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Zusammenfassung

Damit zuk

•

unftige Rob otergenerationen eines T ages als allt

•

aglic he Gebrauc hs-

gegenst

•

ande v erw endet w erden k

•

onnen, m

•

ussen sie in der Lage sein, v ollk ommen

autonom ihre Umgebung w ahrzunehmen, Handlungsalternativ en abzu w

•

agen und

zielgeric h tet zu agieren. Die tats

•

ac hlic he Leistungsf

•

ahigk eit diesb ez

•

uglic her F or-

sc h ungsans

•

atze erw eist sic h dab ei h

•

au�g erst im Kon text eines Gesam tsystems,

das den Bogen v on der Perzeption

•

ub er die Delib er ation zur A ktion spann t. Zur

Ev aluation solc her Systeme bietet es sic h an, zun

•

ac hst Aufgab en und Umgebungen

zu b etrac h ten, die zw ar eine reduzierte Komplexit

•

at aufw eisen, ab er denno c h einen

Rob oter mit vielen Anforderungen allt

•

aglic her Aufgab en k onfron tieren. In diesem

Sinne stellt das F u�ballspiel ein v orz

•

uglic hes Standardproblem f

•

ur die Wissensc haft

dar, in dessen Kon text V erfahren un ter realistisc hen Bedingungen erprobt und im

direkten W ettb ew erb miteinander v erglic hen w erden k

•

onnen.

Im Rahmen dieser Arb eit wurde zum einen das CS F r eibur g Rob oterfu�ball-

T eam w eiteren t wic k elt und zum anderen der Tisc hfu�ballrob oter KiR o neu ge-

sc ha�en. Beide Systeme b ew

•

ahrten sic h herv orragend als Plattformen f

•

ur die En t-

wic klung und Ev aluation v on V erfahren, die in realistisc hen dynamisc hen Umge-

bungen ein v ollk ommen autonomes und zielgeric h tetes V erhalten erm

•

oglic hen. In

diesem Zusammenhang wurden Systemarc hitekturen en t w orfen und in den Berei-

c hen Bildv erarb eitung, Selbstlok alisierung, V erhaltensk on trolle so wie V erhaltensa-

daption b estehende V erfahren erw eitert und neue V erfahren en t wic k elt. Hierb ei

wurde W ert darauf gelegt, dass sic h die einzelnen Komp onen ten zu einem leis-

tungsf

•

ahigen Gesam tsystem zusammenf

•

ugen. Gemessen an den Preisen und Aus-

zeic hn ungen k

•

onnen b eide Systeme als

•

ub eraus erfolgreic h angesehen w erden: Das

CS F reiburg T eam wurde drei Mal W eltmeister und gew ann drei Mal die deutsc hen

Meistersc haften. F

•

ur das Konzept eines computergesteuerten Tisc hfu�ballrob oters

wurde ein P aten t erteilt. KiRo wurde un ter dem Namen StarKick in Ko op erati-

on mit der Gauselmann A G bis zur Marktreife en t wic k elt, ist heute im Handel

erh

•

altlic h und b esitzt die Spielst

•

ark e eines fortgesc hrittenen mensc hlic hen Spie-

lers. Die inno v ativ e Pro duktidee und der gelungene T ec hnologietransfer wurden

mit dem Innovationspr eis der SPD und dem T e chnolo gy T r ansfer A war d des Eu-

r op e an R ob otics R ese ar ch Network (EUR ON) ausgezeic hnet.
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Kapitel 1

Einleitung

Rob oter en t wic k eln sic h in zunehmendem Ma�e zu allt

•

aglic hen Gebrauc hsgegen-

st

•

anden, die uns Mensc hen Arb eiten abnehmen, als Assisten ten un terst

•

utzen o der

zur Un terhaltung dienen. So steigern Rob oter die E�zienz v on industriellen Pro-

duktionsabl

•

aufen, erm

•

oglic hen ho c hpr

•

azise c hirurgisc he Eingri�e,

•

ub ernehmen un-

liebsame Aufgab en wie Staubsaugen o der Rasenm

•

ahen und erfreuen sic h als in tel-

ligen tes Spielzeug immer gr

•

o�erer P opularit

•

at.

Obgleic h derartige Rob oter b ereits marktreife Realit

•

at sind und b emerk ensw erte

Leistungen v ollbringen, sind ihre sensorisc hen und motorisc hen F

•

ahigk eiten no c h

zu b egrenzt und ihre Kon trollmec hanismen no c h zu un
exib el, als dass sie vielsei-

tig eingesetzt w erden k

•

onn ten und in der Lage w

•

aren, v ollk ommen selbst

•

andig zu

handeln. Damit zuk

•

unftige Rob otergenerationen sic h eines T ages v ollst

•

andig auto-

nom in allt

•

aglic hen Umgebungen b ew egen und dab ei eine Vielzahl v on Aufgab en

erledigen k

•

onnen, b esteh t no c h erheblic her F orsc h ungsb edarf.

In diesem Sinne b efassen sic h viele am bitionierte F orsc h ungspro jekte mit der

En t wic klung v on Rob otern, die

•

ub er vielseitige Sensoren und Aktoren v erf

•

ugen

und so di�erenziert mit ihrer Um w elt in teragieren k

•

onnen. Insb esondere gro�e ja-

panisc he Firmen wie Honda, Son y und T o y ota en t wic k eln prestigetr

•

ac h tige h uma-

noide Rob oter, die un ter anderem in der Lage sind, T repp en zu steigen, zu rennen,

Gesic h ter zu erk ennen, auf Sprac hk ommandos zu reagieren o der gar T romp ete zu

spielen. V or allem b esc h

•

aftigt sic h ab er die univ ersit

•

are Grundlagenforsc h ung mit

der En t wic klung v on Systemen, die sic h durc h einen hohen Grad an Autonomie aus-

zeic hnen sollen. Das F orsc h ungsziel b esteh t hierb ei darin, v ollk ommen eigenst

•

andig

handelnde und univ ersell einsetzbare Rob oter zu sc ha�en. Un ter diesem Asp ekt

v erliefen b eispielsw eise erste F eldv ersuc he mit k

•

unstlic hen Museumsf

•

uhrern, Haus-

haltshilfen o der P
egerob otern sc hon sehr erfolgreic h.

Um die V or- und Nac h teile v ersc hiedener Systeme im direkten V ergleic h erfah-

ren zu k

•

onnen, bieten sic h W ettb ew erb e an, die einen einheitlic hen Rahmen f

•

ur

die Ev aluation v ersc hiedener F orsc h ungsans

•

atze b ereitstellen. So erfreuen sic h die

j

•

ahrlic h statt�ndenden W eltmeistersc haften im Rob oterfu�ball, kurz R ob oCup ge-

nann t, so w ohl b ei F orsc hern als auc h b ei Zusc hauern gro�er Beliebtheit. Da Rob o-

ter sic h hier in Sekunden bruc h teilen in einer ho c hdynamisc hen Umgebung zurec h t-

�nden und v erhalten m

•

ussen, b etrac h tet man das F u�ballspiel als ein v orz

•

uglic hes

1



2 Kapitel 1 Einleitung

Standardproblem f

•

ur die Wissensc haft, in dessen Kon text un ter realistisc hen Be-

dingungen V erfahren en t wic k elt und getestet w erden k

•

onnen, die auc h den k om-

plexen Anforderungen allt

•

aglic her Umgebungen gen

•

ugen sollen.

Die En t wic klung eines robusten und v ollst

•

andig autonomen Rob oters stellt ab er

nac h wie v or eine enorme Herausforderung dar. Alle Komp onen ten, die ein Sys-

tem zu selbst

•

andigem Handeln b ef

•

ahigen, m

•

ussen zuv erl

•

assig funktionieren und

zusammenarb eiten. Hierb ei ist die In tegration und Abstimm ung der Komp onen-

ten zu einem Gesam tsystem oftmals eb enso aufw

•

andig wie die En t wic klung der

Komp onen ten selbst. Reale Systeme zu sc ha�en ist daher ein wic h tiger Asp ekt

der Grundlagenforsc h ung. Denn erst in einem mit der Um w elt in teragierenden

System zeigt sic h die T auglic hk eit und die tats

•

ac hlic he Leistungsf

•

ahigk eit eines

F orsc h ungsansatzes.

In dieser Arb eit wird anhand zw eier v ollst

•

andig en t wic k elter Systeme b esc hrie-

b en, w elc he Komp etenzen einen Rob oter in die Lage v ersetzen, sic h in dynamisc hen

Umgebungen v ollk ommen autonom und zielgeric h tet zu v erhalten. Es wird gezeigt,

wie Rob oter ihre Umgebung w ahrnehmen, Handlungsalternativ en ab w

•

agen und

Aktionen ausf

•

uhren k

•

onnen: wie sie also v on der Perzeption

•

ub er die Delib er ation

zur A ktion gelangen. Im Rahmen dieser Arb eit wurde zum einen das CS F r eibur g

R ob oterfu�b al l-T e am w eiteren t wic k elt und zum anderen der Tisc hfu�ballrob oter

KiR o

1

neu gesc ha�en. Das CS F reiburg T eam wurde in der F2000-Liga des Ro-

b oCup drei Mal W eltmeister und gew ann drei Mal die deutsc hen Meistersc haften.

KiRo wurde un ter dem Namen StarKick in Ko op eration mit der Gauselmann A G

bis zur Marktreife en t wic k elt und ist heute im Handel erh

•

altlic h. Die inno v ativ e

Pro duktidee und der gelungene T ec hnologietransfer wurden mit dem Innovati-

onspr eis der SPD und dem T e chnolo gy T r ansfer A war d des Eur op e an R ob otics

R ese ar ch Network (EUR ON) ausgezeic hnet. W eiterhin wurde f

•

ur das Konzept ei-

nes computergesteuerten Tisc hfu�ballrob oters ein P aten t erteilt. So w ohl

•

ub er das

CS F reiburg T eam als auc h

•

ub er KiRo und StarKic k wurde in einer Vielzahl v on

Zeitungen, Magazinen und F ernsehsendungen b eric h tet.

1.1 Aufbau der Arb eit

Die v orliegende Arb eit gliedert sic h in sieb en Kapitel, w ob ei die inhaltlic he Be-

sc hreibung der Neuen t wic klungen in f

•

unf Kapiteln erfolgt. Jedes dieser Kapitel

k onzen triert sic h auf einen Kernasp ekt, der f

•

ur ein autonomes System im All-

gemeinen v on Bedeutung ist und im Sp eziellen einen Grundbaustein f

•

ur die im

Rahmen dieser Arb eit w eiteren t wic k elten bzw. gesc ha�enen Rob otiksysteme dar-

stellt. Zu den Ev aluationen der b esc hrieb enen V erfahren w erden jew eils Ergebnisse

pr

•

asen tiert und jedes Kapitel gibt zum Absc hluss einen

•

Ub erblic k

•

ub er v erw andte

Arb eiten.

1

KiRo steh t f

•

ur ,,Kic k er-Rob oter".



1.1 Aufbau der Arb eit 3

Das Kapitel 2 f

•

uhrt zun

•

ac hst in die Thematik Rob oterfu�ball ein und bietet

eine

•

Ub ersic h t

•

ub er R ob oCup . W eiterhin w erden die System v oraussetzungen der

mobilen F u�ballrob oter des CS F r eibur g so wie der Tisc hfu�ballrob oter KiR o und

StarKick er

•

ortert. Dab ei wird jew eils die Soft w arearc hitektur zusammengefasst

und die Rob oterhardw are im Detail b esc hrieb en. Absc hlie�end wird mit KiSi

2

eine

Sim ulation des Tisc hfu�ballspieles in V erbindung mit einem hierf

•

ur en t wic k elten

neuartigen Steuerger

•

at v orgestellt.

Im Ansc hluss pr

•

asen tiert das Kapitel 3 mit der Bildv erarb eitung einen wic h-

tigen Asp ekt der Sensorik autonomer Rob oter. Das Kapitel zeigt zun

•

ac hst zw ei

Metho den zur Kamer akalibrierung , w ob ei eine da v on b eim Tisc hfu�ballspiel au-

tomatisc h erfolgen k ann. Danac h w erden drei V erfahren v orgestellt, die auc h b ei

v er

•

anderlic hen Lic h tb edingungen eine robuste und genaue Ob jekterk enn ung ge-

w

•

ahrleisten. F

•

ur das infrarotbasierte Kamerasystem des k ommerziellen StarKic k-

Ger

•

ates wird hierzu die Di�er enzbildauswertung eingesetzt. Da ab er n ur Sc h w arz-

w ei�bilder zur V erf

•

ugung stehen, k ann das V erfahren lediglic h den Ball erk ennen.

Die Kamera des KiRo-Systems liefert hingegen F arbbilder, in denen auc h die Spiel-

�guren erk ann t w erden k

•

onnen. Hierzu passt die adaptive Se gmentierung die De�-

nition der einzelnen F arb en an die Lic h tb edingungen an und die Kontr asterkennung

iden ti�ziert die Ob jekte anhand ihres Kon trastes.

Das Kapitel 4 b ehandelt die Selbstlok alisierung autonomer mobiler Rob o-

ter. Die F

•

ahigk eit, die eigene P osition im Raum zu b estimmen, ist in vielen An-

w endungen v on gro�er Bedeutung und stellt die Grundlage f

•

ur das Einzel- und

T eam v erhalten der CS F reiburg Rob oter dar. Das V erfahren basiert darauf, dass

mittels Sensoren Linien erfasst und mit den Linien eines Mo dells der Spielfeld-

markierungen assoziiert w erden. Es wird gezeigt, wie die Linienextr aktion aus den

Daten eines Laserscanners und einer Kamera Linien gewinn t und wie die opti-

male Zuordn ung v on w ahrgenommenen Linien zu Mo delllinien in einem Prozess

der Linien

•

ub er de ckung gefunden wird. Diese Zuordn ung impliziert die P osition des

Rob oters auf dem Spielfeld zum Zeitpunkt der Sensoraufnahme.

Das darau�olgende Kapitel 5 b efasst sic h mit v ersc hiedenen V erfahren zur V er-

haltensk on trolle autonomer Rob oter. Ausgehend v on einer

•

Ub ersic h t

•

ub er g

•

an-

gige Kontr ol lar chitektur en wird so w ohl die V erhaltenskontr ol le b eim R ob oterfu�b al l

als auc h die V erhaltenskontr ol le b eim Tischfu�b al l b esc hrieb en. Insb esondere w er-

den die Grundfertigk eiten der Rob oter v orgestellt und gezeigt, auf w elc he Art und

W eise drei un tersc hiedlic he Aktionsausw ahlv erfahren en tsc heiden, w elc he Grund-

fertigk eit in einer gegeb enen Situation zum Einsatz k ommen soll. F

•

ur das CS

F reiburg T eam w erden zudem die Mec hanismen erl

•

autert, mittels derer sic h die

Rob oter im einem mannsc haftsdienlic hem Sinne k o ordinieren.

