume sind ein maschinelles Lernverfahren zur Klassifikation oder Regres-
sion. Dazu wird eine Baumstruktur gelernt, die die globale Entscheidung der globalen
Zugehorigkeit zu einer Klasse oder den berechneten Wert durch die iterative Abfrage
nach einzelnen Attributwerten erlaubt. Neben der Klassifikation bzw. Regression erlau-
ben Entscheidungsbidume auch eine Analyse von Daten, da die erzeugte Baumstruktur im
Gegensatz zu einem Blackbox-Verfahren wie z.B. ANN eine verstdndliche Représentation
der Einfliisse einzelner Attribute auf die Gesamtklassifikation darstellt (,Whitebox*).
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2 Lernverfahren

2.4.1 Aufbau und Arbeitsweise

Ein Entscheidungsbaum besitzt eine Menge von Knoten, die mit einem Bezeichner ver-
sehen sind. Dieser Bezeichner entspricht jeweils genau einem Attribut eines Samples der
Lernmenge. Wenn die Elemente der Lernmenge als Vektor organisiert sind, so sind die
moglichen Attribute die Indexe des Vektors. Da Entscheidungsbdume allerdings auch
zur Datenanalyse eingesetzt werden, wird im Normalfall nicht der Index als Bezeichner
verwendet, sondern ein aussagekréftiger Name.

Nicht-Terminalknoten besitzen genau zwei ausgehende Kanten, ein Entscheidungs-
baum nach dieser Definition ist daher eine Unterart der Bindrbdume. Andere Definitio-
nen von Entscheidungsbédumen erlauben beliebig viele Kanten, in diesem Fall werden
aber darauf angepasste Lernalgorithmen benétigt. Diese Kanten beschreiben den soge-
nannten ,,Split“, also die Bedingung, nach der entschieden wird, ob der linke oder rechte
Pfad beim Herabsteigen des Baumes gewahlt wird. Diese Bedingung ist entweder ei-
ne Menge von Werten (bei kategorialen Eingangsdaten) oder ein Grenzwert (geordnete
Eingangswerte). In Abbildung 2.5 sind zwei beispielhafte Entscheidungsbdume gegeben.

Zum Klassifizieren bzw. zur Berechnung eines Wertes fiir eine konkrete Instanz beginnt
man am Wurzelknoten des Entscheidungsbaumes. Der Bezeichner des Knotens legt das
Attribut fest auf, das gepriift werden soll. Die Werte der linken Kante werden mit denen
der Instanz fiir dieses Attribut verglichen. Bei kategorialen Werten muss der Wert der
Instanz in der Menge enthalten sein, bei geordneten Werten muss er kleiner als der
Split-Wert sein. Aus der Anwendung der Bedingung ergibt sich ein neuer Teilbaum:
bei Erfillung der Bedingung der linke, bei Nichterfiillung der rechte Teilbaum. Dieses
Verfahren wird rekursiv auf dem Teilbaum ausgefiihrt, bis ein Terminalknoten ohne
Kanten erreicht ist. Der in diesem Blatt bzw. Terminalknoten stehende Wert wird als
Ergebnis des Verfahrens ausgegeben.

2.4.2 Lernen des Baumes durch CART

In einer der ersten Beschreibungen von Entscheidungsbdumen durch Leo Breiman wur-
de der CART-Algorithmus (,,Classification and Regressions Trees“) vorgestellt [8]. Der
CART-Algorithmus unterstiitzt nur Bindrbaume, es existiert aber eine weitere Gruppe
von Algorithmen zum Lernen von Entscheidungsbdumen, die von J.R. Quinlan entwi-
ckelt wurde und Entscheidungsbdume mit beliebiger Anzahl von Kanten unterstiitzt.
Dazu zahlt der ID3-Algorithmus [34] und die verbesserten Varianten C4.5 sowie C5.0.
Im praktischen Teil der Arbeit wird Implementierung der OpenCV-Softwarebibliothek
zum Lernen von Entscheidungsbédumen benutzt. Diese baut wiederum auf dem originalen
CART-Algorithmus und nicht auf ID3 auf.

Der Algorithmus beginnt mit einem leeren Baum und der vollstdndigen Trainingsmen-
ge t. Es soll derjenige Split bestimmt werden, der ¢t am besten in die beiden Teilmengen
tr, und tg trennt. Ein Split besteht aus dem Attribut und der Bedingung an der Kante.
Bei kategorialen Attributwerten muss also die Menge der Werte fiir die linke Kante und
bei geordneten Attributwerten der Grenzwert fiir den Split gefunden werden. Dafiir wer-
tet der Algorithmus alle moglichen Attribute und Splits aus und berechnet jeweils einen
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Bewdlkung

{keine, vereinzelt} sonst

2.4 Entscheidungsbaume

Luftfeuchtigkeit

Niederschlag

{hoch} sonst {kein, leicht} sonst
Ll r-— Fes=-
'Nein; 'as Wind y Jas

{stark} sonst

‘Nein! ' Ja !

(a) kategorielle Attributwerte

Bewdkungsgrad
(Prozent)
/< 20 sonst
relative Luftfeuchtigkeit Niederschlag

(Prozent) (mm/h)

< 60 sonst <50 sonst
,-/ X-- / . N
T e Wind .o
E Ja : ENeII"I: (km/h) E Ja :

/<20 sonst
'a ‘Nein|

(b) geordnete Attributwerte

Abbildung 2.5: Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum mit kategorialen (a) bzw. geord-

neten (b) Attributwerten. Die Bdume entscheiden, ob man am Wochen-
ende Tennis spielen sollte oder ob das Wetter dazu nicht geeignet ist. Die
verwendeten Attribute sind die Bewdlkung, der Niederschlag, die Luft-
feuchtigkeit und der Wind. (Angelehnt an Abbildung 3.1 in [28, Seite
53])
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2 Lernverfahren

sogenannten ,Verunreinigungs-Grad* I(¢) (im Original ,,impurity*). Dieser Wert soll be-
schreiben, wie &hnlich sich die Elemente einer Teilmenge ¢ sind. Fiir kategoriale Werte
nutzt der CART-Algorithmus den Gini-Koeffizienten. Sei P(i | t) die bedingte Wahr-
scheinlichkeit fiir das Auftreten der Klasse i in der Trainingsmenge ¢, dann berechnet
sich die ,impurity® fiir kategorielle Werte I . (t) wie folgt:

Tat(t) = ZP('L | t)P(j | t) nach Breimann [8, Seite 38| (2.24)
i#]
:ZP(Z' | t)(1—P(i | 1)) (2.25)

= Zz <1 - z> (2.26)
_ Zz - (2)2 (2.27)
_ Zi _ Z (1)2 (2.28)

-\ 2
—1- (i) Gini-Koeffizient . (2.29)

%

Sind die Attributwerte hingegen geordnet, wird die Summe der quadrierten Fehler

Iord(t) = Z (yz - g(t)>2 (230)

i

genutzt. y(t) beschreibt dabei den Mittelwert aller Samples in ¢ (genauer den ihrer Ant-
wortvariable) und y; ist der einzelne Antwortwert des . Samples. Der Split, bei dem die
Untermengen am einheitlichsten sind, wird gewahlt und zwei neue Knoten erstellt. Diese
Knoten beinhalten nur die jeweiligen Untermengen ¢ bzw. tp der Samples. Fiir jeden
dieser Knoten wird die Prozedur noch einmal ausgefithrt als wére es der Wurzelkno-
ten. Dies wird solange wiederholt, bis ein Terminierungskriterium wie z.B. die maximale
Héhe des Baumes oder eine ausreichende Ahnlichkeit erreicht ist.

Um Overfitting zu vermeiden, werden verschiedene Techniken wie zum Beispiel ,,Pru-
ning®“ eingesetzt. Dabei werden die abhéngig von einer Testdatenmenge und eines zu
wéahlenden Qualitdtsmerkmals untere Knoten des Baumes wieder entfernt, um eine gré-
Bere Generalisierung zu erreichen.
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

In diesem Kapitel geht es einerseits um die Steuerung von Robotern und andererseits
um die Wahrnehmung und Kodierung des gezeigten Verhaltens. Es soll dargestellt wer-
den, wie entschieden wird, welches Verhalten ein Roboter zeigt. Mit diesem Wissen wird
untersucht, wie Roboter die Aktionen eines anderen Roboters durch ihre Sensoren wahr-
nehmen koénnen. Die wahrgenommenen Informationen miissen auf eine geeignete Art und
Weise kodiert werden, sodass diese Informationen als Erfahrungswissen den Lernalgo-
rithmen zur Verfiigung stehen.

3.1 Steuerung und Verhalten von Robotern

Ein Roboter ist ein komplexes technisches System, dass in der Lage ist seine Umwelt mit
Hilfe von Effektoren zu manipulieren [35, Seite 1094]. Dazu benétigt er Sensoren und die
Moglichkeit, diese Sensorinformationen zu verarbeiten.

3.1.1 Sense-Think-Act-Zyklus

Ein mdégliches Prinzip zur Verarbeitung von Umweltinformationen ist der ,,Sense-Think-
Act“-Zyklus (STA). In Abbildung 3.1 ist dieser Zyklus graphisch abgebildet. Beim STA-
Verfahren werden erst alle verfiighbaren Sensorinformationen iiber die Umwelt gesammelt.
Ausgehend von diesen Sensorinformationen werden neue Modelle iiber die Umwelt er-
stellt oder gedndert. Diese Modelle beinhalten auch interne Zustidnde des Roboters, die
zum Beispiel langfristige Planungen oder Motivationen abbilden. Ausgehend von diesen
Modellen muss der Roboter nun entscheiden, welche Effektoren er wie einsetzt. Durch
die Auswirkungen der Effektoren und durch andere Umwelteinfliisse verdndert sich die
Umwelt und der Roboter beginnt den Zyklus wieder von vorne. Da sich die Umwelt sehr

Wahrnehmen
(Sense)

Agieren Denken
(Act) (Think)

Abbildung 3.1: Sense-Think-Act-Zyklus
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

schnell &ndern kann, sollte der Zyklus mit ausreichender Frequenz wiederholt werden.
Solche Frequenzen zur kognitiven Verarbeitung bewegen sich in der Gréflenordnung von
30 Hertz, also 30 Mal pro Sekunde. Fiir die Steuerung von Bewegungsabldufen muss der
Zyklus unter Umstdnden deutlich héufiger ausgefiithrt werden. Diese hohen Frequenzen
unterscheiden den STA-Zyklus vom Sense-Plan-Act-Zyklus (SPA), bei dem eine lang-
fristige Planung ,,stur“ und ohne Beriicksichtigung der Umweltdnderungen abgearbeitet
wird.

3.1.2 Entscheidungsfindung

Fiir die eigentliche Kontrolle und Entscheidung des Roboters, welche Aktionen er auf-
grund seiner Modelle ausfithrt, gibt es unzdhlige mogliche Implementierungen. Dazu
gehoren unter anderem Zustandsautomaten, neuronale Netze, Entscheidungsbaume, re-
gelbasierte Systeme und ad hoc bzw. doménenspezifisch programmierte Algorithmen.
Der Roboter nimmt die Rolle eines rationalen Agenten ein, wie er in [35, Seite 58] be-
schrieben ist. Man kann diese verschiedenen Formen der Algorithmen nach verschiedenen
Kriterien unterscheiden und kategorisieren.

Speicherung von Wissen

Das weiter oben beschriebene interne Weltmodell kann rein auf dem aktuellen Zu-
stand der Welt beruhen und gedéchtnislos sein. Wenn in dem Modell aber Beobach-
tungen aus vorherigen Zeitpunkten einflielen und die Entscheidung beeinflussen,
existiert eine Art Gedéchtnis. Einige Algorithmen sind in der Lage durch Lernen
ihre Aktionen auch wihrend des Betriebs nach einem bestimmten Ziel zu opti-
mieren und die Verhaltensweisen anzupassen, andere sind statisch und &ndern ihre
Verhaltensweisen wahrend eines durchgéngigen Finsatzes nicht. Ein Mittelweg sind
Entscheidungsfindungsprozesse, die zwischen Trainingsphase und Anwendungspha-
se unterscheiden und nur in der erstgenannten Phase in der Lage sind Wissen
hinzuzulernen.

Determinismus

Deterministische Algorithmen verhalten sich bei gleicher Eingabe (also gleichen
Informationen der Sensoren und gleicher Abfolge von Ereignissen) immer exakt
gleich. Dagegen kénnen nicht-deterministische Algorithmen andere Aktionen wéh-
len. Fiir einen externen Beobachter entspricht dieses Verhalten dem eines Zu-
fallsprozesses. Der zuféllige Prozess folgt dabei im Normalfall bestimmten Haufig-
keiten. Zufallige Prozesse konnen dem Agenten unter anderem bei Lernverfahren
helfen, lokale Optima zu umgehen oder neue und unbekannte Situationen fir das
Wissensmodell zu erzeugen.

3.1.3 Bewegung

Heutigen Robotern stehen verschiedenste Effektoren zur Verfiigung. Dazu gehdéren Dreh-
gelenke oder prismatische Gelenke, die meist von elektrischen Motoren angesteuerter wer-
den. Drehgelenke erlauben dem Roboter die Rotation von Koérperteilen um bestimmte
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3.2 Beobachtung von Verhalten durch Sensoren

Achsen, den Freiheitsgraden. Prismatische Gelenke dienen zur Erzeugung einer Gleitbe-
wegung. Die komplette Gelenkkonfiguration, also die tatsdchlich eingestellten Winkel an
jedem Gelenk, eines Roboters wird als Pose bezeichnet.

Durch sinnvolle Anordnung und Konstruktion der Kérperteile um die Gelenke und
einer geeigneten Steuerung kénnen Roboter sich selbst fortbewegen. Dabei wurden ver-
schiedenste teils durch biologische Vorbilder inspirierte Ansédtze in der Robotikforschung
umgesetzt. So gibt es neben Robotern auf Réddern auch kriechende, laufende (auf typi-
scherweise zwei, vier oder mehr Beinen), kletternde, schwimmende und auch fliegende
Roboter [27]. Dabei entspricht die Anzahl der Freiheitsgrade der Gelenke nicht zwangs-
ldufig den steuerbaren Freiheitsgraden eines Roboters. Bei holonomen Robotern ist dies
jedoch der Fall, nichtholonome Roboter haben dagegen weniger steuerbare Freiheitsgra-
de als Gelenke [35, Seite 1098]. Beispiele fur nichtholonome Antriebe sind mit Radern
umgesetzte Synchronantriebe, wie sie auch bei Autos zu finden sind. Aber auch ein ge-
hender (also nicht springender) Roboter auf zwei Beinen benotigt deutlich mehr Gelenke,
als er sich effektiv auf einer planaren Ebene fortbewegen kann. So besitzt beispielsweise
der Nao-Roboter 11 Gelenke verteilt auf zwei Beine und die Hiifte [17]. Damit kann bei
einem omnidirektionalen Laufen die X- und Y-Translation sowie die Rotation des Robo-
ters gedndert werden. Fiir drei steuerbare Freiheitsgrade benttigt man also 11 effektive
Freiheitsgrade.

3.2 Beobachtung von Verhalten durch Sensoren

Sensoren dienen der Kodierung von Umweltinformationen in fiir Computer verstédndliche
Formate. So ergibt ein Temperatursensor einen einzigen Wert: die Temperatur in einer
bestimmten Skala an einem bestimmten Punkt im Raum. Diese als Zahl kodierte Infor-
mation kann vom (unter Umstédnden mechanischen) Sensor an das auf dem Prozessor
laufende Programm weitergereicht werden. Dabei tritt eine Latenz, also eine Verzoge-
rung, zwischen dem eigentlichen Messen und der Verarbeitung durch das System auf.