Das Kapitel 6 stellt ein V erfahren zur V erhaltenserk enn ung und Adaption

v or. Die V erhaltenserkennung in terpretiert hierb ei die Kameradaten und sc hlie�t

2

KiSi steh t f

•

ur ,,Kic k er-Sim ulationssteuerung".
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v on b eobac h teten Ballp ositionen auf ausgef

•

uhrte Grundfertigk eiten. Die Ge gner-

mo del lierung erstellt hieraus ein Pro�l des Gegners, das Aussagen

•

ub er dessen

Spielniv eau zul

•

asst und als Grundlage f

•

ur die eigene V erhaltensadaption dien t.

Das Kapitel b esc hreibt, wie diese V erfahren b eim Tisc hfu�ball eingesetzt w erden,

so dass sic h KiRo und StarKic k w

•

ahrend eines Spieles auf den Gegner einstellen

k

•

onnen.

Das Kapitel 7 gibt sc hlie�lic h eine Zusammenfassung dieser Arb eit und bietet

einen Ausblic k , in w elc her F orm die in dieser Arb eit en t wic k elten V erfahren und

Systeme als Ausgangspunkt f

•

ur w eitere F orsc h ungsarb eiten dienen k

•

onnen.

1.2 V er

•

o�entlichungen

T eile dieser Doktorarb eit wurden in den folgenden Konferenz-, Buc h- und Jour-

nalartik eln in englisc her Sprac he v er

•

offen tlic h t:

Insb esondere b esc hrieb ein Artik el des AI Magazine die erste Generation der CS

F reiburg F u�ballrob oter

[

Gutmann et al. , 2000a

]

. Die daraufhin erfolgten W eiter-

en t wic klungen wurden so w ohl in den R ob oCup-B

•

uchern der Jahre 2000

[

W eigel et

al. , 2001a

]

und 2001

[

W eigel et al. , 2002b

]

als auc h auf der Eur op e an Contr ol Confe-

r enc e

[

W eigel et al. , 2001b

]

und in dem Journal IEEE T r ansactions on R ob otics and

A utomation

[

W eigel et al. , 2002a

]

v er

•

o�en tlic h t. Ein p opul

•

arwissensc haftlic her Ar-

tik el

•

ub er Rob oterfu�ball am Beispiel des CS F reiburg T eams ersc hien zudem in der

Zeitschrift c't

[

Bredenfeld und W eigel, 2002

]

. Ein Beitrag in dem R ob oCup-Buch

des Jahres 2001 pr

•

asen tierte w eiterhin eine Ev aluation der Leistungsen t wic klung

des CS F reiburg T eams

[

Isek enmeier et al. , 2002

]

.

Das urspr

•

unglic he V erfahren zur Selbstlok alisierung wurde un ter anderem in

dem A dvanc e d R ob otics Journal v orgestellt

[

Gutmann et al. , 2001

]

. Eine V er

•

of-

fen tlic h ung auf der International Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems

(IR OS) pr

•

asentierte sc hlie�lic h eine hierauf basierende Erw eiterung des V erfahrens

[

Sc h ulen burg et al. , 2003

]

.

Der Tisc hfu�ballrob oter KiRo w ar zun

•

ac hst Gegenstand eines Artik els in dem

R ob oCup-Buch des Jahres 2002

[

W eigel und Neb el, 2003

]

. Der Nac hfolger Star-

Kic k wurde so w ohl in einem Artik el der KI Zeitschrift b esc hrieb en

[

W eigel, 2005a

]

als auc h auf der International Confer enc e on R ob otics and A utomation (ICRA)

v orgestellt

[

W eigel, 2005b

]

.

V er

•

o�en tlic h ungen auf der Deutschen Konfer enz f

•

ur K

•

unstliche Intel ligenz (KI)

b ehandelten im Jahre 2004 die adaptiv e Bildv erarb eitung

[

W eigel et al. , 2004

]

und

die en tsc heidungstheoretisc he Aktionsausw ahl

[

T ac k e et al. , 2004

]

f

•

ur KiRo. Im

Jahre 2005 wurde eb enfalls auf der KI-Konfer enz die V erhaltenserk enn ung und

Adaption b eim Tisc hfu�ballspiel pr

•

asen tiert

[

W eigel et al. , 2005

]

. Im Jahre 2005

wurde sc hlie�lic h auc h das P aten t f

•

ur KiRo erteilt

[

Neb el et al. , 2005

]

.



Kapitel 2

Rob oterfu�ball

Standardprobleme in der Wissensc haft dienen h

•

au�g als Plattform f

•

ur wissen-

sc haftlic hen Austausc h und dem V ergleic h v ersc hiedener Ans

•

atze und Metho den

b ez

•

uglic h des gleic hen F orsc h ungsgegenstandes. Idealerw eise stellen sie f

•

ur F orsc her

eine herausfordernde Aufgab e dar, deren Bearb eitung Inno v ation v oran treibt und

mit deren L

•

osung ein signi�k an ter tec hnologisc her F ortsc hritt einhergeh t.

Rob oterfu�ball stellt ein solc hes Standardproblem f

•

ur die F orsc h ung in den Be-

reic hen der K

•

unstlic hen In telligenz, Rob otik und Mec hatronik dar. Nac hdem Mac k-

w orth erstmals im Jahre 1993 v orgesc hlagen hatte, das F u�ballspiel als Beispielan-

w endung f

•

ur die Rob otikforsc h ung zu v erw enden

[

Mac kw orth, 1993

]

, sc hlug im

Jahre 1997 eine Grupp e japanisc her F orsc her v or, das F u�ballspiel als Leitmotiv

f

•

ur die F okussierung der Grundlagenforsc h ung zu v erw enden und gr

•

undeten die

R ob ot World Cup Initiative , kurz R ob oCup genann t

[

Kitano et al. , 1997

]

.

Ob w ohl Rob oterfu�ball ein Problem in einer sehr einfac h strukturierten und limi-

tierten Umgebung darstellt, en tspric h t der Problem t yp in seiner Komplexit

•

at do c h

Aufgab en der realen W elt. Wie in f

•

ur Mensc hen allt

•

aglic hen Szenarien m

•

ussen sic h

die Systeme b eim Rob oterfu�ball in einer ho c hdynamisc hen Umgebung b ew egen.

Insb esondere m

•

ussen sie hierzu in Ec h tzeit ihre Sensorinformationen v erarb eiten,

En tsc heidungen tre�en, agieren und sic h dab ei immer wieder auf v er

•

andernde Um-

gebungsb edingungen und v ariierende T eilziele einstellen.

Im Zusammenhang mit dieser Doktorarb eit wurde das Tischfu�b al lspiel als eine

w eitere F orsc h ungsdom

•

ane v orgesc hlagen. Diese motiviert wie der Rob oterfu�ball

die En t wic klung v on e�zien ten V erfahren zur P erzeption, Delib eration und Ak-

tion autonomer Systeme. Der b esondere Reiz des Rob oter-Tisc hfu�ballspiels liegt

zudem in der M

•

oglic hk eit, Systeme zu en t wic k eln, die direkt mit mensc hlic hen

Gegnern o der Mitspielern in teragieren.

F

•

ur jede dieser b eiden Dom

•

anen wurde im Rahmen dieser Doktorarb eit ein er-

folgreic hes System en t wic k elt. Im n

•

ac hsten Absc hnitt w erden n un zun

•

ac hst der

Stellen w ert und die v ersc hiedenen Ligen des R ob oCup b esc hrieb en. In Absc hnitt

2.2 w erden dann die Grundlagen des CS F r eibur g -T eams und in Absc hnitt 2.3 die

Grundlagen des KiRo- bzw. StarKic k-Systems b esc hrieb en. Insb esondere wird die

Hardw are der Systeme ausf

•

uhrlic h pr

•

asen tiert und die Struktur der Soft w aresyste-

me v orgestellt. Der Absc hnitt 2.4 b esc hreibt mit KiSi eine f

•

ur die Arb eit mit der

5
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KiRo-Soft w are en t w orfene realisitisc he Ki c k er- Si m ulation und ein sp eziell hierf

•

ur

en t wic k eltes Eingab eger

•

at. In Absc hnitt 2.5 wird sc hlie�lic h ein

•

Ub erblic k

•

ub er

v erw andte Arb eiten gegeb en.

2.1 Rob oCup

Seitdem 1997 die ersten W eltmeistersc haften im Rob oterfu�ball ausgetragen wur-

den, erfreut sic h der Rob oCup b ei T eilnehmern und Zusc hauern gleic herma�en

stetig w ac hsender Beliebtheit

[

Neb el, 2002

]

. Um ein m

•

oglic hst gro�es Sp ektrum

an F orsc h ungssc h w erpunkten zu erlaub en, wurden v ersc hiedene Rob oCup-Ligen

gesc ha�en, die durc h ihre jew eilige Charakteristik die v orrangige Behandlung b e-

stimm ter F orsc h ungsgegenst

•

ande und -ziele motivieren. Zum gegen w

•

artigen Zeit-

punkt umfasst Rob oCup un ter anderem folgende Ligen:

� Die Simulationsliga . Hier spielen pro Mannsc haft 11 virtuelle Spieler auf

einem virtuellen F eld. Jedem Spieler ist n ur die ihn unmittelbar umgeb en-

de virtuelle Umgebung zug

•

anglic h. Spieler k

•

onnen b eliebige T extnac hric h-

ten v ersenden, die v on allen Spielern in der n

•

aheren Umgebung empfangen

w erden. Bis zum Jahr 2003 wurde aussc hliesslic h in einer zw eidimensional

sim ulierten W elt gespielt, seit 2004 w erden zus

•

atzlic h W ettb ew erb e in einer

dreidimensionalen Sim ulation abgehalten.

� Die Liga der kleinen R ob oter . Hier spielen pro Mannsc haft 5 Rob oter mit

einer Grund


•

ac he v on bis zu 180cm

2

auf einem F eld der Gr

•

o�e 4 ; 9 � 3 ; 6 Me-

ter. Die Spieler k

•

onnen v on einem externen Zen tralrec hner gesteuert w erden,

der Zugri� auf die Informationen einer das gesam te Spielfeld

•

ub erblic k enden

Kamera hat.

� Die Liga der mittelgr o�en R ob oter . Hier spielen pro Mannsc haft maximal

6 Rob oter mit einer Gesam tgrund


•

ac he v on nic h t mehr als 10 000 cm

2

auf

einem F eld mit einer L

•

ange zwisc hen 8 und 16 Metern und einer Breite

zwisc hen 6 und 12 Metern. Jedem Spieler sind n ur die Daten der eigenen

Sensoren zug

•

anglic h, jedo c h k

•

onnen

•

ub er F unk b eliebige Informationen aus-

getausc h t w erden.

� Die Liga der vierb einigen R ob oter . Hier spielen pro Mannsc haft maximal 4

Sony AIBO Rob oter auf einem F eld der Gr

•

o�e 4,2 � 2,7 Meter. Die Rob oter

d

•

urfen nic h t mo di�ziert w erden und k eine globale Sensoren v erw enden, sie

k

•

onnen ab er un tereinander Nac hric h ten austausc hen. Wic h tigster Sensor ist

f

•

ur die Rob oter ihre eingebaute F arbk amera, w ob ei farbige Markierungen an

den Spielfeldr

•

andern die Orien tierung auf dem F eld erleic h tern.

� Die Liga der humanoiden R ob oter . Hier soll die En t wic klung h umanoider Ro-

b oter v orangetrieb en w erden, die

•

ub er alle f

•

ur das F u�ballspiel not w endigen
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F

•

ahigk eiten v erf

•

ugen. Auf dem W eg zu diesem am bitionierten Ziel w erden ge-

gen w

•

artig W ettb ew erb e in v ersc hiedenen Gr

•

o�enklassen abgehalten, b ei de-

nen die Rob oter elemen tare F

•

ahigk eiten demonstrieren und zun

•

ac hst anhand

v on T eilaktionen, wie Elfmetersc hie�en und P assspiel v erglic hen w erden.

� Die R escue Simulationsliga . In dieser Liga wird nic h t das F u�ballspiel als

Standardproblem herangezogen, sondern direkt die F orsc h ung im Bereic h des

Katastrophensc h utzes motiviert. Soft w areagen ten hab en hier die Aufgab e, in

einer sim ulierten Stadt nac h einem Erdb eb en m

•

oglic hst viele Mensc henleb en

zu retten und dab ei F euer zu l

•

osc hen und Stra�en freizur

•

aumen.

� Die R escue Liga der r e alen R ob oter . Auc h hier liegt das Ziel im Katastro-

phensc h utz, allerdings sollen hier reale Rob otersysteme en t wic k elt w erden,

die sic h in sc h w er zug

•

anglic hem T errain b ew egen und zurec h t�nden k

•

onnen.

Da dies gegen w

•

artig no c h eine enorme Herausforderung darstellt, sind auc h

semi-autonome Systeme erlaubt, die v on den mensc hlic hen Betreuern Kom-

mandos erhalten d

•

urfen.

•

Ub er die Jahre ist Rob oCup zu einer festen Institution gew ac hsen. Durc h die

wissensc haftlic he A ttraktivit

•

at und das gro�e Zusc hauer- und Medienin teresse sind

die j

•

ahrlic hen W eltmeistersc haften zu einem Gro�ereignis gew orden, das v on wic h-

tigen Sp onsoren wie Sony und SGI un terst

•

utzt wird. Aufgrund des stark en In teres-

ses hab en sic h auc h lok ale, mit Rob oCup assoziierte V eranstaltungen etabliert. So

fanden b eispielsw eise die R ob oCup German Op en im Jahre 2004 b ereits das vierte

Mal im Heinz-Nixdorf-Museum in P aderb orn statt.

Neb en den W ettb ew erb en ist auc h das stets im Ansc hluss statt�ndende R ob oCup-

Symp osium zu einer wic h tigen Konferenz auf dem Gebiet der angew andten Rob o-

tik gew orden. In diesem Zusammenhang w erden auc h die Sp e cial Inter est Gr oups

(SIG's) gep
egt, die ein F orum bieten, um die F orsc h ung auf b estimm ten T eil-

gebieten, wie zum Beispiel Masc hinelles Lernen o der Bildv erarb eitung, w eiter zu

f

•

ordern. In diesen In teressengrupp en wird

•

ub er den b ei Konferenzen

•

ublic hen wis-

sensc haftlic hen Austausc h hinaus zusammengearb eitet, um tec hnisc hes Wissen und

Soft w are frei v erf

•

ugbar zu mac hen.

2.2 CS F reiburg

Das CS F reiburg T eam nahm 1998 zum ersten Mal b ei Rob oCup teil und wurde

auf Anhieb W eltmeister

[

Neb el et al. , 1998; W eigel, 1999; Gutmann et al. , 1999;

Gutmann et al. , 2000a

]

. P arallel zu dem allgemein zunehmendem Spielniv eau und

den sic h immer wieder v er

•

andernden Spielregeln wurde das T eam

•

ub er die Jahre

k on tin uierlic h w eiteren t wic k elt, so dass es auc h in den Jahren 2000 und 2001 den

W eltmeistertitel erringen k onn te

[

W eigel et al. , 2001b; W eigel et al. , 2002b; W eigel

et al. , 2002a

]

.
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Abbildung 2.1: Zw ei F eldspieler und der T orw art des CS F reiburg T eams aus dem

Jahr 1998.

2.2.1 Ha rdw a rea rchitektur

Als Rob oterplattform wurden b ei der Gr

•

undung des CS F reiburg T eams im Jah-

re 1998 damals handels

•

ublic he Pione er-1 R ob oter der Firma A ctivMe dia gew

•

ahlt.

Diese wurden im Laufe der Jahre systematisc h mo di�ziert und erw eitert, so dass

heute n ur no c h die

•

au�ere H

•

ulle an die urspr

•

unglic hen Rob oter erinnert.

F

•

ur die Ballerk enn ung wurde zun

•

ac hst das sehr einfac he Co gnachr ome Kamera-

und Bildv erarb eitungssystem der Firma Newton L abs v erw endet. Zur Selbstlok a-

lisierung und Ob jekterk enn ung wurde ein PLS200 L asersc anner der Firma SICK

auf dem Rob oter angebrac h t. Mit T eilen der M

•

arklin Metal lb auk

•

asten wurde ein

einfac her, v on Elektromagneten gesteuerter Sc h ussmec hanism us en t wic k elt. Die

Rob oter wurden v on Libr etto 70CT Laptops gesteuert und k onn ten mit Hilfe eines

Wavelan R adio Ethernets der Firma Luc ent T e chnolo gies miteinander k omm unizie-

ren

[

Gutmann et al. , 1999

]

. Abbildung 2.1 zeigt zw ei F eldspieler und den T orw art

des CS F reiburg T eams aus dem Jahr 1998.

Im Jahre 1999 wurden die Laserscanner durc h die pr

•

aziseren SICK LMS200

Mo delle ersetzt. Diese liefern En tfern ungsmessungen in einem Sic h tfeld v on 180

�

mit einer Wink elau


•

osung v on 0 ; 5

�

und einer Genauigk eit v on 1 cm. Mit einer

Datenrate v on 500 KBaud standen n un bis zu 35 Scans pro Sekunde zur V erf

•

ugung

[

Neb el et al. , 2000

]

.

F

•

ur die T eilnahme b ei Rob oCup 2000 wurden an den Rob otern w eitere mec ha-
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(a) (b)

Abbildung 2.2: Die Sc h ussv orric h tung eines CS F reiburg Rob oters.

nisc he und elektronisc he Mo di�k ationen durc hgef

•

uhrt. Nic k el-Cadmium Batterien

wurden w egen ihres geringeren Gewic h ts und ihrer Sc hnellladef

•

ahigk eit eingebaut.

Um die Ballf

•

uhrungs- und Sc h ussf

•

ahigk eiten der Rob oter zu v erb essern, wurde

eine neue Sc h ussv orric h tung en t wic k elt, deren Ballf

•

uhrungseinheiten b ei Bedarf

ho c hgeklappt w erden k

•

onnen. Die Sc h ussplatte wird durc h einen Sc heib en wisc her-

motor gegen vier F edern gespann t und k ann durc h einen Elektromagneten aus-

gel

•

ost w erden

[

W eigel et al. , 2001a

]

. Abbildung 2.2 zeigt ein F oto (a) und eine

CAD-Zeic hn ung (b) der Sc h ussv orric h tung.

Im Jahre 2001 wurde sc hlie�lic h die P erformanz der Rob oter durc h umfassende

Um bauten w eiter gesteigert. Durc h den Ein bau der leistungsst

•

ark eren Pione er-2

Con troller-Boards k

•

onnen sic h die Rob oter n un mit den gleic hen Pittman Motoren

deutlic h sc hneller als bisher b ew egen. F

•

ur eine pr

•

azisere Steuerung der Rob oter

wurde w eiterhin das hin tere Laufrad durc h ein Laufrolle ersetzt. Eine w esen tlic he

V erb esserung wurde b ei der Bildv erarb eitung erzielt. Um hierf

•

ur eigene Soft w are

en t wic k eln zu k

•

onnen, wurde das Bildv erarb eitungssystem auf Sony DFW-V500

Digitalk ameras umgestellt, die Bilder mit einer Au


•

osung v on bis zu 640 � 480 Pi-

xeln b ei einer Bildwiederholrate v on 30 Hz. liefern. W egen der IEEE 1394 Kamera-

Sc hnittstelle wurden n un neue Sony V aio PCG-C1VE Laptops eingesetzt. Diese

wurden mit neueren 11 Mbit/s (2 ; 4 GHz) Luc ent T e chnolo gies W a v elan-Karten

ausgestattet. W eiterhin m usste die F ertigung sp ezieller RS422-USB Kon v erterk ar-

ten in Auftrag gegeb en w erden, um die Laserscanner

•

ub er den USB-P ort b etreib en

zu k

•

onnen

[

W eigel et al. , 2002b

]

. Abbildung 2.3 zeigt einen solc hen Spieler auf dem

Stand des Jahres 2001.

Da die Rob oCup-Umgebung ab dem Jahr 2002

•

ub er k eine Spielfeldbanden mehr

v erf

•

ugte, wurde zus

•

atzlic h ein omnidirektionales Kamerasystem en t wic k elt, das an-

stelle der n un w eniger n

•

utzlic hen Laserscanner die Daten f

•

ur die Selbstlok alisierung
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Abbildung 2.3: Ein F eldspieler des CS F reiburg T eams.

liefert. Der V orteil eines omnidirektionalen Kamerasystems liegt nic h t n ur in dem

360

�

-Blic kfeld, sondern auc h in der T atsac he, dass das System f

•

ur seinen V erw en-

dungszw ec k optimiert w erden k ann, indem der Spiegel gem

•

a� des b esten Kompro-

misses zwisc hen Ortsau


•

osung und Gr

•

o�e des Sehfeldes gew

•

ahlt wird. Mittlerw eile

ist es

•

ublic h, den Spiegel hierb ei in mehrere Bereic he, die jew eils v ersc hiedene Ei-

gensc haften aufw eisen, zu un terteilen. Mit einer Un terteilung in drei Bereic he k ann

insb esondere den folgenden Anforderungen der Rob oCup-Umgebung Rec hn ung ge-

tragen w erden

[

Marc hese und Sorren ti, 2001

]

:

� Ob jekte in unmittelbarer N

•

ahe des Rob oters m

•

ussen mit hoher Genauigk eit

erk ann t w erden, um b eispielsw eise Hindernissen ausw eic hen o der den Ball

spielen zu k

•

onnen.

� W eiter en tfern te Ob jekte (b eispielsw eise andere Rob oter) m

•

ussen erk ann t

w erden, w ob ei auc h geringere Genauigk eiten akzeptab el sind.

� Umgebungsmerkmale, die zur Selbstlok alisierung herangezogen w erden, soll-

ten unabh

•

angig v on der En tfern ung mit einem k onstan ten F ehler erk ann t

w erden, damit b eim sp

•

ateren Abgleic h mit einem Referenzmo dell k eine Ge-

wic h te prop ortional zur Genauigk eit b er

•

uc ksic h tigt w erden m

•

ussen.

Basierend auf diesen Anforderungen wurde ein aus drei Bereic hen zusammenge-

setztes Spiegelpro�l b erec hnet. Abbildung 2.4 zeigt dieses Pro�l und ein F oto des

resultierenden Spiegels.
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Abbildung 2.4: Das Spiegelpro�l (a) und der resultierende Spiegel (b).

Der innerste Bereic h wurde isometrisc h geform t, so dass in diesem Bereic h eine

v erzerrungsfreie Abbildung erfolgt. Dies f

•

uhrt zu einem linearen Zusammenhang

zwisc hen der Distanz zu einem bis zu 6 Meter en tfern ten Punkt auf dem Spiel-

feld und der k orresp ondierenden Pixeldistanz zum Bildmittelpunkt. Der mittlere

T eil des Spiegels wurde mit einer k onstan ten Kr

•

umm ung en t w orfen, w as eine b e-

tr

•

ac h tlic he Bildv erzerrung zur F olge hat. Daf

•

ur k

•

onnen in diesem Bereic h ab er Ob-

jekte mit einer H

•

ohe v on bis zu 0 ; 6 Metern und einer Distanz v on bis zu 10 Metern

erk ann t w erden. Der

•

au�ere T eil des Spiegel w eist eb enfalls eine Kr

•

umm ung auf,

w elc he n un ab er fast parallel zur Grund


•

ac he des Spiegels v erl

•

auft. Dadurc h wird

f

•

ur eine pr

•

azise Ob jekt-Naherk enn ung ein Bereic h v on 0 ; 2 bis 0 ; 8 Metern um den

Rob oter mit hoher Au


•

osung abgebildet. Da zum einen die Kamera ein rec h tec ki-

ges Bild liefert, der Spiegel ab er rund ist und zum anderen das W eit wink elob jektiv

nic h t ganz optimal zu dem System passt, ist n ur ein T eil des Kamerabildes f

•

ur die

sp

•

atere Ausw ertung relev an t. Dieser T eil hat eine Au


•

osung v on 360 � 360 Pixeln,

w ob ei hierv on 40% mit dem inneren, 34% mit dem mittleren und 26% mit dem

•

au�eren T eil des Spiegels k orresp ondieren.

Abbildung 2.5 zeigt ein F oto des omnidirektionalen Kamerasystems so wie einen

hiermit b est

•

uc kten CS F reiburg Rob oter. Das System b esteh t aus einer Sony

DFW-V500 Digitalk amera, die auf den sp eziell gefertigten Spiegel geric h tet ist.

Ein Plexiglas-Rohr sc h

•

utzt die Kamera und dien t gleic hzeitig als Halterung f

•

ur

den Spiegel. Dieser Aufbau hat den V orteil, dass im resultierenden Kamerabild

k eine Streb en ersc heinen, die sonst zur Befestigung des Spiegels not w endig w

•

aren.

Die Hardw are des T orw arts wurde gegen

•

ub er den F eldspielern in einigen Punk-

ten mo di�ziert, um ihn an seine sp ezielle Aufgab e anzupassen. F

•

ur eine optimale

Dec kung m uss sic h der T orw art en tlang der T orlinie b ew egen und dab ei stets den

Ball im Blic kfeld b ehalten k

•

onnen. Hierzu wurde der Laserscanner um 90

�

v ersetzt

zur F ahrtric h tung mon tiert und zw ei Kameras eingesetzt, um den Ball mit maxima-
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(a) (b)

Abbildung 2.5: Das omnidirektionale Kamerasystem (a) und ein hiermit

b est

•

uc kter CS F reiburg Rob oter (b).

Abbildung 2.6: Der T orw art des CS F reiburg T eams aus dem Jahr 2001.

ler Genauigk eit in einem m

•

oglic hst gro�en Wink elb ereic h zu erfassen

1

. Abbildung

2.6 zeigt ein Bild des T orw arts. Eb enfalls um 90

�

zur F ahrtric h tung v ersetzt wurde

eine Sc h ussplatte angebrac h t, die durc h Elektromagneten ausgel

•

ost wird. Bei Be-

darf k ann zus

•

atzlic h eine direkte R

•

uc kk opplung zu Nah b ereic hs-Abstandsensoren

aktiviert w erden, so dass ein heranrollender Ball re
exartig zur

•

uc kgesc hossen wird.

1

Die L

•

osung mit zw ei Kameras wurde einem omnidirektionalen Kamerasystem v orgezogen, da

so die relev an ten T eile des Spielfeldes mit einer h

•

oheren Bildau


•

osung erfasst w erden.
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Globale
Sensor-

integration

Graphische
Benutzer-

nikation

schittstelle

Kommu-

Zentralrechner

Spieler 1 Spieler 2 Spieler 3 Torwart

Netzwerk
Funk-

Abbildung 2.7: Die T eamarc hitektur.

2.2.2 Soft w a rea rchitektur

Die Rob oter des CS F reiburg sind in der Lage, ein zielgeric h tetes F u�ballspiel

v ollk ommen autonom und aussc hlie�lic h auf Basis ihrer eigenen Sensorinformatio-

nen zu b estreiten. Zus

•

atzlic h k

•

onnen sie w

•

ahrend eines Spiels die M

•

oglic hk eit zur

Komm unik ation mit ihren Mitspielern n utzen. Dies k ann zum einen die Erg

•

anzung

der eigenen Sensorw ahrnehm ungen und zum anderen gezielte taktisc he Abspra-

c hen b etre�en

[

Neb el, 2001

]

. Da der F unkk on takt jedo c h je nac h Umgebung sehr

st

•

oranf

•

allig sein k ann, ist dies f

•

ur die Spieler n ur eine Option.

Die Komm unik ation un tereinander v ersetzt die Spieler in die Lage, sic h als T eam

zu organisieren und v on den Sensorw ahrnehm ungen der anderen Spieler zu pro�-

tieren. Abbildung 2.7 zeigt die T eamarc hitektur.

•

Ub er ein F unknetzw erk senden

die Spieler ihre W ahrnehm ungen und taktisc hen Einsc h

•

atzungen an einen exter-

nen PC. Dort aktualisiert die glob ale Sensorinte gr ation ein glob ales Weltmo del l , das

die Sensorinformationen aller Spieler einheitlic h und k onsisten t v erw altet

[

Dietl et

al. , 2001

]

. Dieses W eltmo dell wird wiederum an alle Spieler gesendet, die damit

ihre eigenen W ahrnehm ungen erg

•

anzen k

•

onnen

[

Gutmann et al. , 1999

]

. Eine gr a-

phische Benutzerschnittstel le visualisiert das globale W eltmo dell und v ersc hiedene

Informationen

•

ub er die Rob oter, wie zum Beispiel deren Spielstatus und deren tak-

tisc he Spieleinsc h

•

atzung. Dar

•

ub erhinaus erlaubt die Sc hnittstelle, p er Mausklic k

Kommandos zum Starten und Beenden des Spieles an die Spieler zu senden.

Abbildung 2.8 zeigt die Arc hitektur eines Spielers. Das Wahrnehmungs -Mo dul

erh

•

alt Informationen v on den Sensoren und { falls v erf

•

ugbar { v on dem glo-

balen W eltmo dell. Das lok ale W eltmo dell eines Spielers stellt die Basis f

•

ur den

A ktionsauswahl -Mec hanism us dar, der en tsc heidet, w elc he Aktion aus einer Men-

ge m

•

oglic her Grundfertigkeiten ausgef

•

uhrt w erden soll. Die Str ate gie -Komp onen te

b er

•

uc ksic h tigt so w ohl das lok ale W eltmo dell als auc h die taktisc hen Einsc h

•

atzungen

der Mitspieler und stellt sic her, dass eine der aktuellen F unktion im T eam angemes-

sene Aktion ausgew

•

ahlt wird. Alle Mo dule w erden 10 Mal pro Sekunde aktiviert,
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auswahl

Kommunikation

Sensoren
Aktuatoren

Strategie

Wahr-
nehmung fertigkeiten

Aktions-

Grund-

Abbildung 2.8: Die Spielerarc hitektur.

um das jew eils angemessenste V erhalten zu generieren.