Der Nao Roboter besitzt eine Kamera als seinen Hauptsensor. In Kapitel 6 ist beschrie-
ben, wie durch Bildverarbeitungsalgorithmen aus dem Kamerabild die relative Position
eines anderen Roboters berechnet werden kann. Bei diesem Algorithmus werden die ein-
zelnen Fiifle durch Featurepunkte erkannt und beschrieben. Es ist daher moglich, nicht
nur die Translation sondern auch die Rotation zu erkennen. Trotzdem gibt diese Sensor-
information nicht den kompletten Zustand des anderen Roboters wieder. So kann die
verwendete Bildverarbeitung keine Informationen zu den einzelnen Gelenkstellungen er-
kennen. Auch gibt es keinerlei Moglichkeiten, die internen Modelle des Gegeniibers zu
beobachten. Eine Moglichkeit wére es nun, komplexere und aufwendigere Sensoren zu
bauen. So existieren Exoskelette um Gelenkstellungen von Menschen oder humanoiden
Robotern direkt detektieren zu konnen [4]. Will man aber wirklich den vollstandigen
Zustand des Roboters erfassen, so benétigt man nicht nur die Zustdnde der Effektoren
sondern auch dessen mentales Modell. Dieses wiederum wird aus dem Umweltwissen des
Agenten gebildet.
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

Abbildung 3.2: Relatives Koordinatensystem des Roboters. Eine positive z-Koordinate
bedeutet , geradeaus®, eine positive y-Koordinate ,links®

Agenten sind fiir einen auflen stehenden Beobachter (der ja selbst auch ein Agent
sein kann) also eine Art Blackbox. Selbst mit dem Wissen nach welchem Algorithmus
der zu beobachtende Agent seine Entscheidung trifft bleiben Unsicherheitsfaktoren. So
gibt es auch bei einem deterministischen Agenten Rauschen in den Sensordaten, das
zufillig auftritt. Wenn ein Agent also das Verhalten des anderen Agenten beobachtet,
kann er zwar versuchen die Umweltinformationen des anderen Agenten zu rekonstruie-
ren, seine eigenen Sensoren werden aber ein anderes Rauschen produzieren als die des
anderen Agenten. Zudem ist die Sichtweise auf die Umwelt des beobachtenden Agenten
im Normalfall eingeschrénkt und erschwert eine Rekonstruktion des Umweltwissens des
zu beobachteten Agenten. So kénnen zwei Agenten in einem u-formigen Gang, an des-
sen Biegungen die beiden Agenten stehen, sich zwar gegenseitig erkennen, aufgrund der
Wand sehen beide Agenten aber auch Dinge, die der jeweils andere nicht erkennen kann.
Daher kénnen im Normallfall nur die Aktionen eines Agenten und die eigene Sicht auf
die Umwelt beobachtet werden, aber das Umweltwissen des anderen Agenten und seine
inneren Zusténde sind im Allgemeinen nicht rekonstruierbar.

3.3 Statische Modellierung des zu beobachtenden Roboters

Es soll ein sich in einer zweidimensionalen Welt bewegender Roboter beobachtet und
modelliert werden. Die Reduktion auf 2 Dimensionen vereinfacht viele Berechnungen
und ist zudem kaum verlustbehaftet, da der verwendete Nao Roboter zu schwer und
unbeweglich zum Springen ist und daher immer mindestens einen Fufl Kontakt mit
dem Boden hat. Diese Annahme setzt allerdings eine planare Welt voraus, bei der es
keine grofleren Erhebungen gibt. Im Roboterfufiball, in Biirordumen, Hallen oder auf
Wiesen ist diese planare Welt meistens gegeben. Das Koordinatensystem des Roboters
ist in Abbildung 3.2 gezeigt. Bei einer Verdanderung der Position des Roboters kann sich
einerseits die z- und y-Koordinate &ndern, anderseits aber auch die Ausrichtung des
Roboters (Rotation).

Positionen von Objekten im Raum sind fiir jeden Roboter immer relativ zu sich selbst.
In einigen Szenarien (zum Beispiel dem Spielfeld im Roboterfu8ball mit dem Mittelkreis)
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Abbildung 3.3: Relative Position eines beobachteten Roboters B durch den Roboter A
in kartesisches Koordinaten (x,y) und Polarkoordinaten (d, )

existieren zwar mogliche globale Koordinatensysteme, die fiir alle Roboter gleich sind,
diese sollen aber hier fiir die Modellierung von Roboterpositionen nicht benutzt werden.
Ein Grund dafiir ist, dass eine Position in solch einem globalen Koordinatensystem
erst durch womoglich aufwendige und fehlerbehaftete Selbstlokalisierungsalgorithmen
bestimmt werden muss.! Nicht in jedem Szenario, dass abgedeckt werden soll, ist ein
immer gut erkennbarer und eindeutiger globaler Koordinatenursprung bestimmbar.

Ein beobachtender Roboter A kann einen beobachteten Roboter B wie in Abbildung
3.3 gezeigt entweder iiber die z- und y-Koordinaten oder die dquivalenten Polarkoordi-
naten (Winkel und Distanz) referenzieren.

3.4 Beschreibung von Laufwegen durch Trajektorien

Die Modellierung der Position des Roboters in Abschnitt 3.3 ist statisch, es beschreibt
also mehr die aktuelle Konfiguration und weniger das Verhalten. Abbildung 3.4 zeigt
den zeitlichen Verlauf einer Trajektorie. Der Vektor AB; = By = (x4,y;)7 € F C R?
beschreibt die relative Position B; ausgehend von der Beobachtungsposition A. A =
(0,0)7 ist per Definition der Koordinatenursprung.

Da Trajektorien die Position abhéngig von der Zeit beschreiben, lassen sie sich als
diskrete Zeitreihen beschreiben. Diskrete Zeitreihen sind Mengen von Beobachtungen der
Form {o;} zu diskreten (spezifischen) Zeitpunkten ¢ € N. Nehmen wir einen Sense-Think-
Act-Zyklus beim Beobachter A an, so wird ¢t durch die Frequenz des Zyklus bestimmt.
Im Falle der Position bendtigen wir zwei Zeitreihen {x;} und {y;}, da es unabhéngig
von der Darstellung als kartesische Koordinate oder Polarkoordinate zwei Komponenten

! Die Lokalisierung im RoboterfuBball erfolgt normalerweise durch die Tore und Linien. In der Standard-
Plattform-Liga (SPL) werden verschiedenfarbige Tore verwendet, um eine eindeutige Referenz zu
erlauben
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

(a) 2D-Darstellung

(b) Zeitreihe von z und y

Abbildung 3.4: Trajektorie (Bi, B2,Bs,B;y) mit den beobachteten Vektoren
AB;...AB4 als 2D-Darstellung (a) und als Zeitreihe der einzel-
nen Komponenten (b)
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gibt. Die Rotation wird nicht weiter betrachtet. Das Model einer Zeitreihe wird in [9,
Seite 7] folgendermafien beschrieben

»A time series model for the observed data {o;} is a specification of the
joint distributions (or possible only the means and covariances) of a sequence
of random variables {O;} of which {o;} is postulated to be a realization*

Zeitreihenmodelle sind also multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Form
P[O1 <01,...,0,<0,),¥1<i<n:o0,€R,nelloof. (3.1)

Dieses Modell betrachtet die Zeitreihen zusammenhéngend, die Wahrscheinlichkeit fiir
einen Wert zu einem Zeitpunkt ¢ ist also immer abhéngig von allen vorherigen Werten in
der Zeitreihe. Die Lénge der Zeitreihe ist durch n gegeben, welches die aktuelle Anzahl
der Messungen beschreibt aber potentiell unbegrenzt ist.

Wichtig bei der Definition ist der Einschub ,,possible only the means and covarian-
ces“. Das Lernen von multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilungen aus Beispieldaten
durch Verfahren, wie sie in Kapitel 2 beschrieben sind, ist kaum moglich, da zu viele
Parameter gelernt werden miissten [9, Seite 7]. Daher werden nur die Erwartungswerte
E(Oy) der einzelnen Zufallsvariablen O; zu den Zeitpunkten ¢ und die Erwartungswerte
der Produkte F(O¢1,0¢) (mit h € [0 : n]) weiter betrachtet. Mithilfe des Produktes der
Erwartungswerte kann die Kovarianz

Cov(O¢y1, O) = E(O411,0y) — E(O4 1) E(Oy) (3.2)

zweler Variablen der Zeitreihe gebildet werden. Diese Momente erster und zweiter Ord-
nung bilden zusammen die Eigenschaften zweiter Ordnung.

Wenn die beiden Komponenten der Position als getrennte Zeitreihen betrachtet wer-
den, ergibt sich das Problem der Korrelation zwischen den zwei zeitgleichen Zufallsvaria-
blen X; und Y;. Intuitiv sind die beiden Zufallsvariablen nicht unabhéngig zueinander,
da der Roboter als physisches System nur bestimmte maximale Geschwindigkeiten errei-
chen kann. Seien mit (x¢, y¢), (T441,ye+1) € F zwei aufeinander folgende Beobachtungen
zum Zeitpunkt ¢t und ¢ 4+ 1 gegeben. Die maximale Geschwindigkeit ist durch ein festes
c € R, vorgegeben. Dann gilt

(@it yer)” = (@) 2 < c. (3.3)

Um dennoch eine Vorhersage zu ermoglichen, werden die beiden Vektorkomponenten im
Folgenden als unabhéngig angenommen.

3.5 Partitionierung von Trajektorien

Beobachtet ein Agent A durchgéngig die Positionen einer Menge von anderen Agenten
{B'} iiber einen Zeitraum von n Zyklen, so kann er die Trajektorien

T = {(:L“tyt)} L te[ln] (3.4)
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als sein Wissen W = {T’} sammeln. Wahrend dieses Zeitraumes konnen die anderen
Agenten ihre internen Zustédnde und Absichten dndern. Dies fiihrt zu einer Verhaltens-
dnderung, die Auswirkungen auf die Trajektorie hat. Uber die Trajektorien wird also auf
das Verhalten geschlossen und sie werden als Abbild des Verhaltens betrachtet. Wenn
auf diesem Abbild spéter gelernt werden soll und dieses Lernen eine Klassifizierung der
Trajektorien voraussetzt, miissen die Trajektorien partioniert werden, sobald eine Ver-
haltenséinderung des Agenten wahrgenommen bzw. angenommen wird.

In [22] wird vorgeschlagen, die Trajektorien an den Punkten aufzutrennen, an de-
nen sich die Bewegungsrichtung besonders stark dndert. Um diese Punkte zu finden,
wird ein Minimum-Description-Length-Verfahren (MDL) vorgeschlagen. MDL basiert
auf der Idee einen Code fiir die Daten zu finden, der moglichst kurz ist. Durch einen
Approximation-Algorithmus mit einer linearen Komplexitét hinsichtlich der Linge der
Trajektorie wird die Trajektorie so partioniert, dass die Summe aus der Lange der Parti-
tion sowie der Summe der Differenz zwischen Partition und Trajektorie minimiert wird.
Dieser Ansatz wurde auf Bewegungsdaten von Schiffen und Tierherden angewendet.

Eine dem entgegengesetzte Heuristik zum Partionieren ist das Auftrennen an Punkten,
an denen sich der Agent fiir einen bestimmten Zeitraum nicht oder nur kaum bewegt. Die
Annahme ist hier, dass der Agent zur Erflillung eines Ziels eine bestimmte Position bzw.
Bewegung erreichen muss. Hat er das Ziel erreicht oder filhrt der Agent keine Bewegung
mehr aus, so hat er das Ziel des Verhaltens erreicht. Nachteil ist hier, dass nur aktive
Bewegung als Verhalten erkannt wird und das Verhalten ,stehen“ nicht vorhergesagt
werden kann.

Nimmt man hingegen an, dass der Agent sein Verhalten immer dann dndert, wenn sich
seine Umweltinformationen drastisch d&ndern, so muss man wieder eine andere Heuristik
entwickeln. Fiir diese Heuristik benoétigt man allerdings selbst Informationen iiber die
Umwelt des Agenten, die zum Beispiel bei einer reinen Betrachtung der Zeitreihe nicht
gegeben ist.

3.6 Features iiber Trajektorien

Zur Charakterisierung von Trajektorien benotigt man Merkmale (,,Features“), die diese
Funktion numerisch beschreiben. Diese Merkmale miissen nicht eindeutig, sollten aber
deterministisch sein. Zudem sollen Features Ahnlichkeiten ausdriicken, &hnliche Trajek-
torien fithren also zu dhnlichen Werten des Merkmals. Dabei sollten Features invariant
zu Translokationen und Stauchungen der Trajektorien sein, da diese im Allgemeinen
die Ahnlichkeit oder den ,,Charakter* der Trajektorie nicht beeinflussen. Um mehrere
Merkmale zusammenzufassen, werden diese in Featurevektoren oder -matrizen gebiin-
delt. Wahrend eine Trajektorie eine beliebige Anzahl von Punkten haben kann, so ist
die Anzahl der Merkmale die auf die Trajektorie angewendet wird und damit auch die
Dimension der Featurematrix konstant. Die konstante Dimension der Featurematrix ist
fiir die weitere Verarbeitung und fiir das Lernen von Eigenschaften essentiell. Ahnlich
zu den Merkmalen aus der Bildverarbeitung (siehe Kapitel 4.3) konnen die Features von
Trajektorien in lokale und globale Features unterschieden werden.
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3.6.1 Existierende Forschung

Es existiert viel Forschung zu Features von Trajektorien, die sich mit der Klassifizie-
rung der Trajektorien beschéftigt. Ein hdufig genanntes Anwendungsgebiet ist hierbei
die Videoiiberwachung. Die Klassifizierung soll dabei helfen, typische von untypischen
Laufwegen in einer Umgebung zu unterscheiden und ,,unerwiinschtes“ Verhalten zu de-
tektieren (zum Beispiel der Aufenthalt in einem gesperrten Gebiet). In [22] werden die
durch Radar gewonnenen Trajektorien von Schiffen ausgewertet um sie in Kategorien wie
»Tanker®, . Containerschiff“ oder ,Fischerboot“ einzuordnen. Dazu werden zwei Arten
von Features generiert: Die einen beziehen sich auf die globale Region in denen sich das
Schiff aufhélt und sind nicht abhéngig von der Bewegung, die anderen entstehen durch
das Auftrennen der Trajektorie in Mengen von linearen Partitionen. Ein anderer Ansatz
wird in [19] gewahlt, mit dessen Hilfe Anomalien in den Trajektorien entdeckt werden
sollen. Dazu werden normale Trajektorien als Modell gesammelt. Soll eine neue Trajekto-
rie klassifiziert werden, so wird zu erst iiberpriift, ob sie von ihren absoluten rdumlichen
Koordinaten innerhalb einer gewissen maximalen Distanz vom Modell bleibt. Ist diese
Uberpriifung positiv, wird die Geschwindigkeit auf der Gesamttrajektorie berechnet und
auch diese mit dem Modell verglichen. Als letztes Feature wird die Kriimmung berechnet
und mit den vorhandenen Trajektorien verglichen.

Will man hingegen die Trajektorien nicht klassifizieren sondern die zukiinftige Ent-
wicklung vorhersagen, benotigt man eine andere Art von Features. In [23] werden die
Trajektorien als Pfad in einem Graphen beschrieben. Die Kanten des Graphen beschrei-
ben Straflen und die Knoten sind die Wegkreuzungen, an denen sich die Richtung der
Trajektorie &ndern kann. An jedem Entscheidungspunkt kann die Trajektorie durch fol-
gende Features beschrieben werden:

e Distanz zwischen dem Startpunkt und dem Entscheidungspunkt,

e Bewegungsrichtung als Differenzwinkel vom Vektor zwischen dem Start- und Ent-
scheidungspunkt sowie dem Vektor zwischen dem vorletzten Punkt der Trajektorie
und dem Entscheidungspunkt

e sowie die Tageszeit [23].

Mithilfe dieser Features wird die Entscheidung gelernt, wie Autofahrer an einer Kreu-
zung wahrscheinlich abbiegen werden. Dadurch erklért sich auch die Verwendung der
Tageszeit, denn die Entscheidung kann dadurch in diesem konkreten Fall natiirlich be-
einflusst werden. Auch in [38] werden die elementaren Schritte der Bewegung durch
Position, Ausrichtung, Richtung und Distanz kodiert. Zusédtzlich kommt hier allerdings
auch noch die Dauer der Elementarbewegung hinzu und es wird zwischen quantitati-
ven Einheiten wie Meter und Sekunde und qualitativen Beschreibungen (,lang®, , kurz*)
unterschieden. Das Ziel hierbei war es, Touristen in einem Skigebiet abhédngig von ih-
ren Bewegungsmustern und vermuteten Intentionen Informationen iiber ihre Umgebung
anzubieten.

Diese Beispiele zeigen, dass obwohl die grundsétzliche Kodierung von Trajektorien
sich in den verschiedenen Anwendungen stark &dhnelt, die verwendeten Features auf der
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Abbildung 3.5: Beispiel-Trajektorie mit lokalen Features fiir t = 22 und m = 3 (rot mar-
kiert) sowie der der Unterteilung fiir die globalen Features (gelb markiert)

Trajektorie davon abhéngig sind, aus welcher Doméne die Daten stammen und was das
Ziel der Vorhersage oder Klassifizierung ist.

3.6.2 Lokale Features

Lokale Features von Trajektorien enthalten Informationen iiber den Verlauf der Tra-
jektorie um einen bestimmten Zeitpunkt ¢ herum. Ein mogliches lokales Feature ist
die stiickweise Differenzierung zu einem Zeitpunkt t. Dazu definieren wir die Funktion
featloc, die aus einer Trajektorie T, dem Zeitpunkt ¢t und der erwiinschten Anzahl an
Zeilen die Featurematrix berechnet.

dry dip
featloc: (T,t,m) — | ... ... |, (3.5)
Az, dym
dr; = T4—it+1 — Ti—i,
dyi = Yt—i+1 — Yt—i
Diese Features sind unabhéngig von den Anfangswerten und daher invariant gegeniiber
einer Translokation der Trajektorie. Angewandt auf einen beliebigen anderen Startpunkt,

wird die so erstellte Trajektorie trotzdem die gleichen lokalen Features besitzen. In
Abbildung 3.5 ist eine beispielhafte Trajektorie mit ihrem Bereich fiir die lokalen Features
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Abbildung 3.6: Differenzen (dX und dY’) abhéngig von ¢ fiir die Trajektorie aus Abbil-
dung 3.5.

zu sehen. Dazu passend ist in Abbildung 3.6 der Verlauf der Trajektorie fiir die einzelnen
Komponenten und die Differenzen abgebildet.

3.6.3 Globale Features

Bei der Klassifikation von Trajektorien benoétigt man nicht nur lokale sondern globale
Features, welche die Charakteristik der gesamten Trajektorie widerspiegeln. Ein Problem
ist hierbei, dass die Trajektorien unterschiedliche Léngen haben kénnen, eine Stauchung
oder Streckung der Trajektorie aber keine wirkliche Anderung der Charakteristik her-
vorruft. Zudem muss die Dimension einer Featurematrix fiir eine Trajektorie konstant
iiber alle moglichen Eingabetrajektorien unabhéngig von deren Lénge sein.

In [20] wird das PAA-Verfahren (Piecewise Aggregate Approximation) als Losung fiir
dieses Problem vorgeschlagen. Dabei wird die Zeitreihe in eine konstante Anzahl n von in
etwa, gleich groen Segmenten geteilt. Uber diese Segmente wird jeweils der Mittelwert
gebildet. Die PAA ist nun der Vektor der Mittelwerte. Im Algorithmus 2 wird das
Verfahren und insbesondere die gleichméfige Segmentierung konkret beschrieben.

Um von einer Trajektorie nun die globalen Features zu berechnen, werden erst die
lokalen Features (also die Differenzen) auf der gesamten Trajektorie mit

featloc(T, laenge(T), laenge(T) — 1) (3.6)

berechnet. Auf diese neuen Zeitreihen wird nun fir jede Komponente eine PAA mit
Hilfe des FEATGLOB-Algorithmus durchgefithrt. In Abbildung 3.7 sind die globalen
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Eingabe : d (Datenpunkte), n (Anzahl der Features)
Daten : s, standardSchritt, step, p
Ausgabe : f
/* Initialisierung */
1 s = laenge(d) ;
2 standardSchritt = floor(s/n) ;
/* Schrittweite fir alle gleich x/
3 fiir i < 1 bis n tue
‘ step; = standardSchritt ;
5 Ende
/* Verteilung des Restes auf die ersten Schritte */
6 fiir i + 1 bis s mod n tue
‘ step; = step; + 1 ;
8 Ende
/* Berechnung der Mittelwerte auf jedem Abschnitt mithilfe der
Schrittweite x/
9 p+—1;
10 fiir 2 < 1 bis n tue
11 fi = mittelwert (subvektor(d, p, step;)) ;
12 p=p+ step; ;
13 Ende
Algorithmus 2 : FEATGLOB: Berechnung der globalen Features einer Trajektorie
mithilfe des stiickweisen Mittelwertes
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Abbildung 3.7: Globale Features fiir die Trajektorie aus Abbildung 3.5. Die Abschnitte
fiir die Berechnung der Mittelwerte sind durch die gelben Markierungen
begrenzt.
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

Features fiir die Beispieltrajektorie (Abbildung 3.5) angegeben.

3.7 Episodisches Gedachtnis

Das Konzept des episodischen Gedéchtnisses entstammt der Psychologie. Der Name
»Episodisches Gedéchtnis“ soll diesen Teilbereich der menschlichen Gedéachtnisleistung
vom semantischen Gedachtnis abgrenzen. Diese Unterscheidung wurde 1972 unter die-
sem Namen durch Endel Tulving postuliert, basierend auf &hnlichen Ideen vor ihm unter
verschiedenen Namen und einer teilweisen nicht so strikten Trennung zum semantischen
Gedéchtnis [39, Seite 9]. Tulving hat diese Idee immer weiter ausgebaut und die Defini-
tion verbessert. Folgende Definition wurde 2005 von ihm aufgestellt:

,Episodisches Gedéchtnis ist ein [evolutionér] spét entstandenes, sich [on-
togenetisch| spit entwickelndes und frith abbauendes neurokognitives Ge-
déchtnissystem. Es ist vergangenheitsorientiert [...] und wahrscheinlich nur
dem Menschen eigen. Es erlaubt mentales Zeitreisen durch die subjektive Zeit
— Vergangenheit, Gegenwart, Zukunft. Diese mentalen Zeitreisen erlaubt dem
,Besitzer’ von episodischem Gedéchtnis [...| seine eigenen vorangegangenen
,gedachten® Erfahrungen zu erinnern, wie auch {iber mégliche zukiinftige Er-
fahrungen zu denken. [...] Die Essenz des episodischen Gedéachtnisses liegt in
der Verbindung (,Konjunktion‘) dreier Konzepte — des Selbst, des autonoe-
tischen Bewufltseins und der subjektiven Zeit* (zitiert nach [25, Seite 232],
Original in [40] ).

Danach benétigt man ein Konzept von sich selbst und zudem das Bewusstsein, dass es
sich um personlich erlebte Erfahrungen handelt (autonoetisch). Diese Erinnerungen sind
relativ zu einem personlichen Zeitbezug, also nicht zwingend globalen Zeitentitaten wie
Jahreszahlen unterworfen.

Tulving selbst hat 1983 in seinem Buch ,,Elements of Episodic Memory* kiinstlichen
Intelligenzen abgesprochen in der Lage zu sein, mit einem episodischen Gedéchtnis aus-
gestattet werden zu konnen [39, Seite 53ff.]. So konnten sie externes Wissen nicht selbst
erlebt haben und nur iiber Worter, nicht aber Erfahrungen reden. Ein Mensch wiirde
ihnen niemals das von ihnen kommunizierte Erfahrungswissen glauben oder verifizie-
ren kénnen. Diese Ansicht ist offenbar auf KI-Systeme ohne eigenen Korper bezogen.
Zudem sind Erfahrungen relativ von der Umwelt die man erlebt. Wahrend eine Simula-
tion natiirlich komplett in ihrer eigenen Umgebung ,lebt“, so sind Roboter zumindest
physisch in der gleichen Welt wie unserer verankert. Allerdings unterscheiden sich ihre
Sensoren von den unseren, die erlebte und wahrgenommene Welt ist also nicht zwingend
vergleichbar.

Lernende Maschinen, die aus Traingsdaten heraus generalisierende Modelle erstel-
len, entsprechen eher der Vorstellung von semantischem Wissen als das reine Sammeln
von subjektiven Erfahrungen in einer Implementierung eines episodischen Gedéchtnisses.
Aber auch aus diesem reinen Erfahrungswissen kann neues Wissen hervorgehen. So ist
in der Definition von Tulving explizit die Zukunft als mogliches Ziel der mentalen ,,Zeit-
reisen“ genannt. Da das episodische Gedéchtnis nicht statisch ist, sondern sténdigen
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3.8 Situationskonzept

Verénderungen unterliegt kdnnen auch bestehende Situationen noch einmal durchlebt
und die Auswirkung anderer Entscheidungen auf diese Situationen durchdacht werden.

Es gibt zudem Erlebnisse, die immer wieder in nur leicht verdnderter Form wiederkeh-
ren. Hier kénnte man die Annahme machen, dass dhnliche Situationen auch zu &hnlichen
Ergebnissen fithren. Wenn es gelingt, d&hnliche Ereignisse aus dem episodischen Gedécht-
nis zu extrahieren und sich auch an die damaligen Konsequenzen zu erinnern und diese
auf die aktuelle Situation anzupassen, so wire eine Vorhersage moglich.

3.8 Situationskonzept

Um Situationen abspeichern und wiederfinden zu kénnen, benétigt man ein abstraktes
Konzept dieser Situationen. Dieses Konzept muss es erlauben, ein Ahnlichkeitsmaf} zu
definieren. Trotzdem muss es moglichst dynamisch und allgemein gefasst sein, um auch
unvorhersehbare Ereignisse und Situationen zu erfassen.

Im Folgenden soll solch ein System zur Beschreibung von Situationen definiert werden.

Situationen sind zusammenhédngende Einzelereignisse.
e Jede Situation besitzt eine bestimmte Anzahl von Objekten.

e Ein Objekt gehort genau einer Klasse an und besitzt eine zweidimensionale Posi-
tion.

e Jede Klasse besitzt einerseits einen numerischen Index, andererseits einen eindeu-
tigen Text als Bezeichner.

e Eine Menge an Situationen wird Wissensbasis genannt.

e Fiir jede Wissensbasis gibt es eine maximale Anzahl von Klassen, die in allen
Situationen vorkommen kénnen.

e Kommt trotzdem eine neue Klasse zu der Wissensbasis hinzu, so wird ihr der
néchst-hohere Index vergeben und alle bisherigen Situationen miissen aktualisiert
werden.

Sei jede Situation ein Paar aus einem Schliissel key und einer Matrix F.

S = {key, E} (3.7)

key = (01,02, s 7Cn)
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3 Kodierung von Verhalten und Situationen

key ist ein Vektor, bei dem jedes Element ¢; die Anzahl der Objekte einer Klasse ¢ in der
Situation angibt. Jede Zeile der Matrix E beschreibt ein einzelnes Ereignis der Situation
S zum Zeitpunkt ¢.

e e -1
1 12?:1 Citcn
= e R 1 ... e ... € ... € —
F = t1 tcl te1+1 tc1+ca t}:? 11 citcn (39)
e e —
tmaxl tmaz Z:L: 11 Citcn

Da die Gesamtzahl der Objekte iiber alle Klassen der Summe der Anzahl der Objekte
pro Klasse > I ¢; entspricht, muss E dementsprechend viele Spalten cg haben. Eine
einzelne Zelle e;; in E entspricht der Position des Objektes:

erj = (15, Yt) - (3.10)
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

Dieses Kapitel dient dazu Verfahren zu erldutern, mit denen Computer bzw. Roboter
ihre Umwelt visuell wahrnehmen. Es dient als Grundlage zum Verstandnis dafiir, wie
Roboter andere Roboter erkennen kénnen.

4.1 Farbmodelle und Kodierung

Optische Sensoren wie Kameras benétigen eine Kodierung, um die Intensitat und die Zu-
sammensetzung der Wellenldnge des auf sie auftreffenden Lichtes zu beschreiben. Dabei
kann das Licht in die einzelnen Intensitdten von einer bestimmten Wellenldnge zerlegt
werden. Menschen kénnen nicht beliebige Farbspektren wahrnehmen und die Kombina-
tion aus drei Farbkomponenten (,,Chroma*®) reicht aus um alle wahrnehmbaren Farben
zu beschreiben [35, Seite 1053]. Danach werden in der Regel die Farbkomponenten Rot
mit einer Wellenlénge von 700nm, Griin mit 546nm und Blau mit 436nm verwendet [35,
Seite 1053]. Roboter nutzen Videokameras zur visuellen Wahrnehmung, die ebenfalls
nicht alle Farben erfassen kénnen. Die Farbkodierung von Kameras und der abgedeckte
Farbbereich kénnen sich vom menschlichen Sehen unterscheiden.

4.1.1 Y'CbCr-Farbmodell

Verwendet man eine digitale Videokamera, so wird im Normalfall Y’CbCr als natives
Farbmodell eingesetzt. Y’ bezeichnet das Helligkeitssignal der Videokamera. Der Strich
gibt an, dass es sich nicht um die Helligkeit oder Luminanz Y nach der Definition der CIE
(Commission internationale de 1’éclairage) handelt, sondern um eine nicht-linearisierte
Ableitung davon [32, Seite 88]. Die Definition von Luminanz versucht der menschlichen
Farbwahrnehmung zu entsprechen, wiahrend Y’ technischen Zwéngen unterworfen ist.
Y’CbCr kann aus den roten, griinen und blauen Farbkanélen R’G’B’ berechnet werden.
Waéhrend Y’ als Kombination der Helligkeit iiber alle Kanale berechnet wird, werden die
beiden Chroma-Komponenten als Differenz zwischen B’ und Y’ bzw. R’ und Y’ aufge-
fasst. Die Konstanten, mit denen die Komponenten multipliziert werden, sind abhingig
vom verwendeten Wertebereich und dem gewahlten Farbstandard. Fiir die Umwandlung
aus dem in Computern benutzten RGB-Standard und bei einem Wertebereich von 0 bis
255 (8-Bit-Ganzzahlen) kann folgende Formel benutzt werden (entnommen aus [32, Seite
319]:

Y’ 16 [ 65,738 129,057 25,064\ (R
Cb | =128 | + 5o | =37,945 ~T4,494 112,439 | (G| . (4.1)
Cr 128 112,439 —94,154 —18,285) \ B’
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

(a) Original

(b) Y’ (¢) Cb (d) Cr

Abbildung 4.1: Ein Bild zerlegt in seine einzelnen Farbkanéle Y’, Cb und Cr

In Abbildung 4.1 ist ein Bild zu sehen, das in seine einzelnen Luma- bzw. Chroma-Kanéle
zerlegt wurde.

Y’CbCr versucht, die volle Helligkeitsinformation zu erhalten, wihrend die Farbinfor-
mation reduziert wird. Dabei wird ausgenutzt, dass das menschliche Sehen Farben im
Vergleich zu Helligkeit unschérfer wahrnimmt [32, Seite 89] und eine solche Reduktion
nicht so stark wahrgenommen wird. Fiir Bildverarbeitungsalgorithmen, die nur auf der
Helligkeitsinformation basieren, ist also von Vorteil die Helligkeit moglichst genau und
differenziert wahrzunehmen.

4.1.2 Komprimierung von Farbinformationen mit Y’'CbCr-4:2:2

Eine weitere Moglichkeit, Helligkeits- und Farbinformationen effizient gemeinsam ab-
zuspeichern, ist das Verschranken von Informationen zwischen zwei Pixeln durch die
Y’CbCr-4:2:2-Kodierung. Bei der RGB- oder Y’CbCr-Kodierung und einem ganzzahli-
gen Wertebereich von 0 bis 255 pro Komponente benétigt man 3 - 8 = 24 Bit um ein
Pixel zu reprisentieren. Bei der Y’CbCr-4:2:2-Kodierung teilen sich zwei horizontal be-
nachbarte Pixel die Cb- und Cr-Komponente und unterscheiden sich nur in Y’ Jedes
Pixel ben6tigt damit nur noch 2 - 8 = 16 Bit an Information. In Abbildung 4.2 ist gra-
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v [eo] v [er| v'eo] v Jer| v eo] v [ cf] v [co] v erlf Y'[Cb|lY'|Cr

v[co| v [cr| v |co| v er| v[co| v |erTv B[ Y Cr

v [eo| v [er| v eo] v er| v [eo| v er| v co] v ]er //>K\
v [eo| v Ter] v co] v er[ v [eo] v er| v co] v er

v[co| v [er| v [eo] v e[ v co| v e[ v e v e | Y' |Cb| Cril Y' ICbl Cr
v[co| v [er| v [co] v er v [co] v er| v co] v cr
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v [eo| v [er| v eo] v er| v [eo| v er| v co] v er Y'|Cb|Cr|| Y'|Cb|Cr

Abbildung 4.2: Bild mit 8 mal 8 Pixeln in Y’CbCr-4:2:2 kodiert und die Zuordnung der
Pixel zu einem Y’CbCr-Pixel mit voller Farbinformation.

phisch dargestellt, wie aus zwei 4:2:2-kodierten Pixeln wieder zwei Pixel mit vollstdndiger
Kodierung gewonnen werden kénnen und wie die Pixel als Matrix abgespeichert werden.