F

•

ur die En t wic klung und den T est alternativ er Grundfertigk eiten, Aktionsaus-

w ahlmec hanismen und Strategiek omp onen ten wurde ein ph ysik alisc h ad

•

aquater

2D-Sim ulator f

•

ur die Rob oCup-Umgebung en t wic k elt

[

Kleiner und Buc hheim, 2004

]

.

Es zeigte sic h, dass in der Sim ulation mittels R einfor c ement-L ernens erlern te Grund-

fertigk eiten auf die realen Rob oter

•

ub ertragen w erden k

•

onnen

[

Dietl, 2002

]

.

2.3 KiRo und Sta rKick

Nac hdem im Jahre 2000 mit der En t wic klung eines Protot yp en f

•

ur die computerba-

sierte Steuerung der Stangen eines Kic k er-Tisc hes b egonnen w orden w ar, k onn te

erstmals im F r

•

uhjahr 2002 ein v oll funktionsf

•

ahiger Protot yp eines autonomen

Tisc hfu�ball-Rob oters der

•

O�en tlic hk eit v orgestellt w erden. Da das Tisc hfu�ball-

spiel in Deutsc hland gemeinhin auc h als Kic k er b ek ann t ist, wurde dem Rob oter

der Name KiR o f

•

ur Ki c k er- R o b oter gegeb en. KiRo wies b ereits in der ersten V ersi-

on ein f

•

ur Mensc hen sehr anspruc hsv olles Spielniv eau auf und wurde in den Medien

und b ei einer Vielzahl v on Ausstellungen im Rahmen v on Messen und Konferenzen

sehr p ositiv aufgenommen. Um neb en der W eiterv erfolgung der wissensc haftlic hen

In teressen auc h KiRos Marktp otenzial auszuloten, wurde dieser in enger Zusam-

menarb eit mit der Gauselmann A G bis zur Markreife w eiteren t wic k elt.

2.3.1 Ha rdw a rea rchitektur

Da in Deutsc hland Kic k er-Tisc he der Firma L

•

owen so w ohl im F reizeit- als auc h im

T urnierb ereic h sehr p opul

•

ar sind, wurde f

•

ur den ersten Protot yp ein L

•

owen Home-

So c c er Tisc h v erw endet. Dieser bietet eine Spiel


•

ac he v on 1200 � 680 Millimetern

und v erf

•

ugt

•

ub er ac h t Spielerstangen, w ob ei jew eils vier Stangen auf einer Seite

des Tisc hes b edien bar sind. Insgesam t sind pro Mannsc haft elf Spiel�guren auf die

Stangen v erteilt, so dass jew eils ein T orw art, zw ei V erteidiger, f

•

unf Mittelfeldspieler

und drei Angreifer gleic hzeitig b ew egt w erden um den Ball zu spielen.
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Abbildung 2.9: Eine Steuereinheit f

•

ur die T ranslation und Rotation einer Stange.

Bei der En t wic klung des ersten KiRo-Protot yps wurde darauf W ert gelegt, dass

die Kon trolleinheiten zur Steuerung der Rotation und T ranslation einer Spieler-

stange mit w enigen Handgri�en mon tierbar sind und auc h leic h t an Tisc he anderer

Hersteller angebrac h t w erden k

•

onnen

[

W eigel und Neb el, 2003

]

. Abbildung 2.9 zeigt

ein Mo dell einer solc hen Kon trolleinheit.

Die Spielerstangen sind mit ihrer Steuerungseinheit

•

ub er einen b ew eglic hen

Sc hlitten v erbundenen. Dieser Sc hlitten b esteh t aus zw ei Zahnr

•

adern, die

•

ub er

einen Zahnriemen ihre Rotation auf das jew eils andere Zahnrad

•

ub ertragen. Der

Sc hlitten gleitet auf einer Keilw elle, die an b eiden Enden um ihre L

•

angsac hse

dreh bar gelagert ist. Da die Keilw elle in das un tere der b eiden Zahnr

•

ader eingreift,

b ewirkt eine Dreh ung der Keilw elle eine Dreh ung der b eiden Zahnr

•

ader und so-

mit eine Rotation der Spielerstange. Am

•

au�eren Ende der Kon trolleinheit ist auf

der Keilw elle ein Zahnrad angebrac h t, das

•

ub er einen w eiteren Zahnriemen und

Zahnrad mit der W elle eines Motors v erbunden ist. Die Rotation der Motorw elle

•

ub ertr

•

agt sic h so

•

ub er die b eiden

•

au�eren Zahnr

•

ader auf die Keilw elle und v on

dort

•

ub er die b eiden Zahnr

•

ader des Sc hlittens auf die Spielerstange.

Da der Sc hlitten mit der Spielerstange fest v erbunden ist, b ewirkt eine Bew e-

gung des Sc hlittens en tlang der Keilw elle gleic herma�en eine V ersc hiebung der

Spielerstange. Der Sc hlitten ist wiederum fest mit einem Zahnriemen v erbunden,

so dass eine Bew egung des Zahnriemens direkt auf den Sc hlitten

•

ub ertragen wird.

Der Zahnriemen uml

•

auft zw ei Zahnr

•

ader, v on denen eines direkt auf die W elle

eines zw eiten Motors mon tiert ist. Die Rotation der Motorw elle

•

ub ertr

•

agt sic h so-

mit

•

ub er das Zahnrad auf eine Bew egung des Zahnriemens und des Sc hlittens und

damit in eine T ranslation der Spielerstange.

Aufgrund der k ompakten Baugr

•

o�e, des v ergleic hsw eise geringen Preises und

des k omfortablen seriellen Steuerungsprotok olls wurden als An trieb e F aulhab er

DC-Serv omotoren 3863H024C in V erbindung mit F aulhab er MCDC2805 Motor-

Con trollern und F aulhab er IE-512 Inkremen talgeb ern v erw endet. Mit einer Stal li-

on Easy I/O seriellen Multip ort-Karte wurden die insgesam t ac h t Motoren parallel

b etrieb en. Ein im Jahre 2001 handels

•

ublic her AMD A thlon PC mit 700 MHz und

256 MB RAM wurde f

•

ur die Steuerung des Gesam tsystems v erw endet.
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Abbildung 2.10: Die Hardw arearc hitektur des ersten KiRo-Protot yps.

Abbildung 2.10 zeigt die Hardw arearc hitektur v on KiRo. Grunds

•

atzlic h h

•

atten

f

•

ur die Erk enn ung der Spiel�guren und des Balles Sensoren wie Lic h tgitter o der

Laserscanner v erw endet w erden k

•

onnen. F

•

ur den Sp ezialfall Ballerk enn ung h

•

atten

zudem L

•

osungen ev aluiert w erden k

•

onnen, b ei denen der Ball mit einem magneti-

sc hen Kern o der einem Sender v ersehen wird und induktiv o der p er F unk detektiert

wird. Ob w ohl solc he L

•

osungen m

•

oglic herw eise pr

•

azisere Daten und eine einfac here

Sensordaten v erarb eitung mit sic h gebrac h t h

•

atten, wurde einem allgemeiner ein-

setzbaren System der V orzug gegeb en, das k einerlei Mo di�k ationen des Tisc hes

o der des Spielballes erfordert. Zur leic h teren Ballerk enn ung wurde lediglic h ein

handels

•

ublic her gelb er Ball anstatt eines w ei�en Balles v erw endet.

F

•

ur die Erk enn ung des Balles und der Spiel�guren wurde daher eine analoge

Phyte c V CAM-110 F arbk amera in V erbindung mit einem Phyte c p ciGRABBER-4

F ramegrabb er eingesetzt, w ob ei dessen P AL Bilder im YUV F ormat v erarb eitet

w erden. Durc h die individuelle V erarb eitung jedes einzelnen Halbbildes wird eine

tats

•

ac hlic he Bildrate v on 50 Hz erreic h t, allerdings n ur b ei der gegen

•

ub er dem

P AL Signal halbierten Au


•

osung v on 384 � 288 Bildpunkten. Mit einem W eit win-

k elob jektiv ausgestattet wurde die Kamera so

•

ub er dem Tisc h mon tiert, dass sie

das gesam te Spielfeld

•

ub erblic kt. Hierzu wurde die Kamera zun

•

ac hst b ei vielen

Ausstellungen direkt an der Dec k e angebrac h t und sp

•

ater der Tisc h mit einem

Gest

•

ange als Kamerahalterung v ersehen, um auc h in R

•

aumen mit sehr hohen De-

c k en ausgestellt w erden zu k

•

onnen.

Neb en der Kamera als Hauptsensor wurden die Informationen der Motor-En-

co der v erw endet, um die P ositionen der v on KiRo k on trollierten Stangen alternativ

zu erfassen. Dies b edeutet insb esondere f

•

ur die Erfassung der Rotationsstellung der

Spiel�guren eine deutlic he V erb esserung, da diese aus den Kameradaten n ur mit

b egrenzter Genauigk eit herv orgehen. Eine h

•

ohere Genauigk eit erm

•

oglic h t, die Ro-
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Abbildung 2.11: Der erste KiRo-Protot yp.

tationsb ew egung einer Stange k on tin uierlic h zu

•

ub erw ac hen. So k ann b eispielsw eise

die dem System v orgegeb ene Rotationsb ew egung mit der tats

•

ac hlic h statt�nden-

den v erglic hen w erden und somit Situationen erk ann t w erden, in denen der Ball

zwisc hen einer Spiel�gur und der Spiel


•

ac he eingeklemm t ist. Ein Nac h teil der

Enco der gegen

•

ub er der Kamera b esteh t allerdings in der v ergleic hsw eise geringen

Datenrate v on lediglic h 15 Hz.

Aus Sic herheitsgr

•

unden wurden zus

•

atzlic h w eitere Sensoren in das System in te-

griert, w ob ei die Sensordaten jedo c h nic h t aktiv f

•

ur das Spiel v erw endet w erden.

F

•

ur die Stangen wurden erst mec hanisc he und sp

•

ater optisc he Endsc halter mon-

tiert, die direkt mit den Motor-Con trollern v erbunden sind und die en tsprec hende

Laufric h tung des Motors sp erren, um ein un b eabsic h tigtes k on tin uierlic hes Pres-

sen gegen einen Stangenansc hlag zu v ermeiden. W eiterhin wurde an den b eiden

T orenden des Tisc hes ein Lic h tgitter installiert, das un terbro c hen wird, sobald

zum Beispiel eine Hand v on au�en in das Tisc hinnere hineinreic h t. Da das Lic h t-

gitter eb enfalls direkt mit einem Digitaleingang der Motor-Con troller v erbunden

ist, k ann b ei einem Sensorsignal jeglic he Stangen b ew egung ohne Um w eg

•

ub er den

Steuerungs-PC direkt gestoppt w erden. Abbildung 2.11 zeigt den bisher in diesem
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Abbildung 2.12: StarKic k { Die k ommerzielle V ersion des KiRo Systems.

Absc hnitt b esc hrieb enen KiRo-Protot yp. Deutlic h zu erk ennen sind die vier Kon-

trolleinheiten an der den mensc hlic hen Spielern gegen

•

ub erliegenden Tisc hseite. Die

Endsc halter sind so angebrac h t, dass sie auf den b ew eglic hen Sc hlitten reagieren.

Das Sic herheits-Lic h tgitter ist auf den T orenden des Tisc hes mon tiert. Die Ka-

mera ist an einer Querv erstrebung angebrac h t, die die b eiden an den T orenden

emp orragenden Stangen v erbindet.

Um den hohen industriellen Anspr

•

uc hen b ez

•

uglic h Sic herheit, Robustheit und

Pro duktdesign zu gen

•

ugen, en t wic k elte die Firma Gauselmann A G in Ko op eration

mit der Univ ersit

•

at F reiburg einen k omplett neuen Kic k er-Tisc h, der mit Hinsic h t

auf seine V ermarktung sp eziell f

•

ur Spiele zwisc hen einem mensc hlic hen und einem

k

•

unstlic hen T eam k onzipiert wurde

[

W eigel, 2005a; W eigel, 2005b

]

. Abbildung 2.12

zeigt ein F oto dieses, n un StarKick genann ten, Tisc hes. W

•

ahrend der Aufbau des

Spielfeldes und die grunds

•

atzlic hen Spieleigensc haften iden tisc h zur ersten KiRo-

V ersion sind, wurde die Sensorik und Motorik des Tisc hes k omplett

•

ub erarb eitet.

Da das bisherige Bildv erarb eitungssystem sehr anf

•

allig f

•

ur sic h v er

•

andernde

Lic h tb edingungen w ar, der Ball oft v on den Spielerstangen und den Spiel�gu-

ren v erdec kt wurde und das System leic h t durc h Ob jekte zwisc hen Kamera und
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(a) (b)

Abbildung 2.13: Ein F oto (a) und eine CAD Zeic hn ung (b) des Tisc hinneren des

StarKic k-Ger

•

ates.

(a) (b)

Abbildung 2.14: Die Komp onen ten der StarKic k-Bildv erarb eitung: Kamera und

Spiegel (a) so wie die Beleuc h tungs-LEDs (b).

Spiel


•

ac he gest

•

ort w erden k onn te, wurde der neue Tisc h als gesc hlossenes System

en t w orfen und eine infrarotemp�ndlic he Sc h w arzw ei�-Kamera v erw endet. Abbil-

dung 2.13 zeigt das Innere dieses Tisc hes.

Die Kamera ist n un, wie in Abbildung 2.14(a) angedeutet, auf der Bo denplatte

im Tisc hinneren mon tiert und erfasst das Spielfeld

•

ub er einen Spiegel. Die Haupt-

Lic h tquellen sind ca. 300 Infrarot-LEDs, die direkt

•

ub er dem Spielfeld en tlang

der Tisc hseiten angebrac h t sind. In Abbildung 2.14(b) ist die LED-Reihe an ei-

ner Tisc hseite un terhalb der Spielerstangen direkt

•

ub er dem Spielfeldabsc hluss in

t

•

urkis zu sehen. Da k eine w eiteren Lic h tquellen not w endig sind, k

•

onn te KiRo somit

auc h im Dunk eln spielen. Die LEDs w erden v on einem Kamera-T rigger jew eils f

•

ur

die Aufnahme eines Bildes an- und wieder ausgesc haltet. Die Spiel


•

ac he ersc hein t

zw ar als gr

•

un f

•

ur den mensc hlic hen Betrac h ter, ist ab er f

•

ur Lic h t im Infrarotsp ek-

trum durc hl

•

assig. Durc h diesen Aufbau hebt sic h der Ball in aller Regel deutlic h

v on dem sonst dunklen Hin tergrund des Kamerabildes ab. Die Spiel�guren k

•

onnen

auf diese W eise allerdings nic h t erk ann t w erden, so dass das Bildv erarb eitungssys-
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Abbildung 2.15: Die Struktur einer v on KiRo k on trollierten Spielerstange. Das

innere Rohr ist pink, das

•

au�ere grau dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 2.16: Die An triebseinheiten f

•

ur die T ranslation (a) und Rotation (b)

einer Stange.

tem n ur no c h zur Erk enn ung des Balles v erw endet wird.