4.1.3 Interpretation als quadratische Matrix

Soll ein Bildverarbeitungsalgorithmus nur auf dem Helligkeitskanal, also dem Graustu-
fenbild, arbeiten, bietet sich die Darstellung als Matrix an. Wie in Abbildung 4.3 zu
sehen, kann ein Bild mit einer horizontalen Auflésung n und einer vertikalen Auflésung
m als eine Matrix I der Dimension (n,m) dargestellt werden. Jedes Matrixelement i,
(mit 2,y € N0 <z <nund 0 < y < m) entspricht dabei dem Helligkeitswert an
der Koordinate (x,y) des Bildes. Der Wertebereich ist von 0 bis 255, wobei 0 ,,schwarz*
und 255 ,,weifl* entspricht. Um besser mit den Matrizen arbeiten zu koénnen, wird oft
angenommen, dass die Bilder eine quadratische Matrix mit n = m bilden.

4.2 Lokale Features

Lokale Features oder Merkmale beschreiben fiir ein spezifisches Pixel in einem Bild eine
zu wihlende Eigenschaft. Das Besondere dabei ist, dass nur die ndhere Umgebung des
Pixels zur Berechnung herangezogen wird und keine ganzheitliche Betrachtung des Bildes
erfolgt. Zudem werden lokale Features direkt auf den Pixelinformationen berechnet. Man
benotigt daher keine Vorverarbeitung des Bildes durch z.B. Segmentierung oder andere
Umwandlungen in abstrakte Konzepte.

4.2.1 Operatoren und Templates

Lokale Merkmale werden durch die Umwandlung jedes Pixels eines Bildes I in das neue
Bild N generiert. N hat nach der Umwandlung die gleiche Auflésung bzw. Dimension
wie I. Eine solche pixelweise Umwandlung erfolgt durch die sogenannten Operatoren.
Da lokale Features auch ein Graustufenbild ergeben, kbnnen ganze Verarbeitungsketten
aufgebaut werden. Zudem ist es damit moglich, die lokalen Features eines Bildes optisch
zu visualisieren.
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

250

(38 73 124 109 98 186 213 133 108 193 221 148 61 44 42]
36 94 190 158 71 125 186 127 112 176 184 158 136 71 37
31 64 174 176 58 70 170 172 171 173 110 132 172 61 24
32 46 138 158 60 49 135 204 217 167 69 87 169 94 32
35 49 124 139 63 46 119 209 216 138 54 54 147 162 65
39 38 104 174 96 42 132 226 215 114 44 40 126 179 &4
42 28 79 199 148 58 111 210 196 72 39 90 173 149 56
41 31 59 144 161 129 97 118 131 91 98 166 196 95 29
37 40 39 44 103 149 95 54 Tr 137 145 140 120 51 30
34 39 38 24 52 98 106 112 112 119 88 44 41 40 36
33 35 43 38 56 140 194 209 198 137 47 18 33 38 34
29 32 39 29 65 173 199 190 197 174 66 26 37 34 31
26 29 34 26 51 106 90 71 101 126 39 26 33 30 29

125 27 29 28 33 36 26 18 28 42 36 31 30 28 27]

Abbildung 4.3: Graustufenbild mit 15x15 Pixeln als Plot (oben) und als Matrix I (un-
ten).
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4.2 Lokale Features

Die sogenannten Templates sind eine allgemeine Art Operatoren zu beschreiben. Die
3x3 Umgebung eines Pixels an der Position (x,y) des Bildes I besteht aus seinen angren-
zenden Pixeln

I:I:—l,y—l Im,y—l Ia:—‘,—l,y—l
Upy=| L1y Iy Ioj1iy | - (4.2)

Iac—l,y—i—l Iac,y—l—l Iac—‘,—l,y—i—l

Umgebungen kénnen gréflere Bereiche umfassen, sind im Normalfall aber immer quadra-
tisch und besitzen eine ungerade Seitenlénge bzw. -breite [30, Seite 81]. Weitere tibliche
Umgebungsgrofien sind 5x5, 7x7 und 9x9. Ein Template weist jedem dieser Pixel der
Umgebung ein Gewicht zu. Mochte man nun das Merkmal eines Pixels ermitteln, muss
man die Summe der Umgebungspixel multipliziert mit ihrem jeweiligen Gewicht bilden.
Sei ein 3x3 Template
W—_1,-1 Wo,—1 Wi—1
T= W-1,-1 wo,0 w1,0 (4.3)
w-1,1  Wo1 W11

gegeben. Dann ergibt sich das neue Bild N durch die Anwendung des Templates an jeder
Stelle (x,y) eines Bildes I:

1 1
Ney= D D Wi Toviysj - (4.4)
i=—1j=1

An den Randzonen der Bilder entsteht dabei das Problem, dass die Umgebung nicht
vollstdndig gegeben ist. Man behilft sich damit, den Merkmalswert an den Réndern
immer auf 0 zu setzen und das Template dort nicht anzuwenden.

4.2.2 Kanten als lokale Features und Sobel-Operator

Kanten in einem Bild sind ein mogliches lokales Feature. Sie entstehen immer dann,
wenn sich die Bildinformation rapide dndert. Betrachtet man das Bild zeilenweise (bzw.
spaltenweise), so entspricht jede Zeile einer Folge von Zahlen. Interpretiert man diese
Folge als Funktion, kénnen von ihr Ableitungen erster Ordnung gebildet werden. An
einer Stelle x einer Zeile bildet sich die Ableitung also durch f'(z) = f(z) — f(z — 1).
Kanten konnen nun als zeilen- oder spaltenweise lokale Maxima von f’ definiert werden.

Der Sobel-Operator versucht, die Differenz der Helligkeitsinformation in eine bestimm-
te Richtung zu erkennen. Dabei werden zwei verschiedene Templates fiir die x- und
y-Richtung benutzt (aus [30, Seite 124]):

1 0 -1

Ts, = |2 0 —2| , (4.5)
1 0 -1
1 2 1

Tsy,=|0 0 0]. (4.6)
-1 -2 -1
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

Abbildung 4.4: Anwendung des Sobel-Operators zur Kantenerkennung auf die Abbil-
dung 4.1b

Mithilfe dieser beiden Templates werden die neuen Bilder IV, und N, gebildet, die mit
der Formel

N(z,y) = /Nol(z,9)? + Ny(z,y)? (4.7)

wieder zu einem neuen Bild zusammengesetzt werden. Der Sobel-Operator bevorzugt die
Reihe bzw. Spalte in der der Pixel steht bei der Differenzbildung, beachtet aber auch
die beiden daneben liegenden Reihen oder Spalten. In Abbildung 4.4 ist das Resultat
der Anwendung des Sobel-Operators sichtbar. Der Sobel-Operator liefert keine binire
Entscheidung, ob ein Pixel zu einer Kante gehort oder nicht. Durch die Wahl eines
geeigneten Schwellwertes kann dieses Bild in ein Binérbild tiberfithrt werden. Damit
ist dann die Unterscheidung zwischen Kantenbereich und nicht Kantenbereich im Bild
moglich.

Der Sobel-Operator betrachtet nur zwei Richtungen, kann also bei einer Rotation des
Bildes andere Ergebnisse liefern. Dagegen ist er tolerant gegeniiber Anderungen in der
Skalierung und Positionierung. Diese drei Eigenschaften werden immer wieder bei der
Beurteilung von lokalen Features herangezogen.
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4.3 Feature-Erkennung mit SURF

4.3 Feature-Erkennung mit SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) wurde 2006 von Herbert Bay als Verbesserung
der bestehenden Verfahren wie SIFT (Scale-invariant feature transform), insbesondere
mit Hinsicht auf die Ausfithrungsgeschwindigkeit, vorgestellt [3] und 2008 noch einmal
umfassend erldutert [2]. Soweit nicht anders angegeben, sind die folgenden Ideen und
Formeln in diesem Abschnitt aus diesen Publikationen entnommen. Bei SURF wird die
Beschreibung des Bildes in zwei Schritte aufgeteilt. Im ersten Schritt werden sogenannte
Keypoints aus der Pixelmenge gefunden. Dies sind besonders markante Punkte eines
Bildes. Die Idee ist, dass in verschiedenen Bildern vom gleichen Objekt die Keypoints
auch bei Translokation, Skalierung und Rotation des Objektes trotzdem noch an der
gleichen Stelle relativ zum Objekt vorhanden sind (nur eben an anderer Stelle im Bild).
Im zweiten Schritt wird fiir jeden dieser Keypoints ein Vektor mit konstanter Lange, der
Deskriptor, berechnet. Dieser Deskriptor kann zur Analyse, ob zwei Featurepunkte sich
dhnlich sind, eingesetzt werden.

4.3.1 Integralbild

Wihrend SURF auf den Ideen von SIFT aufbaut, so enthélt er doch ein wichtiges Kon-
zept, dass seine Ausfithrungsgeschwindigkeit deutlich verbessert. So wird vom Bild I das
sogenannte Integralbild

z Y

i=1j=1
berechnet. Jedes Pixel des Integralbildes ist die Summe aller Pixel vor diesem Pixel.
Damit ist es moglich, die Summe von Pixelwerten eines rechteckigen Bereiches sehr
effizient durch eine konstante Anzahl von Summen bzw. Differenzen zu bilden. Sei dieser
rechteeckige Bereich durch die Punkte a (rechts unten), b (rechts oben), ¢ (links unten)
und d (links oben) definiert. Dann bildet sich die Summe der Pixel in diesem Rechteck
durch

sum(l,a,b,c,d) = Ix(a1,as) — Is(b1,b2) — In(c1,c2) + In(di, da) . (4.9)
Mit der Summe tiber die rechteckigen Bereiche kann zum Beispiel die Auflésung eines

Bildes verringert oder ein entsprechendes Template berechnet werden.

4.3.2 Erkennen der Keypoints

Der Ansatz von SURF zur Erkennung der Keypoints dhnelt dem Finden von sogenann-
ten Blobs, also Flachen im Bild. Dazu wird die Hessische Matrix der zweidimensionalen
Gaufischen Funktion gebildet. Die Hessische Matrix besteht aus den partiellen Ablei-
tungen der Gaufischen Funktion gefaltet mit dem Bild I (entspricht Lgs, Ly, und Lgy):

[ Lga(z,y,0) Layy(x,y,0)
H(x,y,0) = (ny(x,y,a) Lyy(x,y,a)> . (4.10)
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

o ist ein Skalierungsfaktor. Die hieraus entstehenden diskreten Templates (deren Groe
von o abhéngig ist) werden durch einen Box-Filter approximiert. Bei diesen Box-Filter-
Templates hat jedes Matrixelement nur ganzzahlige Werte, die in rechteckigen Bereichen
angeordnet sind. Zusammen mit dem Integralbild kénnen die einzelnen Bereiche des
Templates daher sehr effizient fiir jeden Teilbereich ausgewertet werden. Fiir ¢ = 1.2
ergeben sich die kleinst-mdglichen Templates mit einer Gréfle von 9x9:

00 1 1 1 1 1 00
00 1 1 1 1 1 00
00 1 1 1 1 1 00
00 -2 -2 -2 -2 -2200
Lyy(xz,y,1.2) ~ Dy, =0 0 -2 -2 -2 -2 -2 0 0], (4.11)
00 -2 -2 -2 -2 -2200
00 1 1 1 1 1 020
001 1 1 1 1 00
o0 1 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 O]
01 1 1 0-1-1-120
01 1 1 0-1-1-10
01 1 1 0-1-1-10
Lyy(z,y,1.2) = Dpy=10 0 0 0 0O O O O O (4.12)
0 -1 -1-101 1 1 0
0 -1 -1 -101 1 1 0
0 -1 -1 -101 1 1 0
o 0 0 0 0 0 0 0 0]
L., wird analog zu L, gebildet. Nun kann die approximierte Determinante
det(Happroz) = DazDyy — (w - Dyy)? (4.13)

gebildet werden. w ist ein (als konstant angenommener) Gewichtungsfaktor um die Aus-
wirkungen der Approximation auszugleichen.

x und y sind konkrete Punkte im Raum, da sie den Pixeln entsprechen. Aber auch
o muss in eine diskrete Form gebracht werden. Dazu werden die sogenannten Oktaven
benutzt. Jede Oktave ist eine Folge von diskreten Werten fiir o, aus denen sich dann die
Grofle der Templates ergibt. Die Oktaven sind nach oben und unten begrenzt. Valide
Werte fiir ¢ werden durch die Topologie der Templates und deren mégliche Kantenldnge
begrenzt. So miissen sie immer ein zentrales Pixel besitzen. Daher miissen Templates
immer eine ungerade Kantenldnge haben. Dieses zentrale Pixel soll spater mit allen
Nachbarn in z und y-Ausrichtung, aber auch mit seinen Nachbarn im vorherigen und
néchsten Skalierungsschritt verglichen werden. Wir benétigen also nach oben und unten
je einen Schritt mehr in der Oktave, als wir mogliche Werte fiir die Position des Keypoints
in der Skalierungsebene annehmen. o = 1.6 ergibt die Oktave mit der kleinstmd&glichen
Skalierung. Daraus leitet sich eine Folge von Templates ab, deren Rédnder die Lange 9, 15,
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4.3 Feature-Erkennung mit SURF

21 und 27 haben. In diesem Fall kann ¢ also genau zwei verschiedene Werte einnehmen.
Weitere in [2] beschriebene Folgen von Kantenldngen sind 15, 27, 39, 51 sowie 27, 51,
75, 99.

Um nun Punkte zu finden, die ein Keypoint darstellen, wird fiir jeden Punkt im Bild
fir den Punkt (z,y, o) selbst und seine Umgebung

U={(i,7,)} miti e {z —1,z,z+ 1},
j € {y_ 17y7y+ 1}7
I € {Schicht davor, gleiche Schicht, Schicht danach} (4.14)

die Determinante der approximierten Hessischen Matrix det(Hqpproz) an der Stelle (i, j, 1)
im Raum berechnet. Nur wenn der zentrale Punkt das Maximum oder Minimum in
der Umgebung darstellt, wird er als Keypoint vermerkt. Dies entspricht einem ,non-
maximum suppression” Filter. Fir jeden Keypoint ist nach diesem Verfahren die z-
und y-Koordinate im Bild, sowie die Skalierung ¢ bekannt. Das Verfahren kann mit
verschiedenen Oktaven wiederholt werden.

Wenn das SURF-Verfahren rotationsabhingig sein soll, wird in SURF fiir jeden Key-
point ein Rotationswert berechnet. Dazu wird in der kreisférmigen Nachbarschaft des
Keypoints fiir jeden Punkt eine Antwort (,,response“) fiir je ein Haar-Wavelet fiir die x-
und fiir die y-Richtung berechnet. Die x- und y-Antworten werden abhéngig von ihrer
Distanz zum Zentrum mit der Gauf-Funktion gewichtet. Diese gewichteten Werte span-
nen einen Raum auf, auf dem ein gleitendes Fenster in Form eines Kreissektors mit einem
bestimmten Offnungswinkel gelegt wird. An der Stelle, an der die Summe der durch das
Fenster abgedeckten Antworten am hochsten ist, ist auch der Winkel des Keypoints. Die
Bestimmung des Rotationswinkels eines Keypoints ist optional. Wird darauf verzichtet,
so wird das daraus resultierende Verfahren ,u-SURF* (fiir ,,upright SURF“) genannt.
In Abbildung 4.5 ist das Ergebnis der Anwendung des SURF-Verfahrens zur Erkennung
der Keypoints auf die Abbildung 4.1b zu sehen. Jeder farbige Punkt entspricht einem
Keypoint und die ausgehenden Linien entsprechen der Rotation und Grofie des Keypo-
ints.

4.3.3 Beschreibung der Keypoints

Fiir jeden Keypoint soll ein Vektor mit 64 Elementen als ,,Deskriptor® berechnet werden.
Dazu wird eine quadratische Region um den Keypoint herum angelegt. Die Gréfle der
Region ist abhéngig von der Skalierung des Keypoints. Falls die Rotation des Keypoints
vorhanden ist, so wird auch die Region um den Keypoint herum mit diesem Wert rotiert.
Diese Region wird nun in 4 x 4 Unterregionen aufgeteilt. Innerhalb der Unterregionen
wird auf 5 x 5 gleichméfig geteilten Flachen die Haar-Wavelet-Antwort berechnet, jeweils
in x- und y-Richtung. Die Summe der Antworten einer Richtung in einer Unterregion
geht als Wert in den Vektor ein. Damit sind bereits (4-4) -2 = 32 Vektorwerte bestimmt.
Zusétzlich wird aber auch die Summe der Betrige der Haar-Wavelet-Antworten in jede
Richtung berechnet. Damit ergibt sich die Gesamtzahl von 64 Vektorelementen. Der
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4 Merkmalsextraktion aus Bildern

Abbildung 4.5: SURF-Keypoints mit Rotation fiir die Abbildung 4.1b
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4.4 CenSurE- und Star-Detektor

Vektor beschreibt im Groben die Gradienteninformation in den Unterregionen um den
Keypoint herum.

4.4 CenSurE- und Star-Detektor

SURF ist zwar mit Hinblick auf eine deutliche Laufzeitverbesserung im Vergleich zu
SIFT entwickelt worden, auf dem Nao Roboter benotigt die Ausfithrung auf dem kom-
pletten Bild aber immer noch deutlich zu viel Zeit. Eine weitere Verbesserung in der
Geschwindigkeit verspricht das CenSurE-Verfahren (Center Surround Extrema), das in
[1] beschrieben wird. CenSurE nutzt ebenfalls Integralbilder, der interne Filter entspricht
aber nicht der Hessischen Matrix, sondern ist eine Approximation des Laplace-Operators.
Der Filter zur Approximation kann entweder die Form eines Oktagons (besonders ge-
nau), eines Hexagons (weniger genau, schneller) oder einer Box (sehr schnell, ungenauer)
haben. Eine Besonderheit von CenSurE ist, dass es nicht nur innerhalb einer Oktave nach
Extrema sucht, sondern im gesamten Skalenbereich. Allerdings kann im Gegensatz zu
SURF keine Rotation der Keypoints erkannt werden. Es ist trotzdem moglich CenSurE
zum Erkennen der Keypoints und SURF als Deskriptor zu kombinieren. Die Implemen-
tierung von CenSurE in OpenCV wird Star-Detektor genannt.
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5 Technische Hilfsmittel

In diesem Kapitel wird der verwendete Roboter und die SimSpark-Simulationsumgebung
fiir diesen Roboter beschrieben. Zudem wird ein Uberblick iiber die verwendete Program-
mierumgebung inklusive der verwendeten OpenCV Softwarebibliothek gegeben. Die Re-
chenkapazitdt auf dem Roboter ist stark eingeschriankt und daher muss die Implementie-
rung unter Umstédnden speziell fiir den Roboter angepasst werden. Dies wird am Beispiel
der Konvertierung des Bildes erlédutert.

5.1 Humanoide Roboterplattform Nao

Der Nao ist ein humanoider Roboter, der kommerziell von der Firma Aldebaran Robo-
tics produziert wird. In Abbildung 5.1 ist ein Nao Roboter der dritten Generation zu
sehen. Der Roboter besitzt 25 Freiheitsgrade, zwei Kameras als Hauptsensor, ein Gyro-
meter, Beschleunigungssensoren, Drucksensoren an den Fiilen und Ultraschallsensoren
zur Erkennung von Hindernissen [17]. Er misst eine Hohe von 57cm und wiegt etwas
iiber 4 Kilogramm. Da der Nao Roboter autonom agieren soll, besitzt er einen eigenen
Prozessor und wird per Batterie mit Strom versorgt. Der verwendete Prozessor ist ein
AMD Geode LX mit 500Mhz Taktfrequenz und es stehen 256MB Arbeitsspeicher zur
Verfiigung.

5.2 SimSpark-Simulator

Der SimSpark-Simulator [5] wurde fiir den Einsatz in der RoboCup 3D-Simulationsliga
entwickelt. Mit ihm ist es moglich, Teams von bis zu neun simulierten Robotern gegenein-
ander Fufiball spielen zu lassen. Als Robotermodell wird der Nao verwendet. SimSpark
simuliert eine komplette physikalische Welt mit einem Fufiballfeld, den Robotern und
dem Ball. In Abbildung 5.2 ist ein Ausschnitt aus einem Spiel in SimSpark zu sehen.

Die einzelnen Agenten in SimSpark agieren autonom. Sie kommunizieren iiber ein
Netzwerkprotokoll mit dem Simulationsserver, der fiir jeden einzelnen Roboter individu-
elle Sensorinformationen berechnet. Als Reaktion auf die Sensorinformationen kénnen
die simulierten Roboter die verschiedenen Motoren ihres Korpers ansteuern und somit
die physikalische Welt des Simulators manipulieren. Untereinander diirfen die Agenten
nur iber den Simulationsserver als Makler kommunizieren. Die dabei erlaubte Informa-
tionsmenge ist kiinstlich begrenzt.

Jeder Agent besitzt eine Kamera als Hauptsensor. Diese Kamera hat einen bestimmten
Offnungswinkel und zu jedem Zeitpunkt eine bestimmte Position im dreidimensionalen
Raum, die sich aus der Konfiguration der Gelenke und der Lage des Roboters ergibt.
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5 Technische Hilfsmittel

Abbildung 5.1: Nao Roboter

T 1S Rl
 Playon

Abbildung 5.2: Screenshot eines simulierten Fuflballspiels im SimSpark-Simulator.
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5.3 Programmierumgebung

Es wird allerdings nicht ein generiertes Kamerabild an den Agenten geschickt, sondern
verrauschte Perzeptdaten von den Objekten, die der Roboter von der aktuellen Kame-
rapose aus sehen kann. Damit ist eine Bildverarbeitung auf der Seite des Agenten nicht
notwendig. Zudem ist der simulierte Offnungswinkel recht breit, sodass ein Roboter eine
gute Ubersicht iiber das Spielfeld hat. Die Daten sind zwar verrauscht (je stirker je wei-
ter das Objekt entfernt ist) aber immer noch deutlich besser als die Perzepte, die man
in Echtzeit durch Bildverarbeitungsmethoden auf den Nao generieren konnte.

SimSpark bildet eine Art idealisierte Welt ab. Einige der Probleme, die beim Einsatz
realer Roboter in einer realen physischen Umgebung auftreten, konnen durch den Einsatz
von SimSpark vermieden werden. So gibt es keinen Verschleil der Gelenke und die Ro-
boter kdnnen durch Kollisionen oder Stiirze nicht beschédigt werden. AuBerdem kénnen
Spiele mit vielen Spielern automatisiert und ohne Eingriff eines menschlichen Experi-
mentators durchgefiihrt werden. Bei einem Spiel von neun gegen neun Robotern stehen
18 Roboter auf dem Spielfeld. Solche Spiele sind taktisch sehr interessant, aber die dafiir
notwendige Hardware ist duflerst teuer. In der Standard-Plattform-Liga (SPL) spielen
daher nur vier gegen vier reale Roboter gegeneinander. Die Simulation in SimSpark eig-
net sich dagegen fir die Generierung von vielen Trainingsdaten, da es moglich ist, viele
Spiele unter kontrollierten und konstanten Umweltbedingungen durchzufiihren. Die so
gewonnenen Trainingsdaten sind aber nicht automatisch auf die reale Welt {ibertrag-
bar, da die jeweilige Physik zwangsweise Unterschiede haben muss. Es eignet sich aber
trotzdem als Testfeld, um die Eignung von Algorithmen zu iiberpriifen und ihre Leis-
tungsfiahigkeit zu vergleichen.

5.3 Programmierumgebung

Fiir die Implementierung der Experimente wurde die Programmiersprache C++ ver-
wendet. Der Roboter wird durch ein modulares Framework gesteuert, dass am Lehrstuhl
fiir Kiinstliche Intelligenz der Humboldt Universitit entwickelt wurde und urspriinglich
fiir den Einsatz im RoboCup gedacht war. Dieses Framework erlaubt es, eigene Module
zur Erweiterung der Fahigkeiten des Roboters zu implementieren. Zudem koénnen die
Module unveréndert auf dem echten Roboter und in der Simulation eingesetzt werden
[26].

5.4 OpenCV

OpenCV [6] ist eine allgemeine Softwarebibliothek zur Bildverarbeitung. Sie wurde ur-
spriinglich durch Intel entwickelt, die aktuelle Entwicklung wird allerdings durch die
Robotikfirma Willow Garage vorangetrieben [7, Seite 512]. Es existieren Schnittstel-
len fiir die Programmiersprachen C, C++ und Python. Durch die Nutzung von Open-
CV konnen zahlreiche Bildverarbeitungsalgorithmen vergleichsweise einfach in die eigene
Anwendung integriert werden und eine eigensténdige zeitaufwendige und fehleranféllige
Implementierung kann vermieden werden.
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Alle Algorithmen der OpenCV-Bibliothek arbeiten auf einer einheitlichen Datenstruk-
tur fiir Bilder. Diese Datenstruktur entspricht einer allgemeinen Matrix, wobei die ein-
zelnen Matrixelemente wiederum Vektoren mit unterschiedlicher Linge und Datentyp
(im Sinne der verwendeten Programmiersprache) darstellen [7]. Jedes Matrixelement
entspricht dem Pixel im Bild, wihrend die einzelnen Komponenten der Vektoren die
verschiedenen Farbkanéle représentieren. Je nach Implementation des Algorithmus ist
das verwendete Farbmodell fest vorgeschrieben oder variabel. Da die meisten Feature-
Erkennungsalgorithmen nur auf dem Graustufenbild arbeiten, ist auch nur das Vorhan-
densein dieses Farbkanals notwendig.

Wiéhrend OpenCV fiir jedes Pixel die vollen Farbinformationen benétigt, verwendet
die Kamera des Nao Roboters nativ ein Interlacing-Verfahren [31]. Bei dieser YCbCr-
4:2:2 Kodierung wird nur die Graustufeninformation voll aufgelost, wiahrend sich zwei
Pixel die gleiche Farbinformation teilen miissen (siehe Kapitel 4.1.2 fiir eine genauere
Beschreibung).

Um das Kamerabild in OpenCV nutzbar zu machen, ist daher eine Konvertierung no-
tig. OpenCV ermoglicht es, bestehende C++-Arrays als OpenCV-Matrix zu betrachten.
Zudem gibt es die allgemeine Funktion ,cv::mixChannels“, die es erlaubt die Kanéle
einer Matrix neu angeordnet in eine andere Matrix zu kopieren. Diese Methode ist kon-
zeptionell sehr klar, die Laufzeit auf dem Roboter ist dagegen sehr langsam.

Das Kopieren und Konvertieren des Bildes musste daher im Rahmen dieser Arbeit
moglichst effizient implementiert werden. Da die Gréfle der zu kopierenden Daten die
Laufzeit stark beeinflusst, wurde nur einer der drei Helligkeitskanéle kopiert. Zudem
wird die Auflésung des Bildes beim Konvertieren verkleinert. Wéahrend die Ursprungs-
groBe 320 mal 240 Pixel ist, ist das OpenCV-Bild nur noch 160 mal 120 Pixel gro8.
Diese Konvertierung beeinflusst die spétere Bildverarbeitung nur in geringem Mafle. Der
SURF-Algorithmus ben6tigt nur ein Graustufenbild und kann auch auf der kleinerer Auf-
l6sung Objekte, wie zum Beispiel die Fiile des Naos, bis zu einigen Metern Entfernung
erkennen. Zudem benétigt SURF auf einem kleineren Bild auch weniger Rechenzeit, was
einen weiteren Vorteil darstellt. Auf dem Roboter benétigt die selbst implementierte
Konvertierung nur 2 bis 3 Millisekunden Rechenzeit.

Leider weist der auf dem Nao eingesetzte Geode LX Prozessor einige architekturbe-
dingte Schwichen auf. So besitzt er zwar einen Cache fiir den Zugriff auf den Hauptspei-
cher, dieser ist aber nicht als ,read-ahead“ Cache implementiert. Es kann daher beim
Kopieren vorkommen, dass das lineare Lesen der Daten aus dem Hauptspeicher langsa-
mer vonstattengeht als das Schreiben. Um dieses Problem zu beseitigen, muss man die
Bilddaten blockweise in einen Zwischenspeicher kopieren und erst dort die Konvertie-
rung vornehmen. Im konkreten Fall hat es sich als glinstig erwiesen, immer eine Zeile als
Ganzes zu lesen.
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6 Erkennung des Roboters

Um die Laufwege eines Roboters vorhersagen zu kénnen, muss die relative Position des
Roboters erst einmal erkannt werden. Ein autonomer Roboter, der als Hauptsensor das
Kamerabild benutzt, muss in der Lage sein, selbststindig Roboter in einem Bild zu
erkennen, die Position in relative Koordinaten auf dem Spielfeld umzurechnen und diese
Position zu verfolgen.

6.1 Existierende Forschung

In den Bereichen der humanoiden Robotik, die sich mit der Interaktion mit anderen
Robotern beschaftigen, ist die Erkennung der Roboter eine elementare Féhigkeit. Im
RoboCup ist diese Interaktion besonders ausgepriagt (siehe Kapitel 1.2). Daher gibt
es hier immer wieder Ansédtze, um dieses Ziel zu erreichen. Da in der SPL des Robo-
Cups ebenfalls der Nao Roboter eingesetzt wird, lohnt sich also ein Blick auf die dort
verwendeten Strategien. Dies ist insbesondere sinnvoll, da der Nao nur eine begrenzte
Rechenkapazitit besitzt und im RoboCup hohe Bildverarbeitungsraten erreicht werden
miissen, um erfolgreich sein zu kénnen.

6.1.1 Farbbasierte Ansatze

Wenn die Objekte der Umwelt farbkodiert sind, kann die Nutzung dieser Information
zur Beschleunigung der Erkennung benutzt werden. Dabei wird der Farbraum meist
in Farbklassen eingeteilt. Diese Einteilung kann zum Beispiel manuell durch sogenann-
te Farbtabellen erfolgen, wie es in [10] beschrieben wird. Dabei wird fiir jeden Punkt
im Farbraum die Farbklasse explizit per Hand annotiert. Diese Annotation kann aller-
dings auch automatisiert erfolgen [18]. Trotzdem haben auf Farbtabellen basierte Ansét-
ze groBe Nachteile. So muss die Farbtabelle bei Anderungen der Beleuchtung angepasst
werden und es gehen Informationen iiber die Nachbarschaft der Pixel, die ebenfalls die
subjektive Farbinformation beeinflusst, verloren [36].

In [37] wird grob ein Ansatz beschrieben, wie mithilfe des farbsegmentierten Bildes Nao
Roboter im RoboCup erkannt werden kénnten. Dabei werden pinke und blaue Regionen
gesucht, die den farbigen Markierungen, die im RoboCup eingesetzt werden, entsprechen.
Anschlieflend miissen diese Fundstellen durch eine Plausibilitatspriifung, die den Grad
an weiflen Pixeln in der Umgebung der gefundenen Regionen misst, bestétigt werden.
Dies ist notwendig, da z.B. auch eines der beiden Tore eine blaue Farbung hat und blaue
beziehungsweise pinke Farbregionen auch in der ndheren Umgebung des Spielfeldes nicht
ausgeschlossen werden konnen.
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6 Erkennung des Roboters

Solche farbbasierten Ansétze haben sich immer wieder als sehr fehleranfillig erwiesen.
Zudem ist eine sehr gute Kalibrierung der Farben notwendig, um den Fehler minimieren
zu kénnen. Ein groflier Teil der Arbeit muss bei solchen Ansétzen also in die genaue
Kalibration auf die konkrete Umgebung angewendet werden.

6.1.2 Haartraining

Neben der manuellen Implementierung eines Erkennungsalgorithmus gibt es Versuche,
generellere Bilderkennungsmethoden einzusetzen. So wird in [14] ein Verfahren beschrie-
ben, dass ,Haar like features* und einen darauf abgestimmten Lernprozess, das Haar-
training, beschreibt.