Aus dem Tisc h ragen n un lediglic h die Stangen zur Kon trolle des mensc hlic hen

T eams heraus. Die v on KiRo k on trollierten Stangen b estehen aus einem inneren

und

•

au�eren Pro�lrohr, w ob ei die Spiel�guren auf das

•

au�ere Rohr geklemm t sind.

Abbildung 2.15 zeigt, wie eine solc he Stange aufgebaut ist. Aufgrund ihres Pro-

�ls greifen b eide Rohre so ineinander, dass eine Dreh ung des inneren Rohrs sic h

direkt auf das

•

au�ere Rohr

•

ub ertr

•

agt. Beide Rohre sind en tlang ihrer L

•

angsac hse

o�en, w o durc h das Endst

•

uc k des

•

au�eren Rohrs innerhalb des inneren Rohrs mit

einem Seil v erbunden w erden k ann. Eine Bew egung des Seils wird somit auf die

Spiel�guren

•

ub ertragen.

Wie in Abbildung 2.13 zu sehen ist, v erl

•

auft ein Seil en tlang der Tisc hseiten

zum Bo den, w o es

•

ub er Umlenkrollen zu einem Wic k elrad gef

•

uhrt wird, das durc h

einen Motor gesteuert w erden k ann. Eine Rotation des Motors

•

ub ertr

•

agt sic h so in

eine Bew egung des un ter Spann ung stehenden Seils und damit in eine T ranslation

der Spiel�guren. Abbildung 2.16(a) zeigt eine Nahaufnahme des Wic k elrades.

Das innere Rohr einer Spielerstange ist

•

ub er zw ei Zahnr

•

ader und einen Zahn-

riemen mit einem Motor v erbunden. Eine Rotation des Motors

•

ub ertr

•

agt sic h so
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Motoren

Visuali- Parame-
trisierung

Graphische Benutzerschnittstelle

Auswahlsierung

Aktuatoren

Kamera
Bildverarbeitung Weltmodellierung Aktionsauswahl Aktionskontrolle

Kali-
brierung

Abbildung 2.17: Die Soft w arearc hitektur v on KiRo.

auf die b eiden Zahnr

•

ader so wie die b eiden Rohre und damit in eine Rotation der

Spiel�guren. Abbildung 2.16(b) zeigt eine Nahaufnahme dieser An triebseinheit.

F

•

ur den neuen Tisc h wurde die gleic he An triebsk om bination b estehend aus F aul-

hab er Motoren, Motor-Con trollern und Inkremen talgeb ern so wie Stal lion Easy I/O

Multi-P ort Karte v erw endet. Zur Steuerung k am ein im Jahre 2003 handels

•

ublic her

Intel PC mit 2 ; 4 GHz und 512 MB RAM zum Einsatz.

2.3.2 Soft w a rea rchitektur

Soft w areseitig w erden KiRos Spielerstangen v on einer zen tralen Kon trollinstanz

gesteuert. Diese realisiert eine graphisc he Ben utzersc hnittstelle und v ollzieh t in ei-

nem separaten Prozess den eigen tlic hen Kon trollzyklus, der 50 Mal pro Sekunde

durc hlaufen wird. Abbildung 2.17 zeigt sc hematisc h den Aufbau der Kon trollsoft-

w are.

Um eine m

•

oglic hst kurze Reaktionszeit des Systems zu erreic hen, sind Bildver ar-

b eitung und Handlungsk on trolle sync hronisiert. Dies b edeutet, dass ein Zyklus in

w eniger als 20 Millisekunden durc hlaufen wird und im Ansc hluss auf das n

•

ac hste

Kamerabild gew artet wird. Sobald ein neues Kamerabild v erf

•

ugbar ist, wird die-

ses ausgew ertet und die P ositionen der Spiel�guren und die P osition des Balles

gesc h

•

atzt.

Diese Sc h

•

atzungen w erden in ein Weltmo del l in tegriert, das alle f

•

ur KiRo rele-

v an ten Um w eltinformationen b ereit h

•

alt. Auf Basis der Daten der Kamera und der

Motorenco der generiert das W eltmo dell zudem zus

•

atzlic he Informationen. So w er-

den aufgrund zur

•

uc kliegender P ositionssc h

•

atzungen die Bew egungsric h tung und

Gesc h windigk eit des Balles und der Spiel�guren gesc h

•

atzt und aufgrund der En-

co derdaten Situationen erk ann t, in denen der Ball zwisc hen einer Spiel�gur und der

Spiel


•

ac he eingeklemm t ist. Dies ist immer dann der F all, w enn die Ist-Rotations-

gesc h windigk eit einer Stange gegen Null geh t, ab er eine Soll-P osition no c h nic h t

erreic h t o der eine deutlic h h

•

ohere Gesc h windigk eit v orgegeb en wurde.

Basierend auf dem W eltmo dell en tsc heidet die A ktionsauswahl , w elc hes V erhal-
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Abbildung 2.18: Die Visualisierung der 3D Tisc hfu�ballsim ulation.

ten aus einer Menge m

•

oglic her Basisv erhalten zu Ausf

•

uhrung k ommen soll. Hierzu

wurden alternativ e V erfahren implemen tiert und ev aluiert.

Die A ktionskontr ol le sc hlie�lic h ist f

•

ur die Ausf

•

uhrung eines Basisv erhaltens v er-

an t w ortlic h. Hierzu w erden in jedem Zyklus auf Basis des aktuellen W eltmo dells

die geeigneten Kommandos f

•

ur die Motoren b erec hnet.

2.4 KiSi

Um die En t wic klung und Ev aluation der KiRo-Soft w are zu un terst

•

utzen, wurde

eine realistisc he 3D-Sim ulation des Tisc hfu�ballspieles en t wic k elt. Diese Ki c k er-

Si m ulation (KiSi) basiert auf der frei v erf

•

ugbaren ODE Soft w arebibliothek

2

. Ab-

bildung 2.18 zeigt ein Bildsc hirmfoto der Op en GL -basierten Visualisierung der

Sim ulation.

KiRo k omm uniziert mit dem Sim ulationsserv er

•

ub er eine TCP/IP V erbindung.

Der V erhaltenssteuerung KiRos ist hierb ei nic h t b ek ann t, ob in der Sim ulation o der

auf dem realen Tisc h gespielt wird. T ats

•

ac hlic h k ann dies zur Laufzeit ge

•

andert

w erden. Zw ei Clien ts k

•

onnen sic h mit dem Sim ulationsserv er als un tersc hiedlic he

Spieler v erbinden, so dass v ersc hiedene V erhaltensparameter und Strategien in

Spielen ,,KiRo gegen KiRo" ev aluiert w erden k

•

onnen.

Damit mensc hlic he Spieler in die Sim ulation eingreifen k

•

onnen, wurde ein neu-

artiges Eingab eger

•

at en t wic k elt, das die Steuerung v on vier Stangen auf in tuitiv e

W eise erlaubt. En tgegen einer Steuerung p er T astatur o der Maus, erm

•

oglic h t das

Eingab eger

•

at, die Stangen mit angemessener Gesc h windigk eit und Pr

•

azision zu

k on trollieren und mac h t somit Tisc hfu�ball zu einem attraktiv en Videospiel. Das

2

h ttp://op ende.sourceforge.net/o de.h tml.
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Abbildung 2.19: Das Sim ulationssteuerungsger

•

at.

Ger

•

at b esteh t aus einem Geh

•

ause, in dem vier Spielerstangen dreh- und v ersc hieb-

bar gelagert sind. Um ein m

•

oglic hst authen tisc hes Spielgef

•

uhl zu erzeugen, wurden

hierb ei gek

•

urzte Orginalstangen- und Gri�e v erw endet. Die T ranslations- und Ro-

tationsstellung einer Stange wird mit Hilfe zw eier P oten tiometer erfasst, dessen

Spann ungssignale

•

ub er eine A/D Karte an den PC

•

ub ertragen w erden. Abbildung

2.19 zeigt ein F oto des in ein T erminal in tegrierten Sim ulationssteuerungsger

•

ates.

Das T erminal ist mit einem TFT-T ouc hscreen ausgestattet, an dem die Sim ula-

tion angezeigt wird und mittels dessen der Ben utzer

•

ub er eine in tuitiv e gra�sc he

Sc hnittstelle un ter Ausw ahl eines Spielniv eaus ein Spiel starten k ann.

Abbildung 2.20 zeigt eine CAD-Zeic hn ung des Ger

•

ates. Im Geh

•

auseinneren ist

an den Stangen jew eils dreh bar gelagert ein Sc hlitten angebrac h t, der

•

ub er ei-

ne H

•

ulse en tlang einer parallel zur Stange angebrac h ten W elle gleitet. An dem

Sc hlitten ist ein P oten tiometer b efestigt, auf dessen Ac hse ein Zahnrad sitzt. Die-

ses Zahnrad greift in einen in die W elle eingelassenen Zahnstab ein. Da sic h der

Sc hlitten b ei einer T ranslation der Spielerstange en tlang dieser mitb ew egt, wird

die T ranslation in eine Rotation des Zahnrades und damit der P oten tiometerw elle

•

ub ertragen. Jede T ranslationsstellung einer Spielerstange en tspric h t somit einem

eindeutigem Spann ungssignal des P oten tiometers.

Auf den Sc hlitten ist w eiterhin ein durc hdrehendes P oten tiometer angebrac h t,

auf dessen W elle ein Zahnrad sitzt, das wiederum in ein direkt auf den Spieler-

stangen sitzendes Zahnrad eingreift. Eine Rotation der Spielerstange wird somit
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Abbildung 2.20: Eine CAD Zeic hn ung des Sim ulationssteuerungsger

•

ates.

•

ub er die b eiden Zahnr

•

ader auf die P oten tiometerw elle

•

ub ertragen, so dass jeder

Rotationsstellung ein eindeutiges Spann ungssignal mo dulo 360

�

en tspric h t.

F

•

ur das Ger

•

at wurde ein in ternationales P aten t eingereic h t. Es ist geplan t, das

Ger

•

at in einer w eiteren Ko op eration mit der Firma Gauselmann gemeinsam zur

Marktreife zu bringen.

2.5 V erw andte Arb eiten

Seit der Gr

•

undung des Rob oCup im Jahre 1997 wurden an einer Vielzahl v on

F orsc h ungsinstituten v ersc hiedenste Rob oter sp eziell f

•

ur den W ettb ew erb in der

Liga der mittelgro�en Rob oter en t wic k elt.

Viele T eams setzten hierb ei auf im Handel erh

•

altlic he Rob oter, die meist um ei-

nige Sensoren und eine Sc h ussv orric h tung erw eitert wurden. Das Italienisc he AR T -

T eam

[

Nardi et al. , 2000; Adorni et al. , 2001

]

, das M

•

unc hner A GILO -T eam

[

Buc k

et al. , 2001; Sc hmitt et al. , 2002

]

und das T

•

ubinger A ttempto -T eam

[

Plagge et al. ,

1999; Plagge et al. , 2000

]

v erw endeten b eispielsw eise die gleic he Pione er -Plattform

wie der CS F reiburg, w

•

ahrend das Stuttgarter CoPS -T eam

[

Osw ald et al. , 2001;

Lafrenz et al. , 2002

]

Nomad Sc out -Rob oter einsetzte. Alle T eams n utzen eine Ka-

mera zur Ob jekterk enn ung, w ob ei das A ttempto - und das CoPS -T eam wie der CS

F reiburg hierf

•

ur zus

•

atzlic h einen Laserscanner v erw enden.

Andere T eams en t wic k elten v on Grund auf neue Hardw are. Das T r ackies -T eam

aus Osak a, Japan, en t wic k elte auf der Basis v on Mo dellautos eigene Rob oter und

setzte als erstes T eam ein omnidirektionales Kamerasystem b ei Rob oCup ein

[

Su-
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zuki et al. , 1997

]

. Das AR V AND -T eam aus T eheran, Iran, en t wic k elte einen Rob o-

ter, b ei dem die b eiden v orderen An triebsr

•

ader en tlang ihrer v ertik alen Ac hse ge-

dreh t w erden k

•

onnen, so dass sic h der Rob oter auf b eliebigen Kreisbahnen b ew egen

k ann, w

•

ahrend er die Orien tierung auf den Kreismittelpunkt b eib eh

•

alt

[

Jamzad et

al. , 2000

]

. Das GOLEM -T eam aus P adua, Italien, zeigte erstmals einen v ollst

•

andig

holonomen Rob oter. Der omnidirektionale An trieb b esteh t aus drei R

•

adern, die

durc h ein sp ezielles Design so w ohl den An trieb in Laufric h tung erm

•

oglic hen, als

auc h ein Gleiten orthogonal zur Laufric h tung zulassen

[

P ascalis et al. , 2001

]

. Das

F r aunhofer Institut f

•

ur autonome intel ligente Systeme brac h te sc hlie�lic h die b ei

Rob oCup gemac h ten Erfahrungen in die En t wic klung ihres V olksb ot ein, der durc h

sein mo dulares Design b ez

•

uglic h seiner Aktuatoren und Sensoren vielf

•

altig k on�-

gurierbar ist

[

Bredenfeld und Wissp ein tner, 2004

]

.

Nac h gegen w

•

artigem Kenn tnisstand existiert k ein mit KiRo v ergleic h bares Sys-

tem. Es ist lediglic h ein Pro jekt aus den USA b ek ann t, b ei dem an den Stangen

eines Kic k ertisc hes An trieb e angebrac h t wurden, so dass die Stangen

•

ub er einen

Computer ferngesteuert w erden k

•

onnen. Das System v erf

•

ugt ab er

•

ub er k einerlei

autonome Spielk omp etenz

[

Lark e und Clark, 2002

]

.

Ab er auc h andere Sp ortspiele wurden als Basis f

•

ur die Grundlagenforsc h ung

v erw endet. Anderson en t wic k elte ein Rob otiksystem, das in der Lage ist, eine v er-

einfac h te V ersion v on Tisc h tennis zu spielen. Der Ball wird hierb ei mittels zw eier

Stereo-Kamerasysteme erfasst und seine T ra jektorie mittels Kurv en�tting appro-

ximiert. Zur Bew egung der Aktuatoren w

•

ahlt ein Exp ertensystem dann aus einer

Menge v on T emplates einen Plan aus, der k on tin uierlic h b ez

•

uglic h neuer Sensor-

informationen v erfeinert wird

[

Anderson, 1989

]

.

Ben tiv egna et al. lie�en einen h umanoiden Rob oter durc h Beobac h tung und Imi-

tation mensc hlic her Spieler das Air-Ho c k ey Spiel erlernen. Hierzu w erden auf der

Basis v on Kameradaten Einzelaktionen wie zum Beispiel ,,Blo c k" o der ,,Sc h uss"

erk ann t und der Kon text ihres Einsatzes gesp eic hert. F

•

ur die eigenen Reaktionen

w

•

ahlt das System dann jew eils diejenige Aktion aus, deren Kon text der aktuellen

Spielsituation am

•

ahnlic hsten ist. Die f

•

ur die Aktionsausf

•

uhrung relev an ten P a-

rameter w erden un ter anderem mittels einer ph ysik alisc hen Sim ulation ermittelt

[

Ben tiv egna und A tk eson, 2001

]

.