Fiir diesen Prozess miissen bestimmte am Roboter wiederzuerkennende Teile ausge-
wahlt werden. Danach erstellt man eine Datenbank aus Testbildern. Dafiir diirfen die
Bilder der Positivbeispiele nur den spéater zu erkennenden Bereich enthalten, miissen also
per Hand beschnitten werden. Das zitierte Paper hat fiir die Experimente den Roboter
als Ganzes, das Gesicht und den markanten Brustbereich ausgewéhlt. Bereits in der
auf Simulationen basierenden Explorationsphase wurde die Erkennung des Roboters als
Ganzes verworfen, da die Erkennungsrate deutlich zu niedrig und die Fehlerrate astro-
nomisch hoch war. So gab es nur 20 Hits, aber 180 nicht erkannte Roboter und 1200
fehlerhaft als Roboter erkannte Bereiche des Bildes. Auch die Erkennung des Gesichts
war problematisch. So gab es hier zwar eine Hit-Ratio von 88 Prozent, allerdings lag die
Rate der False-Positives zwischen 400 (beim Lernen auf verrauschten Bildern) und 200
Prozent (nicht verrauschte Bilder). Nur die Erkennung des Musters des Brustbereiches
war mit einer Hit-Ratio von 79 Prozent und einer False-Positive-Rate von 2,5 Prozent
ausreichend genau.

Die Verarbeitungszeit fiir ein einzelnes Bild geben die Autoren mit etwa 10 ms auf
einem ,konventionellen Computer* an. Sie erwdhnen auch eine Laufzeit von etwa 40 ms
auf dem Nao Roboter. Leider wird nicht deutlich gemacht, ob diese 40 ms eine tatséchlich
gemessene Zeit oder nur eine Schitzung aufgrund der Ausfithrungszeit auf dem Desktop-
PC und von Erfahrungswerten sind. So hat sich in den hier ausgefiihrten Experimenten
herausgestellt, dass die Laufzeiten nicht linear auf den Geode-Prozessor iibertragbar sind
und er einige ,,Figenheiten®“ besitzt, die problematisch werden kénnen.

6.2 Robotererkennung durch Features

Da die bisherigen Methoden zur Erkennung eines Naos entweder einen zu hohen Ka-
librierungsaufwand hatten oder die Laufzeit auf dem Roboter zu hoch ist, wurde die
Erkennung von Robotern durch CenSurE und SURF umgesetzt. Dabei wurde die Im-
plementierung von OpenCV genutzt. Dabei mussten die Parameter der Erkennungsalgo-
rithmen so angepasst werden, dass sie nicht mehr als etwa 20ms Laufzeit auf dem realen
Roboter erreichen. Ein Nachteil der gewahlten Parameter war, dass nur eine maxima-
le Anzahl von Featurepunkten gefunden werden kann. Existieren bereits ,interessante
Bereiche im Zentrum des Bildes, so werden am Rand keine weiteren Features mehr ent-
deckt. Dieses Problem lésst sich teilweise durch eine aktive Ausrichtung des Blickfeldes
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6.2 Robotererkennung durch Features

auf einen bereits erkannten Roboter umgehen. Durch Tracking ldsst sich aber immer nur
ein Roboter gleichzeitig verfolgen.

6.2.1 Klassifikation der Features

Featurepunkte miissen klassifiziert und benannt werden, um ihnen sinnvolle Bedeutun-
gen zu geben. Dazu wurde eine graphische Oberfliache entwickelt, die einem menschlichen
Annotator erlaubt einzelne beispielhafte Features auszuwihlen und zu benennen. Die-
se Beispielfeatures werden dann in einer Featuretabelle (dhnlich den Farbtabellen aus
6.1.1) abgespeichert. Da Featuredeskriptoren numerische Vektoren sind, kénnen Ahn-
lichkeitsmafle wie die L2-Distanz darauf angewendet werden. Die Idee ist, dass dhnliche
Featuredeskriptoren auch eine dhnliche Featureklasse implizieren. Sind viele Beispielfea-
tures in einer Featuretabelle bekannt, kann mithilfe des k-NN-Verfahrens der néchste
Nachbar bestimmt werden. Die Klasse des néchsten Nachbars ist dann auch gleich die
Klasse des unbekannten Featurepunktes.

In der graphischen Oberfliche ist es auch mdoglich, die typische Hohe der Objekte
einer Klasse abzuspeichern. Diese Information wird benétigt, um spéter eine Peilung
des Objektes zu erlauben. Nur wenn Klassen eine typische Hohe haben, von denen die
Objekte nur kaum abweichen, macht diese Zuordnung einen Sinn. Beispiele fiir diese Art
von Klassen sind Objekte, die immer direkt auf den Boden aufliegen wie der Ball oder
die Fulpunkte von Robotern.

6.2.2 Auswahl der geeigneten Features zur Robotererkennung

Die Auswahl der Features zur Erkennung eines Objektes ist stark doménenabhéngig. So
werden beim Nao Roboter nur bestimmte Korperteile als Feature stabil und wiederkeh-
rend erkannt. Diese Stellen sind typischerweise kontrastreiche Uberginge wie das Logo
auf der Brust des Roboters oder die Gelenke, die deutlich dunkler als die helle Verscha-
lung um sie herum sind. In Abbildung 6.1a sind einige solcher Stellen markiert. Wichtig
ist dabei, dass die Hohe der Features iiber Grund méglichst konstant bleibt. Bei den F1-
Ben ist diese im begrenzten Rahmen gegeben, da die normale Schritthéhe nicht héher als
1 cm ist. Die runden Einkerbungen am Fuf (in Abbildung 6.1a orange markiert) sind ein
gut zu erkennendes Feature, da sie von verschiedenen Winkeln (nicht nur von vorne) und
aus verschiedenen Entfernungen sichtbar sind. In den Experimenten konnten Features
(allerdings mit verschiedenen Deskriptoren) an diesen Stellen von wenigen Zentimetern
Abstand bis zu 1,5 Meter um Bild erkannt werden.

6.2.3 Roboterposition auf dem Feld

Wurde ein Feature eines Fufles als solches erkannt, muss die Bildkoordinate in Feld-
koordinaten umgerechnet werden. Da die Position der Kamera im Raum sowie deren
Parameter wie Offnungswinkel bekannt sind, kann dies durch Peilung zum Objekt (das
eine bekannte Hohe besitzt) erfolgen. Die Peilung wird fiir jeden Fufl einzeln durchge-
flihrt. Werden genau zwei Fiifle erkannt, so kann die Rotation des Roboters berechnet
werden. Ein Problem ist es, wenn mehr als zwei Spieler im Bild sind. Hier miissen die
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6 Erkennung des Roboters

(a) Erkennung der Features am Fuf}

@

(b) Bestimmung der Position

Abbildung 6.1: Erkennung der Features am Fufl (orange umrandet) und die daraus re-
sultierende relative Position auf dem Feld nach der Peilung.
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6.2 Robotererkennung durch Features

einzelnen Fiifle zu Robotern zusammengefasst werden. Dies kann zum Beispiel durch
die Ndhe der Fie auf dem Feld zueinander geschehen (es werden immer die Zwei am
nichsten zusammenliegenden Paare von Fiiflen gruppiert), ist aber im Rahmen dieser
Diplomarbeit nicht umgesetzt worden. Gute Erfolge wurden hingegen mit dem Verfolgen
(,Tracking“) eines gegnerischen Roboters erzielt. Dabei wird gezielt nach den Fiiflen ei-
nes Roboters gesucht, und sobald diese gefunden sind, wird die Kamera so ausgerichtet,
dass ihr Zentrum auf die Fiifle zeigt. Damit ist es moglich, die Bewegung eines einzelnen
Gegenspielers iiber einen ldngeren Zeitraum zu verfolgen.
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7 Experiment zum Lernen von
Lauftrajektorien

Die Erkenntnisse aus den vorherigen Kapiteln sollen nun in ein Experiment zur Vor-
hersage von Lauftrajektorien von Fuflballrobotern eingehen. Mithilfe der vorgestellten
Techniken sollen verschiedene konkrete Verfahren implementiert und ihre Vorhersage-
qualitdt miteinander verglichen werden.

7.1 Ziel des Experiments

Das Ziel dieses Experimentes ist es, zu zeigen ob und wenn ja mit welchen Verfahren und
Kodierungen es grundsétzlich méglich ist, die Trajektorien von intentional gesteuerten
Agenten vorherzusagen. Dazu soll eine Beispielanwendung gefunden werden, die folgende
Figenschaften aufweist:

e grofle Mengen an Lern- und Trainingsdaten zuverldssig generierbar

e Wiederholbarkeit der Experimente um verschiedene Algorithmen und Parameter
fair vergleichen zu kénnen

e Umwelt mit mehreren passiven und aktiven Objekten

Die Experimente wurden nicht in einem realen Fufiballspiel mit echten Robotern durch-
gefiithrt, sondern im SimSpark-Simulator (siehe Kapitel 5.2). Durch den Einsatz eines
Simulators konnten moglichst viele Trainings- und Testdaten in einer kontrollierten und
zuverlassigen Umgebung gewonnen werden.

7.2 Verhaltenssteuerung der Agenten

Um das Bewegungsverhalten von Fufiball spielenden Robotern zu lernen, benétigt man
Agenten, die sinnvolle Aktionen ausfiihren und nicht zufillig Entscheidungen treffen.
Die Steuerung des Roboters ist dabei ein komplexes Unterfangen. In jedem Zeitschritt
miissen die verschiedenen Sensordaten zu einem Modell des eigenen Zustands und den der
dufleren Welt aggregiert werden. So ist es fiir den Spieler essentiell zu wissen, wo er selbst
in absoluten Koordinaten auf dem Spielfeld steht und wie die relative Position des Balls
zu sich selbst und dessen Geschwindigkeit ist. Diese Informationen kénnen nicht direkt
aus der simulierten Welt abgelesen werden, sondern miissen durch die Modellierung und
Fusion von Sensordaten tiber einen bestimmten Zeitraum generiert werden. Zudem muss
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7 Experiment zum Lernen von Lauftrajektorien

der Agent die eigenen Aktionen mit denen der Mitspieler koordinieren und langfristige
Verhaltensplanungen treffen, adaptieren und ausfiihren.

Um ein sinnvolles Verhalten zu gewéhrleisten, wurden die bestehende Agentensoft-
ware des NaoTeams-Humboldt eingesetzt. Dieses ist 2010 Vizeweltmeister in der 3D-
Simulationsliga geworden und entspricht daher dem Stand der Technik. Zudem wird die
gleiche Software neben der Simulation auch auf den realen Robotern und in der SPL
eingesetzt [42]. Dabei unterscheiden sich zwar die Parameter (zum Beispiel des Laufens)
und das Verhalten wird an die Anzahl der Spieler angepasst, grundsétzlich handelt es
sich aber um das gleiche Programm. Das NaoTH-Framework ist in Module aufgeteilt
[26]. Man kann daher Erweiterungsmodule schreiben, die Beobachtungen protokollieren
und abspeichern. Diese Module sind unveridndert auf dem echten und auf dem simulierten
Roboter in SimSpark einsetzbar.

7.3 Gewinnung der Trainings- und Testdaten

Die Trainingsdaten wurden in simulierten Spielen in SimSpark zwischen zwei Mann-
schaften mit der gleichen Steuerungssoftware erhoben. Insgesamt wurden drei Halbzei-
ten aufgezeichnet, zwei zum Training und eine als Grundlage fiir die Testdaten. Jede
Halbzeit simuliert ein Spiel von funf Minuten. Auf jedem Roboter lduft ein Modul, das
in jedem Zeitschritt die Situation im Sinne von Kapitel 3.8 aufzeichnet und einer Datei
abspeichert. Der SimSpark-Simulator simuliert in einem Zeitschritt in etwa 20ms reale
Zeit. Es werden die eigenen Mitspieler, die Gegenspieler und der Ball als jeweils eigene
Objektklasse betrachtet und gespeichert. Fiir jedes Objekt wird die relative Position in
Millimetern angegeben. Die Daten aller Spieler eines Spiels bilden die Wissensbasis und
kénnen von einem separaten Programm zum Lernen und Evaluieren der Lernqualitit
eingelesen werden.

Das Speichern der einzelnen Positionen der Objekte ergibt noch nicht automatisch
eine Trajektorie des jeweiligen Objektes. Zuerst muss bestimmt werden, welches Objekt
in einem Zeitschritt zu welchem Objekt im néchsten Zeitschritt gehort. Im Algorithmus
3 ist beschrieben, wie diese Zuordnung erfolgt. Es handelt sich bei BESTMAPPING um
einen Greedy-Algorithmus, der vermerkt welche Objekte bereits zugeordnet sind und
fiir jedes nicht zugeordnete Objekt die beste lokale Zuordnung findet. Die Komplexitéat
ist O(n?), wobei n die Linge der Vektoren beschreibt. Zusitzlich zu der eigentlichen
Zuordnung berechnet BESTMAPPING auch die durchschnittliche Distanz aller Punkte
zweier Ereignisse zueinander.

Wird die Wissensbasis geladen, so werden zuerst die Ereignisse zu Situationen zu-
sammengefasst. Immer wenn sich die Anzahl der Objekte einer Klasse dndert, wird ein
neues Ereignis angelegt. Die Situationen besitzen immer die gleiche Konfiguration an
Objekten, deshalb ist es mdoglich fiir jede Situation eine Matrix wie sie in Gleichung 3.9
definiert wurde aufzustellen. Der BESTMAPPING-Algorithmus wird benutzt, um sicher-
zustellen, dass die Spalten auch durchgéingig zum selben Objekt gehoren. Uberschreitet
die Bewegung einer der Objekte einen gewissen Schwellwert, so wird angenommen, dass
sich die Situation grundsétzlich gedndert hat und eine neue Situation wird erstellt.
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7.3 Gewinnung der Trainings- und Testdaten

Eingabe : a, b: Vektoren deren Elemente zugeordnet werden sollen
Daten : T'= @: Menge von noch zu mappenden Indexen
Ausgabe : m (Zuordnung der Indizes von a auf a, a; <+ by, ), d (Distanz aller

Punkte)
/* Fiige alle Indizes der Menge 7T hinzu. */
fiir i < 1 bis |m| tue
| T=Tu{i}
Ende
d = 0;
/* Greedy-Suche nach dem besten passenden Objekt, das noch nicht
zugeordnet wurde. */
fiir i «+ 1 bis |m| tue
b=—1;
d = oo
fiir alle ¢t € T tue
d = ||ai, at||2; wenn d < d dann
b=t
d = d;
Ende
Ende
wenn b >= 0 dann
d:d+&
T =T\{b};
m; = b;
Ende
Ende
d= %‘;

Algorithmus 3 : BESTMAPPING zum Finden der besten Zuordnung zweier Objekt-
mengen von zwei Zeitschritten.
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7 Experiment zum Lernen von Lauftrajektorien

Fir die Lernalgorithmen, die auf der reinen Trajektorie und nicht auf der Gesamt-
situation arbeiten, muss aus dieser vorverarbeiteten Wissensbasis vor dem Lernen eine
Menge von Trajektorien in Matrixform berechnet werden (siehe Gleichung 3.4 in Kapitel
3.5). Dabei wird fiir jeden beobachteten Gegenspieler eine eigene Trajektorie erstellt. Da
die Objektklassen und ihre Indexe innerhalb einer Ereignismatrix £ bekannt sind, ist
diese Herauslosung trivial. Allerdings miissen die Trajektorien noch weiter verarbeitet
werden indem die lokalen sowie globalen Features wie sie in Kapitel 3.6.2 und 3.6.3 be-
schrieben sind fiir jede Trajektorie berechnet werden. An Bereichen, an denen sich der
Roboter nicht bewegt, werden die Trajektorien aufgetrennt. Nur Trajektorien mit einer
gewissen Mindestldnge werden in die Wissensbasis aufgenommen.

Fiir die Evaluierung wird jeweils eine komplette Trajektorie herangezogen. Ihr Ende
ist der Wert, der vorhergesagt werden soll und die Features der Teiltrajektorie ohne das
letzte Element sind die Eingabe. Damit die Vorhersage zu jedem Zeitpunkt der Trajekto-
rie in die Evaluierung eingehen kann, wird bei der Generierung der Lern- und Testdaten
jede Teiltrajektorie einer Gesamttrajektorie kopiert und als eigensténdige Trajektorie
in die Wissensbasis aufgenommen. Aus einer Trajektorie mit n Zeitschritten und einer
Mindestlange von 20 wiirden sich daher n — 20 Teiltrajektorien ergeben.

7.4 Zu vergleichende Vorhersagealgorithmen und Parameter

In diesem Experiment sollen verschiedene Verfahren miteinander verglichen werden. Fol-
gend eine Auflistung der Verfahren und die Parameter, die sie benotigen. Die Kurznah-
men fiir die Vorhersagealgorithmen wie sie auch in den Graphen verwendet werden stehen
jeweils in Klammern.

7.4.1 Alte Position als Vorhersage (STAY)

Bei diesem Verfahren handelt es sich strenggenommen um keine wirkliche Vorhersage.
Als ,Vorhersage“ wird immer nur die aktuelle Position ohne Verdnderung propagiert.
Dieses Verfahren dient als Vergleichswert zu den anderen Algorithmen. Zudem ist es als
Absicherung vor fehlerhaften Verhalten der anderen Algorithmen gedacht: ist die Genau-
igkeit eines Algorithmus im Experiment der von STAY zu &hnlich, muss ein Fehler im
Lernen vorliegen (zum Beispiel wenn ein neuronales Netz grofitenteils nur 0 als Differenz
ausgibt).

7.4.2 Geschwindigkeit (SPEED)

Der einfachste hier benutzte Algorithmus ist die Geschwindigkeitsberechnung. Dabei
wird die Differenz zwischen der letzen bekannten Position (x¢,1¢) und der vorletzten
Position (z¢—1,v:—1)

dr =z — 241, (7.1)

dy =y — Y11 (7.2)
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7.4 Zu vergleichende Vorhersagealgorithmen und Parameter

berechnet und mithilfe dieser Differenz die Vorhersage

Ti41 = T + dx s (73)
Yey1 = Y + dy (7.4)

ermoglicht. SPEED benétigt keinerlei Parameter und seine Vorhersagen werden als Ver-
gleichswert benétigt. Die Grundidee ist, dass alle hier verwendeten Vorhersageverfahren
besser sein miissen als die trivialen Algorithmen SPEED und STAY.

7.4.3 k-Nearest-Neighbor (K-NN)

Das Prinzip vom k-NN-Verfahren als Regressionsanalyse wird in Kapitel 2.2 erldutert.
Hier wird k-NN auf die lokalen und globalen Features der einzelnen Trajektorien und
nicht auf die Gesamtsituation angewendet. Da die Trainingsmengen sehr grof8 werden
konnen, wird das FLANN-Approximierungsverfahren eingesetzt. Als Parameter benotigt
K-NN die Anzahl der lokalen und globalen Features low und high sowie die Anzahl der
gesuchten Nachbarn k. Die Anzahl der lokalen Features in die Vergangenheit bestimmt,
wie weit K-NN in die ,,Vergangenheit“ der Trajektorie gehen kann, um sie mit den anderen
Trajektorien zu vergleichen. Je hoher low ist, desto d&hnlicher miissen die Trajektorien auf
einem langeren Abschnitt sein. high gibt hingegen an, wie grob oder fein die Struktur der
vollstdndigen Trajektorie verglichen werden soll. Der Parameter k ist schwer zu wahlen.
Ein hoherer Wert fithrt zur Glattung der Ergebnisse und kann Aufireifler vermeiden
helfen, bringt aber auch unter Umstinden Beispiele in die Vorhersage ein die kaum
dhnlich sind.

Die beiden Komponenten der Position (also entweder die kartesischen Koordinaten x
und y oder die Polarkoordinaten) werden durch zwei voneinander unabhéngige Modelle
gelernt. Die Lange der zu lernenden Eingangsvektoren betragt damit jeweils low + high
und jedes Modell berechnet als Ausgabe nur die Differenz einer einzelnen Positionskom-
ponente. Die beiden Differenzen addiert mit der alten Position ergibt die Vorhersage fiir
die neue Position. Ob Polarkoordinaten eingesetzt werden oder nicht, wird durch den
Parameter pol ausgedrickt.

7.4.4 Kiinstliche neuronale Netze (NEURONAL)

Auch dieses Verfahren benutzt die lokalen und globalen Features wie K-NN, besitzt also
auch die Parameter low und high. Zudem kann auch hier durch pol gewéahlt werden, ob
Polarkoordinaten oder kartesische Koordinaten eingesetzt werden. Zum Lernen wird ein
Feedforward-Netz, wie es in Kapitel 2.3.2 beschrieben wird, benutzt. Es gibt nur einen
Hidden-Layer und die Anzahl der Neuronen in diesen Layer wird durch den Parameter
hidden beschrieben. Jedes Neuron der Eingabeschicht ist mit je einem der Parameterwer-
te verbunden und die Differenz der beiden Positionskomponenten wird durch zwei Aus-
gabeneuronen berechnet. Im Gegensatz zu K-NN verwendet NEURONAL ein gemeinsames
Modell fiir beide Positionskomponenten. Die Anzahl der Neuronen der Eingabeschicht
betragt daher 2 - (low + high) und die der Ausgabeschicht besitzt zwei Neuronen. Das
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7 Experiment zum Lernen von Lauftrajektorien

Lernen der Gewichte erfolgt durch den stochastischen BACKPROPAGATION-Algorithmus
ohne Momentum (siche Kapitel 2.3.3).

7.4.5 Entscheidungsbaume (DTREE)

DTREE ist eine Umsetzung des Regressionsverfahrens, wie es in Kapitel 2.4 beschrieben
wird. Analog zu den vorherigen Verfahren existieren die Parameter low, high und pol.
Fiir jede Positionskomponente gibt es ein unabhangiges Modell und die Ausgabe jedes
Modells ist wieder die Differenz, die auf die alte Position addiert werden muss. DTREE
benoétigt sonst keine weiteren Parameter, die die Qualitiat oder Art und Weise des Lernens
beeinflussen wiirden.

7.4.6 Episodisches Gedachtnis (EPISODIC)

Dieses Verfahren nutzt den Grundgedanken des episodischen Gedéchtnisses (Kapitel 3.7)
und setzt das Situationskonzept, wie es in Kapitel 3.8 beschrieben ist, praktisch um. Es
benutzt also nicht die Features auf den Trajektorien wie die weiter oben beschriebenen
Verfahren, sondern arbeitet direkt auf den eingelesen und verarbeiteten Situationen.

Jede Situation S = {key, F'} besitzt einen Schlissel key, der fiir jede mogliche Ob-
jektklasse die Anzahl von Objekten dieser Klasse in der Situation beschreibt. EPISODIC
erstellt nun fir jeden Schliissel, der in den Trainingsdaten vorkommt, ein auf FLANN ba-
sierendes Modell mit den Zeilen aller passenden Ereignismatrizen E als Trainingsdaten.
Zur Vorhersage wird das Modell mit dem gleichen Schliissel wie die zu vorhersagende
Situation S abgerufen. Dieses Modell entspricht der Matrix E, dessen einzelne Zeilen
den einzelnen Ereignissen in chronologischer Reihenfolge entsprechen. In E werden nun
alle Zeilen {Ey, Epo, ..., Ey} gesucht, die in einem bestimmten Umkreis zum Ereignis
der aktuellen Situation Ey = (&1, .. .,¢&m) (mit n = cols(E)) liegen. Wie grof8 dieser Ra-
dius ist, bestimmt sich aus dem Parameter maxdist, der mit der Anzahl der Elemente
einer Situation multipliziert wird. Innerhalb dieser gefundenen Zeilen wird nun diejenige
bestimmt, deren vorherige Zeile am dhnlichsten zu der vorherigen Zeile des aktuellen Er-
eignisses ist. Diese Ahnlichkeit wird iiber die Distanz d des BESTMAPPING-Algorithmus
definiert. Ist die dhnlichste Zeile E; gefunden, so wird die Zeile E;11 die dieser dhnlichs-
ten Zeile folgt bestimmt. Fiir das zu untersuchende Objekt wird nun der Spaltenindex
der Positionskomponenten bestimmt, die Differenz von F;;1 zu E; an diesen Spalten
berechnet und die Differenz auf die aktuelle Position addiert. Daraus ergibt sich die zu
vorhersagende Position.

7.5 Evaluierungsprozess

Die verschiedenen Vorhersagealgorithmen wurden auf den gleichen Trainings- und Test-
daten ausgefiihrt. Fiir die Verfahren K-NN, NEURONAL und DTREE mussten sie in Tra-
jektorienform tiberfithrt werden. Jeder Algorithmus wurde mit verschiedenen Parame-
tern und verschiedenen Gréflen der Trainingsdaten ausgefiihrt. In der Trajektorienform
wurden die Zeilen der Eingangsmatrix dafiir zuféllig sortiert und erst dann die ersten [
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Spalten als Trainingsdaten extrahiert. Damit ist sichergestellt, dass auch bei einer gro-
Beren Trainingsmenge die Elemente der kleineren Trainingsmengen enthalten sind. Fir
EP1soDIC konnte keine Sortierung vorgenommen werden, da hier sonst die Chronologie
verloren gegangen wére. Anstatt dessen wurde nach Erreichen von [ bei der Gesamtan-
zahl von Ereignissen iiber alle Arten von Situationen das Lesen abgebrochen. Jedes
Verfahren wurde auf verschieden grofien Trainingsdaten trainiert. Dagegen blieben die
Testdaten immer gleich. Das auf den Trainingsdaten trainierte konkrete Modell musste
fiir alle Testdaten eine Vorhersage treffen. Die individuelle Abweichung fiir jedes Ele-
ment der Testmenge wird durch die L2-Distanz zwischen der vorhergesagten und der
tatsédchlichen Position errechnet. Daraus bildet sich der Gesamtfehler fiir das jeweili-
ge Modell, indem die durchschnittliche L2-Distanz tiber alle Elemente der Testmenge
berechnet wird.

Das Lernen und die Evaluierung erfolgten in einem separaten Programm und nicht auf
dem simulierten Roboter. Wahrend die Trainingsmenge auf maximal 400000 Trajektori-
en reduziert wurde, waren 129090 Trajektorien in der Testmenge vorhanden. EPIsoDIC
arbeitet nicht auf den Trajektorien, sondern auf den Ereignissen direkt. Die Anzahl der
Ereignisse in der Trainingsmenge fiir EPIsoDIC wurde auf maximal 160000 begrenzt und
die Testmenge enthielt immer 29076 Ereignisse. Dabei entsprechen die 29076 Ereignisse
der Testmenge fiir EPISODIC exakt den 129090 Trajektorien aus der Testmenge fiir die
auf Einzeltrajektorien basierenden Lernverfahren. Trainings- und Testdaten wurden in
separaten Spielen aufgenommen, die Software der Agenten war aber in jedem Durch-
gang gleich. Jedes Verfahren wurde mit mehreren verschiedenen, manuell ausgewéhlten,
Parametern ausgefiihrt.

7.6 Ergebnisse

7.6.1 Vergleichswerte von STAY und SPEED

Bevor die eigentlichen Vorhersageverfahren miteinander verglichen werden, bendétigen
wir die Eckdaten der Vergleichsverfahren. Dadurch kann die relative Qualitdt besser
eingeschétzt werden. Die durchschnittliche Bewegung aller Punkte der Trainingsmengen
betrug 14,214545. Dementsprechend schnitt auch die STAY-Vorhersage mit einer durch-
schnittlichen L2-Distanz von 14,214427 ab. Interessant ist, dass dieser Wert, der durch
pure Vorhersage der alten Position als die neue entstanden ist, immer noch besser ist
als das Ergebnis der Geschwindigkeitsvorhersage mit SPEED. Dieser erreichte nur eine
L2-Distanz von 20,552095 pro Zeitschritt. Wahrend in den Daten also eine gewisse Be-
wegung vorhanden war (die Roboter standen nicht nur auf ihren Positionen), war die
Vorhersage mithilfe der Geschwindigkeit trotzdem auflerordentlich schlecht.

7.6.2 K-NN

In den verschiedenen Konfigurationen mit verschiedenen Parametern fiir K-NN ist eine
deutlich unterschiedliche Entwicklung bei der Benutzung von kartesischen Koordinaten
im Vergleich zu den Polarkoordinaten zu erkennen. In Abbildung 7.1 sind die Lernkurven
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Abbildung 7.1: Qualitdt der Vorhersage fiir K-NN mit kartesischen Koordinaten und ohne Highlevel-Features.
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flir verschiedene Parameter und der Angabe der Position in kartesischen Koordinaten
angegeben. Die beste Konfiguration an Parametern erreicht bei maximaler Trainings-
menge eine durchschnittliche L2-Distanz von 11,941597, die schlechteste 12,698690. Bei
Benutzung von kartesischen Koordinaten ist der Verlauf der Lernkurven typisch, mit
einem stetig abnehmenden Fehler.

Abbildung 7.2 zeigt hingegen den Verlauf der Lernkurve bei Verwendung von Polarko-
ordinaten. Alle Konfigurationen sind deutlich schlechter als ihr Pendant mit kartesischen
Koordinaten. Zudem wird deutlich, dass bei zunehmender Anzahl an lokalen Features
die Lernerfolge schlechter werden. Bei low = 10 ist sogar ein deutliches Overfitting
zu erkennen, bei dem mit zunehmender Trainingsmenge die Fehlerrate ansteigt. Dieser
Effekt erklart sich dadurch, dass die Wertebereiche der Einzelkomponenten bei kartesi-
schen Koordinaten gleich sind, bei Polarkoordinaten die Winkelangabe und Lénge des
Vektors aber zu unterschiedlichen Wertebereichen gehéren. K-NN nutzt die L2-Distanz,
um &dhnliche Vektoren in der Wissensbasis zu finden. Die L2-Distanz ist aber nicht ge-
wichtetet, die viel kleineren Winkelangaben tragen weniger zur Ahnlichkeit bei als die
Léangenangaben. Ohne Normalisierung oder Gewichtung wird K-NN also immer die Lan-
genangabe zur Unterscheidung bevorzugen und verwirft damit die wichtige Information
des Winkels. Wie bereits in Kapitel 2.2 beschrieben ist, ist k-NN zudem anféllig fiir
hohere Dimensionen. Eine hohere Anzahl an lokalen Features fiihrt zu einer grofieren
Léange des Featurevektors. Dies erklért, warum es bei low = 10 zu Overfitting kommt,
bei low = 3 aber nicht.

Die Ergebnisse unterscheiden sich also stark nach der verwendeten Positionskodierung.
Fiir die anderen Parameter von K-NN ist es schwierig, einen dominanten Faktor fiir die
Qualitat zu bestimmen. Tendenziell fithren kleinere Werte fiir £ und héhere Werte fiir low
zu schlechteren Ergebnissen. Die hier gefundenen optimalen Werte sind aber natiirlich
nur fiir diese Trainingsmenge optimal.

Die bisher gezeigten Ergebnisse verwenden nur lokale Features, nicht aber globale. Wie
in Abbildung 7.3 zu sehen ist, fithren diese bei K-NN zu keiner messbaren Verbesserung
der Qualitét fiir grofle Trainingsmengen.

7.6.3 NEURONAL

Bei maximaler Trainingsmenge erreicht die beste Parameterkonfiguration von NEURO-
NAL einen durchschnittlichen Fehler von 13,562687. In dieser Konfiguration sind die
Positionen als kartesische Koordinaten kodiert, es gibt keine globalen Features, 15 loka-
le Features und der Hidden-Layer des ANN enthélt 10 Neuronen. Abbildung 7.4 zeigt
die Lernkurven fiir weitere Parameterkonfigurationen, bei denen keine globalen Featu-
res vorkommen und kartesische Koordinaten genutzt wurden. Hier ist die Tendenz eher
so, dass zu wenige lokale Features und versteckte Neuronen zu schlechteren Ergebnis-
sen fiithren, die zudem nicht stetig sinken, sondern sich immer wieder zwischendurch
verschlechtern.

Auch NEURONAL zeigt eine schlechtere Lernkurve, sobald Polarkoordinaten verwen-
det werden (Abbildung 7.5). Die Verwendung von globalen Features bringt eine leichte
Verbesserung, wie in Abbildung 7.6 zu sehen ist.
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Abbildung 7.3: Vergleich der Qualitéit der Vorhersage fiir K-NN mit und ohne Highlevel-
Features.