Auc h Bishop et al. sc hlugen das Air-Ho c k ey-Spiel als T estdom

•

ane f

•

ur die F or-

sc h ung im Bereic h in telligen ter Rob otiksysteme v or. Sie en t wic k elten hierf

•

ur einen

sp eziellen Rob oterarm und v erw endeten zur Erk enn ung des Puc ks eine

•

ub er dem

Air-Ho c k ey-Tisc h angebrac h te Ov erheadk amera. Insb esondere v erfolgten sie k on-

trolltheoretisc he Ans

•

atze, um mittels direkten Kamerafeedbac ks das Bildv erarb ei-

tungssystem zu k alibrieren und den Rob oterarm zu steuern

[

Bishop et al. , 1995

]

.

Mo ore et al. en t wic k elten ein Rob otiksystem f

•

ur das Billardspiel und ev aluierten

damit v ersc hiedene V arian ten fallbasierten Lernens. Das System b esteh t aus einer

Einheit zur Steuerung des Billard-Cues, eine Ov erheadk amera zur Erfassung der

Kugeltra jektorien und einer w eiteren Kamera, die en tlang des Billard-Cues blic kt.
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Dies erm

•

oglic h t, die Sto�ric h tung f

•

ur den Cue anhand desjenigen Bildes zu sp ezi-

�zieren, das aus der P ersp ektiv e der Cue-Kamera v or dem Sto� gesehen w erden

sollte

[

Mo ore et al. , 1995

]

.
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Bildvera rb eitung

Damit ein System in einer dynamisc h v er

•

anderlic hen Umgebung zielorien tiert agie-

ren k ann, m uss es in aller Regel mit Sensoren ausgestattet sein, um die f

•

ur das

eigene V erhalten relev an ten Asp ekte der Umgebung zu erfassen. Je nac h Umge-

bung und Aufgab e bieten sic h oft Sensoren an, die sp ezielle Asp ekte der Um w elt

direkt messen k

•

onnen. Oftmals w erden ab er Informationen

•

ub er die Umgebung

b en

•

otigt, die v on Sensoren n ur indirekt erfasst w erden k

•

onnen. In einem solc hen

F all k omm t der In terpretation der Sensordaten eine wic h tige Bedeutung zu.

Ein sehr h

•

au�g v erw endeter Sensor ist die Kamera. Sie liefert

•

ublic herw eise

Bilder, die zun

•

ac hst in terpretiert w erden m

•

ussen, um zu Informationen

•

ub er die

Um w elt zu gelangen. Ein wic h tiger Sc hritt hierb ei ist die Iden ti�zierung v on Ob-

jekten. In diesem Kapitel soll n ur auf einen kleinen Bereic h des gro�en F orsc h ungs-

feldes der Bildv erarb eitung eingegangen und die V erarb eitung v on Kameradaten

zur Erk enn ung der Spiel�guren und des Balles b eim Tisc hfu�ball v orgestellt w er-

den. Insb esondere w ar es f

•

ur diese Arb eit w esen tlic h, V erfahren zu en t wic k eln, die

zum einen b esonders e�zient und r obust arb eiten, zum anderen ab er auc h sehr

exakte Ergebnisse liefern.

Ob jekte k

•

onnen in einem Kamerabild im Allgemeinen anhand ihrer F orm o der

anhand ihrer F arb e iden ti�ziert w erden. V erfahren zur Erk enn ung der F orm ei-

nes Ob jektes sind gew

•

ohnlic h sehr rec henaufw

•

andig, da sie so w ohl die Erk enn ung

derjenigen Pixel erfordern, die mit den Kan ten eines Ob jektes k orresp ondieren,

als auc h auf die Zusammenf

•

uhrung dieser Pixel zu einem Ob jektumriss angewie-

sen sind. In Bildern mit n ur geringer Au


•

osung gestaltet es sic h zudem sc h wierig,

Ob jektumrisse in gen

•

ugender Genauigk eit zu erfassen und abzugleic hen.

Zur k amerabasierten Ob jekterk enn ung in Ec h tzeit w erden daher h

•

au�g V er-

fahren v erw endet, die Ob jekte als F arbregionen im Kamerabild erk ennen. Dab ei

w erden

•

ublic herw eise F arbklassen angegeb en, die eine Zuordn ung v on F arb w erten

zu einer o der mehreren Klassen de�nieren. Hierzu k ann man sic h b eispielsw eise

ob erer und un terer Sc hrank en b ez

•

uglic h des v erw endeten F arbraumes o der so ge-

nann ter Lo okup-T ab ellen b edienen. Ein V orteil dieser V erfahren b esteh t in der

V erf

•

ugbark eit v on e�zien ten Implemen tierungen, wie zum Beispiel die auc h in

dieser Arb eit v erw endete CMVision Soft w arebibliothek

[

Bruce et al. , 2000

]

. Da

27
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die F arbklassen in der Regel v on Hand de�niert w erden m

•

ussen und die F arb w er-

te im Kamerabild stark v on den Beleuc h tungsb edingungen abh

•

angen, sind diese

V erfahren meistens n ur un ter relativ k onstan ten Lic h tb edingungen v erw endbar.

In Absc hnitt 3.1 wird n un zun

•

ac hst b esc hrieb en, wie durc h Kamerak alibrie-

rung die not w endige T ransformation zwisc hen Ko ordinaten des Kamerabildes und

Ko ordinaten der realen Szene b estimm t w erden k ann. Eine b esondere Herausfor-

derung f

•

ur Bildv erarb eitungsv erfahren sind inhomogene und v er

•

anderlic he Lic h t-

b edingungen. Der Absc hnitt 3.2 stellt ein V erfahren v or, das basierend auf Bil-

dern einer infrarotsensitiv en Kamera zuv erl

•

assig die P osition des Balles auf dem

Tisc hfu�ballfeld ermittelt. Das V erfahren wurde sp eziell en t wic k elt, um mit der

ungleic hm

•

a�igen Ausleuc h tung des Tisc hfu�ballfeldes umzugehen. F alls zudem die

Lic h tb edingungen

•

ub er die Zeit v ariieren, sind Bildv erarb eitungssysteme not w en-

dig, die en t w eder unabh

•

angig v on solc hen Sc h w ankungen sind, o der sic h automa-

tisc h an Lic h tv er

•

anderungen anpassen. In Absc hnitt 3.3 wird ein V erfahren v orge-

stellt, das Ob jekte anhand ihrer F arb e erk enn t und die De�nitionen der einzelnen

F arb en an Lic h tv er

•

anderungen anpasst. Dies gesc hieh t im Prinzip durc h eine heu-

ristisc he Suc he im Raum m

•

oglic her F arbklassen. In Absc hnitt 3.4 wird dann eine

Metho de pr

•

asen tiert, die Ob jekte aufgrund ihres Kon trastes iden ti�ziert. Alle drei

V erfahren w erden in Absc hnitt 3.5 ev aluiert, w ob ei die b eiden letztgenann ten V er-

fahren direkt miteinander v erglic hen w erden. Absc hnitt 3.6 gibt sc hlie�lic h einen

•

Ub erblic k

•

ub er v erw andte Arb eiten.

3.1 Kamerak alib rierung

Um aus Kamerabildern die P ositionen v on Ob jekten in der realen W elt ableiten

zu k

•

onnen, m uss der Zusammenhang zwisc hen Bildk o ordinaten und Ko ordinaten

der realen W elt b ek ann t sein. Hierzu existiert eine Vielzahl v on Kalibrierungsv er-

fahren, mittels derer die Ko ordinaten transformation en t w eder man uell o der auc h

automatisc h b estimm t w erden k ann. Abbildung 3.1 zeigt die b eiden f

•

ur das Tisc h-

fu�ballspiel relev an ten Ko ordinatensysteme.

Im allgemeinen F all h

•

angt die T ransformation v on einer Reihe v on P arametern

ab, die zum einen die relativ e Lage der Kamera zur Szene angeb en und zum an-

dern die Abbildungseigensc haften der v erw endeten Kamera und des v erw endeten

Ob jektiv es sp ezi�zieren.

3.1.1 Linea re T ransfo rmation

Ein Sp ezialfall ergibt sic h, w enn sic h die Ob jekte v on In teresse alle auf einer Eb e-

ne b e�nden, die parallel zur Sensoreb ene der Kamera liegt. V ernac hl

•

assigt man

zudem die V erzerrungen, die durc h das Kameraob jektiv und die p ersp ektivisc he

Pro jektion zustande k ommen, so k ann die Abbildung als eine lineare Ko ordinaten-
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yB

xB

yW

xW

(a) (b)

Abbildung 3.1: Das Kamerak o ordinatensystem (a) und das Spielfeldk o ordinaten-

system (b).

transformation zwisc hen Pixelk o ordinaten des Bildes und metrisc hen Ko ordinaten

der realen W elt aufgefasst w erden. Die mit einem Punkt im Bildk o ordinatensys-

tem ( x

B

; y

B

) k orresp ondierenden W eltk o ordinaten ( x

W

; y

W

) ergeb en sic h dann aus

einer einfac hen Matrizenm ultiplik ation homogener Ko ordinaten:

0

@

x

W

y

W

1

1

A

= A

W

B

0

@

x

B

y

B

1

1

A

; (3.1)

w ob ei A

W

B

eine 3 � 3 Matrix zur Ko ordinaten transformation b ezeic hnet. Um A

W

B

zu b estimmen, m

•

ussen drei k orresp ondierende Punkte gegeb en sein, deren Ko or-

dinaten sic h im Bild und auf der Spiel


•

ac he en tsprec hen.

Im F alle einer das Spielfeld

•

ub erblic k enden F arbk amera k

•

onnen diese Korre-

sp ondenzpaare basierend auf den F eldlinien automatisc h gefunden w erden. Hierzu

wird im Bild zun

•

ac hst die P osition und der Radius des Mittelkreises, so wie die

Orien tierung der Mittellinie automatisc h ermittelt. Anhand dieser Informationen

k

•

onnen im Bild die Ko ordinaten v on Punkten b estimm t w erden, deren Ko ordina-

ten auc h auf dem Spielfeld w ohlb ek ann t sind. Es bieten sic h hierf

•

ur zum Beispiel

der Spielfeldmittelpunkt, ein Sc hnittpunkt des Mittelkreises mit der Mittellinie

und ein hierzu um 90

�

auf dem Mittelkreis v ersetzter Punkt an.

Der Spielfeldmittelkreis k ann mittels einer Korr elation gefunden w erden, die die

b este

•

Ub erdec kung eines Kreis-T emplates mit dem Bild ermittelt

[

Gonzales und

W o o ds, 1992

]

. Der Gener ate-and-T est -Algorithm us 3.1 bietet hierf

•

ur eine e�zi-

en te Implemen tierung. Hierb ei liefert die F unktion GetNextPixel eine F olge v on

Pixeln, die sic h spiralf

•

ormig v on einer initialen Sc h

•

atzung der Mittelkreisp ositi-

on en tfernen. GetNextR adius liefert eine F olge v on Radii, die sic h innerhalb eines

In terv alls [ r M in; r M ax ] b etragsm

•

a�ig v on einer initialen Sc h

•

atzung des Radius
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Algorithm us FindCir cle ( B )

Eingab e: Kamerabild B

Ausgab e: Zen trum des Mittelkreise p und dessen Radius r

Ablauf:

while p := GetNextPixel () do

while r := GetNextR adius () do

count := 0

for all � 2 f 0

�

; 1

�

; : : : ; 359

�

g do

if IsWhitePixel ( p; r ; � ) then

count := count + 1

endif

endfor

if count > T hr esh then

A ver age ( p; r )

return ( p; r )

endif

endwhile

endwhile

return (0,0)

Algorithmus 3.1: FindCircle

en tfernen. Die F unktion IsWhitePixel ( p; r ; � )

•

ub erpr

•

uft, ob ein Pixel, der v on Pi-

xel p im Wink el � die Distanz r en tfern t ist, als w ei� klassi�ziert wird. Die F unktion

A ver age testet in direkter N

•

ahe zu p und r auf das V orhandensein w eiterer Krei-

se und b erec hnet hieraus ein Mittelw ert f

•

ur p und r . Um das V erfahren in der

tats

•

ac hlic hen Implemen tation e�zien ter zu gestalten, wird die

•

ub er alle Wink el

iterierende Sc hleife v orzeitig v erlassen, sobald die Anzahl w ei�er Pixel den Sc h w el-

len w ert nic h t mehr

•

ub ersc hreiten k ann.

Als Startpixel und Startradius k

•

onnen b ei der ersten Suc he Standardw erte und

in ansc hlie�enden Suc hen die zuv or gefundenen W erte v erw endet w erden. Auf diese

W eise wird sic hergestellt, dass der Kreis sofort wiedergefunden wird, falls sic h der

Tisc h im Kamerabild nic h t b ew egt hat. Bew egt er sic h hingegen (zum Beispiel

b edingt durc h heftige Stangen b ew egungen), dauert die Suc he et w as l

•

anger; die

sic h v er

•

andernden P ositionen des Tisc hes w erden ab er

•

ub er mehrere Kamerabilder

nac h v ollzogen, so dass stets n ur ein sehr geringer T eil des Spielfeldes tats

•

ac hlic h

abgesuc h t w erden m uss.

Zur Iden ti�zierung der Mittellinie k ann nac h einem

•

ahnlic hem Prinzip im Win-

k elb ereic h [ � 90

�

; 90

�

] ausgehend v on dem Mittelkreis diejenige Gerade gefunden

w erden, auf der am meisten w ei�e Pixel liegen. In Abbildung 3.2 sind Mittelkreis
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Abbildung 3.2: Ein Kamerabild mit iden ti�ziertem Mittelkreis und Mittellinie.

Abbildung 3.3: Das aus dem Kamerabild in Abbildung 3.2 gew onnene W eltmo dell.

und Mittellinie an den ermittelten P ositionen eingezeic hnet. Das so b esc hrieb ene

V erfahren k ann auf einer 2 ; 7 GHz CPU bis zu 6 ; 2 Sekunden f

•

ur die Iden ti�zierung

des Mittelkreises b en

•

otigen, w enn die Suc he an der ob eren link en Bildec k e gestar-

tet wird. V erw endet man als Start w ert ab er den Bildmittelpunkt, so ist die Suc he

b ereits nac h 40 Millisekunden erfolgreic h. Eine darau�olgende Suc he terminiert

stets in w eniger als einer Millisekunde, selbst b ei leic h ten Bew egungen des Tisc hes

bzw. der Kamera.