7.6.4 DTREE

In Abbildung 7.7 sind die Ergebnisse fiir verschiedene Werte von low bei Verwendung von
kartesischen Koordinaten und ohne globale Features abgebildet. Der beste erreichte Wert
bei maximaler Trainingsmenge ist 15,409943 und der schlechteste 15,465684. Bei DTREE
ist die maximale Trainingsmenge in Vergleich zu den anderen Verfahren reduziert, da
das Training von DTREE fiir groflere Trainingsmengen zu langsam wird. Konkret wurde
das Training abgebrochen, als das Lernen auf 160000 Trainingsbeispielen mehr als eine
Stunde Laufzeit auf einem Server mit einem Quad-Core AMD Opteron 2,7 GHz Prozessor
bendétigt hat.

Die verkiirzten Lernkurven fiir DTREE verlaufen erwartungsgeméafl und in typischer
Form. Auch bei DTREE bewirkt die Verwendung von globalen Features eine leichte Ver-
besserung der Qualitét (sieche Abbildung 7.8). Dabei steigt der Qualitatsunterschied an,
je groBer die Trainingsdatenbasis ist.

Die Verschlechterung bei Nutzung von Polarkoordinaten zeigt sich ebenfalls bei der
DTREE-Vorhersage. Auch DTREE nutzt die L2-Distanz, um beim Lernen die Beispiele in
gleichartige Mengen zu unterteilen. Daher wird auch DTREE wie K-NN die Winkelwerte
der Vektoren weniger einbeziehen als die Lénge.
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Abbildung 7.4: Qualitdt der Vorhersage fiir NEURONAL mit kartesischen Koordinaten und ohne Highlevel-Features.

Anzahl der Trajektorien in der Trainingsmenge
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7 Experiment zum Lernen von Lauftrajektorien
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Abbildung 7.6: Vergleich der Qualitéit der Vorhersage fiir NEURONAL mit und ohne High-
level-Features.
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Abbildung 7.7: Qualitdt der Vorhersage fiir DTREE mit kartesischen Koordinaten und
ohne Highlevel-Features.

70



7.6 Ergebnisse

DTREE high=3 low=5 pol=0 —+—
DTREE high=0 low=5 pol=0 -~
DTREE high=5 low=>5 pol=0 ------

durchschnittliche L2-Distanz

«
152 Il Il Il Il Il Il Il
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000

Anzahl der Trajektorien in der Trainingsmenge

Abbildung 7.8: Vergleich der Qualitidt der Vorhersage fiir DTREE mit und ohne High-
level-Features.
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Abbildung 7.9: Qualitdt der Vorhersage fiir DTREE mit Polarkoordinaten und ohne
Highlevel-Features.
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Abbildung 7.10: Qualitdt der Vorhersage fiir EPISODIC bei maximaler Trainingsmenge
abhangig vom Parameter maxdist.

7.6.5 EPISODIC

EpisobIC unterscheidet sich von den vorherigen Verfahren dadurch, dass es in der Lage
ist, Vorhersagen abzulehnen, wenn seine Datenbasis keine genaue Aussage erlaubt. Durch
die verschiedenen Parameter ist es daher moglich die Genauigkeit und die Akzeptanzrate
(also den Anteil der Testdaten, fiir die tatsichlich eine Vorhersage getroffen wurde) zu
justieren. Dabei fiihrt eine Verbesserung der Akzeptanzrate unter Umstédnden allerdings
zu einer Verschlechterung der Genauigkeit.

In Abbildung 7.10 wird gezeigt, wie sich die Qualitdt der Vorhersage abhéingig vom
Parameter mazdist bei maximaler Grofle der Trainingsmenge dndert. Die Fehler nimmt
erst rapide zu, stagniert dann aber auf dem Niveau von etwa 30. Es besteht also kein
linearer Zusammenhang zwischen maximal erlaubter Distanz der Radiussuche und der
Qualitéit der Vorhersage. Ahnlich verhilt es sich, wenn maxdist auf einen festen Wert
gesetzt wird und die Grofle der Trainingsmenge variiert wird. Dies ist in Abbildung 7.11
gezeigt. Auch hier ist der Fehler bis zu einer Gréfle von 80000 Samples stabil auf einem
Wert von etwas iiber 65, sinkt dann aber rapide und stagniert bei einem Wert von in
etwa 28. Verglichen mit SPEED oder STAY ist dieser Wert fiir die Qualitit der Vorhersage
schlecht. Es konnte mit EpPIisoDIC also keine hohe Qualitdt in der Vorhersage erreicht
werden. Zudem ist die Akzeptanzrate extrem niedrig, wie die Abbildungen 7.12 und 7.13
zeigen. Selbst bei maximaler Trainingsmenge und einer hohen maximalen Distanz wird
bei hochstens 0,021% aller Testbeispiele versucht eine Vorhersage zu treffen.
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Abbildung 7.11: Qualitidt der Vorhersage fiir EPISODIC bei festem mazdist abhéngig von
der Trainingsmenge.
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Abbildung 7.13: Akzeptanzrate der Vorhersage fiir EPISODIC bei festem maxdist abhén-
gig von der Trainingsmenge.

7.6.6 Vergleich

Um die verschiedenen Verfahren miteinander vergleichen zu kénnen, wurde die jeweils
beste Parameterkonfiguration pro Verfahren ausgewéhlt und deren Lernkurve in Abbil-
dung 7.14 zusammengestellt. Da EPISODIC eine sehr hohe Fehlerrate hat, wurde dieses
Verfahren nicht in den Gesamtvergleich mit einbezogen. NEURONAL und K-NN funktio-
nieren dagegen bei allen Testdaten nach einer ausreichend grofien Trainingsmenge (in
etwa 50000) sehr gut. Von allen Verfahren erziehlt K-NN bei maximaler Trainingsmen-
ge die mit Abstand besten Ergebnisse. Die Fehler in den Vorhersagen von DTREE sind
mehr als doppelt hoch wie die von NEURONAL, aber immer noch deutlich besser als
die Geschwindigkeitsvorhersage SPEED. Alle Verfahren (bis auf Ep1sopIC) sind besser
als SPEED. Da auch das STAy-Verfahren, das gar keine Entscheidung fiir die Vorhersa-
ge trifft, besser als die Geschwindigkeitsvorhersage ist, trifft SPEED offenbar oft falsche
Entscheidungen tiber die Richtung.
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Abbildung 7.14: Qualitit der Vorhersage fiir die jeweils besten Parameter der Einzelver-

fahren.
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8 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass es grundséatzlich moglich ist, die kurzfristi-
gen Laufwege von humanoiden Fuflballrobotern vorherzusagen. Dabei gliedert sich das
Problem in zwei Unterprobleme: der Erkennung und Verfolgung des Roboters und die
Vorhersage selbst.

Das Verfahren basierend auf CenSurE zum Detektieren der Featurepunkte und den
SURF-Deskriptoren zur Beschreibung der Punkte war in der Lage einzelne Roboter zu
im Bild zu erkennen, die relative Position zu berechnen und die Trajektorie eines anderen
Roboters zu verfolgen. Durch den allgemeinen Ansatz dieses Bilderkennungsverfahrens
eignet es sich auch dazu, weitere Objekte eines Spielfeldes wie das Tor oder Linien zu
erkennen. Ein Vorteil der Herangehensweise ist, dass Objekte nur einmalig annotiert
werden miissen und dann auch bei wechselnden Lichtverhéltnissen wiedererkannt wer-
den koénnen. Diese Flexibilitdat kommt aber zu dem Preis, dass die Laufzeit des Verfahrens
vergleichsweise hoch ist und nicht mit den spezialisierten farbbasierten Methoden kon-
kurrieren kann. Um eine ausreichende Laufzeit zu garantieren, mussten Einschrankungen
in der Anzahl der erkannten Featurepunkte und deren erwarteter Position im Bild vor-
genommen werden. Dies hat dazu gefiihrt, dass es nicht moglich war, mehr als einen
Roboter stabil iiber einen ldngeren Zeitraum verfolgen zu kénnen. Die Hoffnung ist je-
doch, dass auch auf den durch Batterien betriebenen autonomen Robotersystemen wie
dem Nao in Zukunft deutlich schnellere Prozessoren zur Verfiigung stehen werden, als
es zurzeit der Fall ist. Auch der Einsatz von FPGAs (Field Programmable Gate Array)
und Vektorprozessoren (also Grafikkarten) kann hier neue Impulse bieten.

Fiir das Testen der Vorhersage wurde eine Simulation genutzt, bei der auch die Erken-
nung der Roboter mit simuliert wird. Die Simulation liefert verrauschte Sensordaten, wie
sie auch eine leistungsfidhige Bildverarbeitung generieren wiirde. Obwohl die eigentliche
Erkennung mehrerer Roboter auf der konkreten Platform mit dem konkreten Prozessor
so noch nicht stabil moéglich ist, erlaubt dieser Ansatz es, das Problem der Vorhersage
eingebettet in einen grofleren Kontext und unter realitdtsnahen Bedingungen zu testen.

Zudem war das Verhalten der Roboter, deren Bewegung vorausgesagt werden sollte,
ein reales Verhalten eines realen RoboCup-Teams. Die Agenten haben also sehr komple-
xe Entscheidungen basierend auf der ebenfalls komplexen Umwelt getroffen. Trotzdem
war es moglich, eine gute Vorhersage iiber die néchste Position zu erreichen. Die dabei
verwendeten erfolgreichen Algorithmen haben dabei keine Informationen tiber die eigent-
liche Umwelt, sondern nur iiber die bisherige Trajektorie des Roboters erhalten. Intuitiv
kénnte man annehmen, dass man ohne die Zusatzinformationen iiber die Umwelt und
den internen Zustand des anderen Agenten niemals besser werden kann als die reine phy-
sikalische Modellierung der Bewegung des Agenten. Daher wurde zum Vergleich auch ein
einfaches Geschwindigkeitsmodell iiber die Bewegung implementiert. Selbst ein Lernen
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8 Fazit und Ausblick

der GesetzméBigkeit, dass im Normalfall ein sich bewegender Agent die Richtung und
Geschwindigkeit beibehélt, wére eine wichtige Lernleistung. Denn diese Annahme oder
andere physikalische Konzepte wurden nicht in den Lernalgorithmen kodiert. Trotzdem
waren sie in der Lage, sogar um ein Vielfaches bessere Ergebnisse als die Geschwindig-
keitsvorhersage zu erzielen.

Wichtig war auch die Kodierung der Trajektorien in den Lerndaten. Hier hat sich ge-
zeigt, dass lokale Features iiber den konkreten Verlauf einer Trajektorie iiber einen be-
stimmten und vergleichsweise kleinen Zeitraum ausreichend fiir gute Vorhersagen sind.
Die lokalen Features ermoglichten durch die Verwendung der Differenz eine gute Gene-
ralisierung. Es hat sich aber auch gezeigt, dass unterschiedliche Kodierung der gleichen
Information zu unterschiedlichen Ergebnissen fithren kann. So ist die Darstellung der
Differenzvektoren in Polarkoordinaten im Vergleich zu den kartesischen Koordinaten
schlechter. Die Losung, um diesen Unterschied aufzuheben, wire entweder eine Normie-
rung, die die Winkelinformation und die Distanz in einen gleichen Wertebereich bringt,
oder aber die Verwendung anderer Distanzmafie als L2 (bzw. eine Gewichtung). Folgt
man dem Prinzip der Sparsamkeit (,,Occam’s razor“), so zeigt der Erfolg bei der Benutz-
ung von kartesischen Koordinaten, dass die Verwendung dieser zusétzlichen Normierun-
gen und Distanzmafle nicht zwingend notwendig ist.

Der Versuch, die Vorhersage durch globale Features auf der Gesamttrajektorie zu
verbessern, brachte keine wesentliche Verbesserung der Vorhersagequalitiat. Durch Ver-
wendung der PAA sollte eigentlich die Charakteristik der Trajektorie iiber einen ldnge-
ren Zeitraum ausgedriickt werden. Die dadurch erreichten Verbesserungen waren aber
entweder nicht messbar oder sehr klein. Hier kénnten weitere Versuche mit anderen Ar-
ten von Features auf der Gesamttrajektorie durchgefithrt werden. Ein Misserfolg war
die Benutzung des Lernverfahrens, das am episodischen Gedéachtnis angelehnt war. Die
Nutzung eines Situationskonzeptes, das den Zustand der Umwelt als Ganzes kodiert,
verspricht zwar mehr Informationen, die Generalisierung hat darunter aber gelitten. Um
dieses Konzept zum Erfolg zu fithren, miissten mehr Lerndaten gesammelt und das Fin-
den von dhnlichen Situationen iiberdacht und iiberarbeitet werden. Die Notwendigkeit,
mehr &hnliche Beispiele im episodischen Gedéachtnis zu finden wird durch die extrem
niedrigen Akzeptanzraten des hier genutzten Verfahrens deutlich.

Interessant ist der Vergleich zwischen den verschiedenen Lernmethoden. Die besten
Vorhersagen wurden durch ein k-NN-Verfahren erreicht, gefolgt von kiinstlichen neu-
ronalen Netzen. Wahrend ANN prinzipbedingt eine sehr gute Laufzeit hat, so ist die
Laufzeit von k-NN traditionell bei groffen Datenmengen ein Problem. Hier wurde aller-
dings das Approximationsverfahren FLANN eingesetzt, sodass auch k-NN trotz grofler
Datenmengen selbst auf leistungsschwécheren Systemen ausreichend wenig Zeit fiir die
Vorhersage benétigt. Die Qualitdat hat unter der Benutzung von FLANN offensichtlich
nicht gelitten. Bei k-NN sind die originalen Lerndaten selbst das Modell, wihrend ANN
ein eigenes internes Modell aufbaut. Letzteres hat Vorteile bei der Gréfie des Modells,
Ersteres erlaubt eine groflere Kontrolle iiber das, was gelernt werden soll. So kénnten
Lerndaten, die sich sehr dhneln, haufig in den Trainingsdaten auftauchen und damit
kaum einen Informationsgewinn darstellen, aus der Wissensbasis entfernt werden. Zu-
dem kann die Trainingsmenge bei k-NN zur Laufzeit, also zum Beispiel auch wéahrend

78



eines Spiels, mit neuem Wissen angereichert werden, ohne dafiir neu auf den Trainings-
daten lernen zu miissen. Die Tatsache, dass k-NN auf dieser Art von Problemen gut
funktioniert, zeigt aber auch, dass sich offenbar bestimmte Spielsituationen oft wieder-
holen und auch die gleiche Konsequenz im Verhalten zeigen.

Die hier gemachten Vorhersagen waren zwar erfolgreich, sagen aber immer nur die
Position fiir den néchsten Zeitschritt voraus. Eine Erweiterung des Verfahrens wére, ite-
rativ ein probabilistisches Modell aufbauen, das beliebig weit in die Zukunft schauen
kann. Verschiedene Alternativen mit ihren Wahrscheinlichkeiten kénnten durch das k-
NN-Verfahren gefunden werden und in ein Bayessches Netzwerk einflielen. Die Blétter
dieses Netzes beschreiben dann die Wahrscheinlichkeiten, dass diese Position am En-
de der vorhergesagten Zeitspanne erreicht wird und die einzelnen Knoten entsprechen
den Zwischenschritten zu dieser Position innerhalb dieser Zeitspanne (jeweils unter der
Annahme, dass dieser Teilweg bereits genommen wurde).

Durch die Experimente konnte gezeigt werden, dass erfahrungsbasiertes Lernen dazu
geeignet ist auch Trajektorien vorherzusagen, die durch intententional agierende hu-
manoide Roboter erzeugt wurden. Dies ist moglich, selbst wenn die zu beobachtenden
Agenten eine Art ,black box* bilden und die Informationen iiber ihr Verhalten auf die
Trajektorie selbst beschrankt ist. Es hat sich auch gezeigt, dass es von Vorteil ist, die
Erfahrungen selbst direkt als Modell zu nutzen und dass die Uberfiihrung in ein abstrak-
teres Modell nicht zwingend notwendig ist.
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Abkiirzungen

ANN Kiinstliches (,,Artificial“) Neuronales Netzwerk

CenSurE Center Surround Extrema

CIE Commission internationale de ’éclairage (Internationale Beleuchtungskomission)
FLANN Fast approximate nearest neighbors with automatic algorithm configuration
FPGA Field Programmable Gate Array

Kl Kiinstliche Intelligenz

k-NN k-Nearest-Neighbor, k nédchste Nachbarn

MDL Minimum-Description-Length

PAA Piecewise Aggregate Approximation

SIFT Scale-invariant feature transform

SPA Sense-Plan-Act

SPL Standard-Plattform-Liga

STA Sense-Think-Act

SURF Speeded Up Robust Features
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