Abbildung 3.3 zeigt eine zw eidimensionale Visualisierung der P ositionsinforma-

tionen, die aus dem Kamerabild in Abbildung 3.2 gew onnen und auf Basis der

automatisc hen Kalibrierung in Spielfeldk o ordinaten transformiert wurden. Die P o-

sition und Gr

•

o�e der Ellipsen gibt hierb ei die P osition und Wink elstellung der

Spiel�guren an. Der Ball ist als gelb er Kreis eingezeic hnet. Wie diese Ob jekte im

Kamerabild iden ti�ziert w erden, ist Gegenstand der Absc hnitte 3.2 { 3.4.
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3.1.2 Kamerak alib rierung nach Tsai

Im Allgemeinen w erden nic h t n ur die Ob jekte einer Eb ene, sondern b eliebige drei-

dimensionale Szenen abgebildet: Im zw eidimensionalen Kamerabild en tsteh t eine

p ersp ektivisc he Abbildung der Szene. Je nac h v erw endetem Ob jektiv k ann das

Kamerabild zudem eine radiale V erzerrung aufw eisen, die dazu f

•

uhrt, dass Linien,

die in der Realit

•

at gerade sind, geb ogen abgebildet w erden.

Bei KiRo sind diese E�ekte w egen der relativ gro�en Distanz der Kamera zur

Spiel


•

ac he relativ gering und daher das V erfahren aus dem v orherigen Absc hnitt

ausreic hend. Bei StarKic k hingegen m uss w egen des geringeren Kameraabstandes

ein st

•

ark eres W eit wink elob jektiv v erw endet w erden, w as eine b etr

•

ac h tlic he radiale

V erzerrung zur F olge hat. Da die Kamera die Spiel


•

ac he zudem indirekt

•

ub er einen

Spiegel erfasst, en tsteh t eine stark e p ersp ektivisc he V erzerrung.

Um diesem Sac h v erhalt Rec hn ung zu tragen und die T ransformation v on drei-

dimensionalen W eltk o ordinaten in zw eidimensionale Bildk o ordinaten zu mo dellie-

ren, wurden v ersc hiedene Kameramo delle en t wic k elt. Ein sehr b ek ann tes, plausi-

bles und daher h

•

au�g v erw endetes Kameramo dell wurde v on Roger Tsai v orge-

sc hlagen

[

Tsai, 1986

]

. Eine Reihe v on intrinsischen und extrinsischen P arametern

b estimmen hier die p ersp ektivisc he Abbildung, die radiale V erzerrung und die

T ransformation v on W elt- zu Bildk o ordinaten. Abbildung 3.4 v eransc haulic h t den

V organg der Abbildung der Tisc hfu�ball-Spiel


•

ac he auf ein Kamerabild. Dies stellt

insofern einen Sp ezialfall dar, dass wie im v orherigen Absc hnitt n ur die Ob jekte

einer Eb ene abgebildet w erden. Die Eb ene ist n un ab er gegen

•

ub er dem Kamera-

k o ordinatensystem v ersc hob en und rotiert. Nac h Tsai wird eine solc he Abbildung

in vier Sc hritten mo delliert, w ob ei die W eltk o ordinaten n un zun

•

ac hst in das Ka-

merak o ordinatensystem transformiert w erden, b ev or sie dann auf Bildk o ordinaten

abgebildet w erden.

1. T ransformation v on W elt- zu Kamerak o ordinaten:

Zun

•

ac hst w erden durc h eine geeignete T ranslation und Rotation die Ko or-

dinaten ( x

W

; y

W

; z

W

)

T

des W eltk o ordinatensystems in die des Kamerak o or-

dinatensystems ( x

K

; y

K

; z

K

)

T

•

ub erf

•

uhrt. T ranslation und Rotation k

•

onnen

gemeinsam durc h eine Matrizenm ultiplik ation homogener Ko ordinaten b e-

sc hrieb en w erden:

0

B

B

@

x

K

y

K

z

K

1

1

C

C

A

= A

K

W

0

B

B

@

x

W

y

W

z

W

1

1

C

C

A

; (3.2)

w ob ei A

K

W

eine homogene 4 � 4 Matrix b ezeic hnet.

2. P ersp ektivisc he Pro jektion der Kamerak o ordinaten:

Im Ansc hluss wird die Tisc heb ene T (im Allgemeinen eine b eliebige Szene)
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yW

xW

yB

xB

S
f

yz

x
y

K
K

x
W

W

W

Kz
O

T

x

Abbildung 3.4: Die Abbildung der Spiel


•

ac he auf ein Kamerabild.

auf die Sensoreb ene S pro jiziert. Hierzu k

•

onn te im Prinzip der Strahlen-

satz v erw endet w erden. Da dieser V organg ab er n ur im Sonderfall paralleler

Eb enen S und T in v ertierbar ist

1

, wird die Pro jektion allemeiner durc h den

Sc hnitt der Sic h tv ektoren ( x

K

; y

K

; z

K

)

T

mit der Eb ene S b erec hnet:

0

@

0

0

0

1

A

+ �

0

@

x

K

y

K

z

K

1

A

=

0

@

0

0

f

1

A

+ x

K

u

0

@

1

0

0

1

A

+ y

K

u

0

@

0

1

0

1

A

: (3.3)

Hierb ei b ezeic hnet f die Brenn w eite des Kameraob jektivs. Durc h L

•

osen des

linearen Gleic h ungssystems und Einsetzen v on b eispielsw eise � in die Gera-

dengleic h ung erh

•

alt man die pro jizierte Ko ordinate ( x

K

u

; y

K

u

; f ).

3. Radiale V erzerrung der Kamerak o ordinaten:

Die auf die Sensoreb ene pro jizierten Ko ordinaten ( x

K

u

; y

K

u

) w erden n un einer

radialen V erzerrung un terw orfen. Hierzu w erden die zu ( x

K

u

; y

K

u

) k orresp on-

dierenden P olark o ordinaten ( r

u

; ' ) b ez

•

uglic h des Eb enenmittelpunktes b e-

trac h tet. Der en tsprec hende radial v erzerrte Punkt ergibt sic h als ( r

v

; ' ) mit

zugeh

•

origen k arthesisc hen Ko ordinaten ( x

K

v

; y

K

v

). Der Wink el ' bleibt v on

der V erzerrung un b er

•

uhrt und der Zusammenhang der Radii wird mittels

folgender p olynomialen Appro ximation mo delliert:

r

u

= r

v

+ �

1

r

3

v

+ �

2

r

5

v

+ �

3

r

7

v

+ : : : : (3.4)

1

Gem

•

a� dem Strahlensatz gilt f

•

ur die Ko ordinaten ( x

K

; y

K

; z

K

)

T

der Tisc heb ene T und die

Ko ordinaten ( x

K

u

; y

K

u

; f ) der Eb ene S :

x

K

u

f

=

x

K

z

K

bzw.

y

K

u

f

=

y

K

z

K

. F

•

ur die Pro jektion v on T auf

S ist z

K

f

•

ur jeden Punkt b ek ann t. Bei der Pro jektion v on S auf T ist dies ab er n ur der F all,

w enn f

•

ur z

K

ein fester W ert angenommen wird, S und T also parallel sind (vgl. Abb. 3.4).

Die in v erse Abbildung v on S nac h T wird b ei der Ob jekterk enn ung f

•

ur die T ransformation

v on Bildk o ordinaten in W eltk o ordinaten b en

•

otigt.
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In der Regel ist es ausreic hend, n ur die ersten b eiden Glieder zu b etrac h ten,

so dass lediglic h der P arameter �

1

b estimm t w erden m uss. Um F ormel 3.4 f

•

ur

r

v

zu l

•

osen, k ann eine N

•

aherungsl

•

osung mittels des Newtonschen Iter ations-

verfahr ens

[

Newton, 1968

]

o der die genaue L

•

osung mittels Car danos F ormel

[

Cardano, 1968

]

b erec hnet w erden.

4. Abbildung der Kamerak o ordinaten auf Bildk o ordinaten:

Zum Absc hluss w erden die Ko ordinaten ( x

K

v

; y

K

v

) der Sensoreb ene in Bildk o-

ordinaten ( x

B

; y

B

) des digitalisierten Kamerabildes

•

ub erf

•

uhrt.

0

@

x

B

y

B

1

1

A

=

0

@

s

x

0 t

x

0 s

y

t

y

0 0 1

1

A

0

@

x

K

v

y

K

v

1

1

A

; (3.5)

w ob ei s

x

und s

y

die Sk alierung so wie t

x

und t

y

die T ranslation b ewirk en.

Um aus einem einzelnen zw eidimensionalen Kamerabild dreidimensionale W elt-

k o ordinaten zu rek onstruieren, m uss die so eb en b esc hrieb ene Abbildung in umge-

k ehrter Reihenfolge v ollzogen w erden. Da sic h b eim Tisc hfu�ballspiel alle Ob jekte

auf einer Eb ene b e�nden, und die relativ e Lage der Eb ene zur Kamera b ek ann t

ist (b ezieh ungsw eise empirisc h b estimm t w erden k ann), ist dies auc h f

•

ur die p er-

sp ektivisc he Pro jektion m

•

oglic h. F

•

ur die in v erse Pro jektion m uss n un der Sc hnitt

der durc h den Ursprung und Sensoreb ene v erlaufenden Sic h tv ektoren mit der Ti-

sc heb ene T b erec hnet w erden.

Insb esondere im F all der un terhalb des Kic k ertisc hes mon tierten Kamera, die

•

ub er einen Spiegel die Spiel


•

ac he b eobac h tet, k

•

onnen leic h te T oleranzen b eim

Ein bau der Kamera und b ei der Justierung des Spiegels dazu f

•

uhren, dass die

Spiel


•

ac he gegen

•

ub er der Sensoreb ene rotiert ist. Abbildung 3.5 v eransc haulic h t,

wie sic h die radiale und p ersp ektivisc he V erzerrung auf ein Kamerabild auswirk en.

Hierzu wurde ein Halogenstrahler auf die Spiel


•

ac he geric h tet, um die Spielfeldli-

nien deutlic her herv orzuheb en. Abbildung 3.5(a) zeigt das Orginalbild. Abbildung

3.5(b) zeigt das Bild, nac hdem die radiale V erzerrung en tfern t wurde. Der E�ekt

ist b eispielsw eise an den Seiten banden erk enn bar, die n un nic h t mehr geb ogen,

sondern gerade v erlaufen. Abbildung 3.5(c) zeigt das Bild, nac hdem zus

•

atzlic h

die p ersp ektivisc he V erzerrung k orrigiert wurde. Gut zu erk ennen ist der E�ekt

b ei den link en v ertik alen T orraumlinien, die n un nic h t mehr nac h un ten v on den

T orbanden w eg 
uc h ten, sondern parallel zu diesen v erlaufen.

T ats

•

ac hlic h wird ein Kamerabild n ur zur Visualisierung v ollst

•

andig k orri-

giert. Hierb ei wird die Spiel


•

ac he diskretisiert und f

•

ur jeden Zellenmittelpunkt

( x

W

; y

W

; 0) die b esc hrieb ene vierstu�ge Abbildung mit resultierenden Ko ordina-

ten ( x

B

a

; y

B

a

) durc hgef

•

uhrt. Zus

•

atzlic h w erden die Zellenk o ordinaten ( x

W

; y

W

; 0)

auc h durc h eine fest v orgegeb ene Sk alierung und T ranslation in Bildk o ordinaten

( x

B

t

; y

B

t

) transformiert, so dass der Tisc h v ollst

•

andig auf das Bild abgebildet wird
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.5: Die Korrektur des Kamerabildes.

und der Tisc hmittelpunkt dem Bildzen trum en tspric h t. Das k orrigierte Bild wird

n un generiert, indem im neu zu erzeugenden Bild f

•

ur alle ( x

B

t

; y

B

t

) die Pixelinfor-

mation des Orginalbildes an den Ko ordinaten ( x

B

a

; y

B

a

) gezeic hnet w erden.

Die Visualisierung wird haupts

•

ac hlic h gen utzt, um die b ei der Abbildung v on

W elt- zu Bildk o ordinaten relev an ten P arameter anzupassen. Die P arameter k

•

onn-

ten prinzipiell mit dem V erfahren v on Tsai leic h t automatisc h b estimm t w erden

[

Tsai, 1986

]

. V oraussetzung hierf

•

ur ist ab er die automatisc he Erk enn ung eines Ka-

librierungsm usters, anhand dessen Korresp ondenzpaare v on W elt- und Bildk o ordi-

naten hergestellt w erden. Da die Erk enn ung des Musters ab er selbst einem F ehler

un terw orfen ist, der p otenziell

•

ub er der angestrebten Bildausw ertungsgenauigk eit

v on w enigen Millimetern liegen k ann, wurde einer man uellen Kalibrierung der V or-

zug gegeb en.

Da das Aussehen eines idealen k orrigierten Bildes b ek ann t ist, k ann die Kali-

brierung durc h direkte optisc he Kon trolle in w enigen Min uten durc hgef

•

uhrt w er-

den. Hierb ei hat es sic h b ew

•

ahrt, zus

•

atzlic h die W eltk o ordinaten v on mark an ten

Merkmalen, wie zum Beispiel der Ec k en der T orraumlinien, zu messen und deren

abgebildete Ko ordinaten als Hilfspunkte anzuzeigen. Bei der Anpassung der P ara-

meter k ann dann darauf geac h tet w erden, dass sic h die Merkmale im Bild mit den

Hilfspunkten dec k en.

W

•

ahrend eines Spieles k

•

onnen die P ositionen der Ob jekte n un e�zien t b estimm t

w erden. Hierzu wird in dem v erzerrten Original-Kamerabild der Mittelpunkt eines

Ob jektes b estimm t und dessen Ko ordinaten in v ers zu den Sc hritten 1{4 auf die

Spiel


•

ac he zur

•

uc k abgebildet.

3.2 Di�erenzbildausw ertung

F alls wie b ei dem k ommerziellen StarKic k-Ger

•

at Sc h w arzw ei�bilder ausgew ertet

w erden, k

•

onnen Ob jekte n ur aufgrund ihres Helligk eitsk on trasts gegen

•

ub er dem

Hin tergrund erk ann t w erden

[

W eigel, 2005b

]

. Abbildung 3.6 zeigt ein t ypisc hes

Kamerabild. Die stark e V erzerrung des Bildes wird gem

•

a� Absc hnitt 3.1.2 ausge-
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Abbildung 3.6: Ein t ypisc hes infrarotbasiertes Kamerabild.

(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 3.7: Der Ball an v ersc hiedenen P ositionen auf der Spiel


•

ac he.

glic hen. Durc h die Beleuc h tung mit Infrarot-LEDs ersc hein t der Ball klar erk enn bar

in F orm zw eier ,,Halbmonde", w ob ei eine H

•

alfte umso st

•

ark er b eleuc h tet wird, je

n

•

aher sie b ei den seitlic h angebrac h ten LEDs liegt.

Abbildung 3.7 zeigt eine v ergr

•

o�erte Darstellung des Balles an v ersc hiedenen P o-

sitionen auf dem Tisc h. Wie deutlic h zu erk ennen ist, sind Gr

•

o�e und Helligk eit des

Balles je nac h dessen P osition auf dem Tisc h stark en Sc h w ankungen un terw orfen.

Abbildung 3.7(a) zeigt den Ball im Spiel


•

ac henzen trum. Der Ball wird v on b eiden

Seiten

•

ahnlic h hell b eleuc h tet. In Abbildung 3.7(b) liegt der Ball an der ob eren

seitlic hen Spielfeldbande. Hier ersc hein t eine Seite des Balles deutlic h heller als die

andere. Der gleic hen E�ekt ist in Abbildung 3.7(c) zu sehen, w ob ei der Ball n un an

der un teren link en Spielfeldec k e liegt und w egen der En tfern ung zum Bildzen trum

et w as kleiner ersc hein t. In

•

ahnlic her Gr

•

o�e ist der Ball auc h in Abbildung 3.7(d) zu

erk ennen, w ob ei er n un direkt v or dem link en T or liegt. Da die Infrarot-LEDs teil-

w eise v on den erh

•

oh ten Spielfeldec k en v erdec kt sind, wird der Ball im T orb ereic h

w eniger stark angestrahlt. Abbildung 3.7(e) v erdeutlic h t sc hlie�lic h den Absc hat-

tungse�ekt der F eldlinien. Der Ball liegt hier auf der rec h ten

•

au�eren v ertik alen

T orraumlinie, en tlang derer der Ball n un auc h v ertik al geteilt ersc hein t.

W egen der nic h t-uniformen Beleuc h tungsb edingungen w

•

are eine auf einem festen
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.8: Ein Kamerabild (a), Referenzbild (b) und resultierendes Di�erenz-

bild (c).

Sc h w ellen w ert basierende Un tersc heidung zwisc hen Ball und Hin tergrund nic h t

praktik ab el. Betrac h tet man ab er Di�erenzbilder (

[

Gonzales und W o o ds, 1992

]

)

und h

•

alt den Sc h w ellen w ert f

•

ur die Ballgr

•

o�e v ariab el, so k ann der Ball an allen

Tisc hp ositionen gleic herma�en zuv erl

•

assig erk ann t w erden.

Die Basis f

•

ur diesen Ansatz ist ein Referenzbild, das durc h Mittelung einer F olge

v on Kamerabildern erstellt wird, w

•

ahrend der Ball sic h nic h t im Spiel b e�ndet. F

•

ur

die Ballerk enn ung wird n un stets zun

•

ac hst die Di�erenz zwisc hen dem aktuellen

Kamerabild und dem Referenzbild ermittelt. Abbildung 3.8 zeigt ein Kamerabild

(a), das Referenzbild (b) und das resultierende Di�erenzbild (c). Deutlic h ist im

Di�erenzbild der Ball zu erk ennen, jedo c h, wie zum Beispiel in der Spielfeldmitte,

auc h durc h Spiel�guren v erursac h te hellere Flec k en.

In dem Di�erenzbild wird n un an jeder erreic h baren Ballp osition ein Quadrat

mit der maximal m

•

oglic hen Ballgr

•

o�e b etrac h tet und die Anzahl ,,signi�k an ter"

Pixel gez

•

ahlt. Hierb ei gilt ein Pixel als signi�k an t, w enn dessen Helligk eitsw ert

•

ub er einem Sc h w ellen w ert H liegt. Dieser k ann k onstan t sein, da durc h die Dif-

ferenzbildung die nic h t-uniformen Beleuc h tungsb edingungen b ereits k omp ensiert

w erden. Die Ausw ertung der Quadrate k ann

•

ahnlic h wie Algorithm us 3.2 nac h dem

Prinzip der summe d-ar e a tables e�zien t implemen tiert w erden, so dass jeder Pixel

n ur einmal b etrac h tet w erden m uss.

F alls die maximale gefundene Anzahl signi�k an ter Pixel einen Sc h w ellen w ert

N

•

ub ersc hreitet, wird der Sc h w erpunkt der Pixel als Ballzen trum angenommen.

W egen der auf dem Spielfeld v ariierenden Ballgr

•

o�e wird N in Abh

•

angigk eit v on

der aktuell b etrac h teten Ballp osition gew

•

ahlt:

N := N

max

� 2

j x j

W

N

of f

; (3.6)

w ob ei x die x -Ko ordinate der b etrac h teten P osition und W die Bildbreite in Pixeln

angibt. F alls eine zen trale P osition mit x = 0 b etrac h tet wird, ergibt sic h f

•

ur N

der maximale Sc h w ellen w ert N

max

. Je mehr die b etrac h tete P osition horizon tal

v om Mittelpunkt en tfern t ist, umso mehr wird dieser W ert v erringert, bis er am
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Bildrand N := N

max

� N

of f

b etr

•

agt. Im Allgemeinen h

•

angt N auc h v on der y -

Ko ordinate der b etrac h teten P osition ab. Diese wird in Gleic h ung 3.6 ab er nic h t

b er

•

uc ksic h tigt, da der Ball in der N

•

ahe der Spielfeldbanden zw ar kleiner ersc hein t,

durc h die in tensiv ere Beleuc h tung einer Seite des Balles oft ab er wiederum mehr

signi�k an te Pixel en tstehen.

Um p otenzielle St

•

orungen b ei der Ballerk enn ung zu erk ennen, wird auc h die

Gesam tzahl der signi�k an ten Pixel im Kamerabild ermittelt. Liegt diese deutlic h

•

ub er dem f

•

ur einen einzelnen Ball m

•

oglic hen Maxim um, so k ann v on einer St

•

orung,

b eispielsw eise durc h einen F remdk

•

orp er in Spielfeldn

•

ahe v erursac h t, ausgegangen

und en tsprec hend reagiert w erden.

3.3 Adaptive Segmentierung

Bei dem StarKic k-Ger

•

at b e�ndet sic h die Kamera innerhalb eines gesc hlossenen

Systems, so dass die resultierenden In tensit

•

atsbilder w eitestgehend unabh

•

angig v on

der Umgebungsb eleuc h tung sind. Im Gegensatz dazu sind die b ei KiRo v on einer

Ov erheadk amera gelieferten F arbbilder stark v on den externen Lic h tb edingungen

abh

•

angig. Je nac h Helligk eit und Charakteristik des Umgebungslic h tes m

•

ussen

daher die F arbklassen f

•

ur die F arbsegmen tierung un tersc hiedlic h gew

•

ahlt w erden.

F

•

ur die automatisc he Anpassung an sic h

•

ub er die Zeit v er

•

andernde Lic h tb edingun-

gen k

•

onnen hierb ei ein Reihe in v arian ter Charakteristik a des Tisc hfu�ballspieles

ausgen utzt w erden. Insb esondere ist folgendes b ek ann t:

� Die F eldlinien sind ortsfest und hellw ei�.

� Jedes T eam v erf

•

ugt

•

ub er genau 11 Spiel�guren.

� Der Ball ist das einzige gelb e Ob jekt innerhalb des Spielfeldes.

Dieses Wissen k ann v erw endet w erden, um die F arbklassen zur Ob jekterk enn ung

automatisc h zu ermitteln bzw. anzupassen.

Eine F arbklasse gibt an, w elc he Pixelfarb w erte zu einer b estimm ten F arb e

geh

•

oren und de�niert somit eine T eilmenge eines F arbraumes. In g

•

unstigen F

•

allen

k ann eine solc he Klasse als Quader appro ximiert und durc h ob ere und un te-

re Sc hrank en f

•

ur die F arbk an

•

ale b estimm t w erden. F

•

ur Bilder im YUV-F ormat

k

•

onnen diese Sc hrank en als

C = f y

min

; y

max

; u

min

; u

max

; v

min

; v

max

g ;

angegeb en w erden, w ob ei alle Pixel, deren W erte f

•

ur y , u und v zwisc hen den

en tsprec henden Minima und Maxima liegen, der F arbklasse C zugeordnet w erden.

Im Allgemeinen ist es sehr aufw

•

andig, f

•

ur alle sec hs Sc hrank en optimale W erte zu

�nden. W

•

ahlt man die Sc hrank en zu k onserv ativ, sc hlie�t man un ter Umst

•

anden zu
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viele Pixel v on der F arbklasse aus. W

•

ahlt man die Sc hrank en hingegen zu toleran t,

w erden ev en tuell Pixel f

•

alsc hlic herw eise einer F arbklasse zugeordnet.

F

•

ur die F arb en der b eim Tisc hfu�ball v ork ommenden Ob jekte reic h t es jedo c h

aus, jew eils n ur eine Sc hrank e anzupassen, w

•

ahrend die anderen Sc hrank en auf

ihren Minima und Maxima v erbleib en. Dieser Umstand wird im F olgenden ausge-

n utzt, um die automatisc he Suc he nac h geeigneten F arbklassen zu fokussieren.

Da der y -Kanal die Helligk eit eines Pixels k o diert, k ann die F arbklasse ,,w ei�"

zur Iden ti�zierung der w ei�en F eldlinien basierend auf einer v ariablen un teren y -

Sc hrank e und sonst festen W erten f

•

ur die

•

ubrigen Sc hrank en de�niert w erden:

C

w ei �

= f y

min

; 255 ; 0 ; 255 ; 0 ; 255 g :

Handels

•

ublic he Kic k ertisc he sind t ypisc herw eise mit roten und blauen Spiel�gu-

ren ausgestattet. Da hohe W erte f

•

ur u mit der F arb e ,,blau" und hohe W erte f

•

ur

v mit der F arb e ,,rot" k orrelieren, k

•

onnen die Spiel�guren mit ausreic hender Ge-

nauigk eit klassi�ziert w erden, indem n ur eine Sc hrank e angepasst wird, w

•

ahrend

alle anderen einen festen W ert b eib ehalten:

C

bl au

= f 0 ; 255 ; u

min

; 255 ; 0 ; 255 g ;

C

r ot

= f 0 ; 255 ; 0 ; 255 ; v

min

; 255 g :

Auc h der gelb e Ball k ann in der Regel mit gen

•

ugender Sc h

•

arfe klassi�ziert w er-

den, indem lediglic h die ob ere u -Sc hrank e angepasst wird:

C

g el b

= f 0 ; 255 ; 0 ; u

max

; 0 ; 255 g :

Diese g

•

unstigen Eigensc haften der im Tisc hfu�ball in v olvierten Ob jektfarb en

mac hen es m

•

oglic h, den Suc hraum zur Bestimm ung der F arbklassen erheblic h ein-

zusc hr

•

ank en. Es ist daher praktik ab el, in n ur geringer Rec henzeit die F arbklassen

mittels einer heuristisc hen Suc he so zu b estimmen, dass sic h ein optimales Klassi-

�zierungsergebnis ergibt

[

W eigel et al. , 2004

]

.

3.3.1 F eldlinienerk ennung

Abbildung 3.9 zeigt den Ein
uss v ersc hiedener W erte f

•

ur y

min

auf die Klassi�zie-

rung w ei�er Pixel. In Abbildung 3.9(a) ist zu erk ennen, wie eine zu klein gew

•

ahlte

un tere y -Sc hrank e zur Klassi�zierung zu vieler w ei�er Bildpunkte f

•

uhrt. Abbildung

3.9(b) zeigt einen angemessenen W ert, der k orrekterw eise n ur no c h die w ei�en F eld-

linien und metallenen Spielerstangen als w ei� klassi�ziert.

W enn N die Gesam tzahl aller Pixel in einem Kamerabild b ezeic hnet und t

w

die Gesam tzahl aller Pixel angibt, die un ter einer b estimm ten F arbklassende�ni-

tion als w ei� klassi�ziert w erden, dann ist der An teil w ei�er Pixel in dem Bild als

p

w

=

t

w

N

gegeb en. W enn n un in Bildern mit un tersc hiedlic her Helligk eit die un tere
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(a) y

min

= 170 (b) y

min

= 241

Abbildung 3.9: C

w ei �

f

•

ur zw ei v ersc hiedene W erte v on y

min

.

y -Sc hrank e stets so angepasst wird, dass genau die F eldlinien und die Spielerstan-

gen als w ei� klassi�ziert w erden, dann b esitzt p

w

b ei gleic h bleib endem N einen

nahezu k onstan ten W ert. Das Finden einer geeigneten F arbklasse C

w ei �

k ann somit

als Suc he nac h demjenigen y

min

aufgefasst w erden, dessen k orresp ondierendes p

w

dem idealen An teil w ei�er Bildpunkte am n

•

ac hsten k omm t. Da p

w

eine F unktion

v on y

min

ist, k ann das optimale y

min

f

•

ur die Klassi�zierung der F eldlinien und

Spielerstangen gefunden w erden, indem die folgende F unktion minimiert wird:

f

w

( y

min

) = j p

w

( y

min

) � P

w

j ; (3.7)

w ob ei P

w

einen k onstan ten An teil w ei�er Bildpunkte b ezeic hnet, der zuv or empi-

risc h b estimm t wurde. Das optimale ^y

min

ergibt sic h dann aus

^y

min

= arg min

y

min

f

w

( y

min

) : (3.8)

Da die F eldlinien je nac h P osition der Spielerstangen mehr o der w eniger v on

Spiel�guren v erdec kt sein k

•

onnen, k ann der tats

•

ac hlic he An teil w ei�er Bildpunk-

te v ariieren. Dies f

•

uhrt p otenziell auc h zu Ab w eic h ungen in dem genauen W ert

f

•

ur ^y

min

, die ab er in den Exp erimen ten k eine relev an ten Auswirkungen auf das

Klassi�zierungsergebnis zeigten.

Da im Allgemeinen die Lage des Kic k ertisc hes im Kamerabild un b ek ann t ist,

k ann die Klassi�zierung des Bildes ab er nic h t aussc hlie�lic h auf die Tisc hob er


•

ac he

mit ihren b ek ann ten Eigensc haften b esc hr

•

ankt w erden. W ei�e Ob jekte au�erhalb

des Tisc hes k

•

onnen einen gro�en Ein
uss auf den An teil w ei�er Bildpunkte und

somit auf die resultierende Klassi�zierung der F eldlinien hab en. Zudem m uss in Be-

trac h t gezogen w erden, dass sic h un b ek ann te w ei�e Ob jekte p otenziell auc h auf der

Spielfeldob er


•

ac he b e�nden k

•

onnen. Um das V erfahren robust gegen

•

ub er solc hen

St

•

orungen zu mac hen, w erden w

•

ahrend der Suc he alle als w ei� klassi�zierten Re-

gionen v on der Betrac h tung ausgesc hlossen, deren H

•

ohe, Breite und Anzahl w ei�er

Pixel nic h t mit den c harakteristisc hen Dimensionen der F eldlinien

•

ub ereinstimmen.
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Zum Heraus�ltern v on St

•

orob jekten wird das bisher b esc hrieb ene V erfahren

in einen iterativ en Prozess eingebunden und P

w

w

•

ahrend der Suc he stets um die

Anzahl der St

•

orob jekten zugeordneten Pixel erw eitert. W enn n

w

die Anzahl der als

St

•

orung b etrac h teten Pixel b ezeic hnet, dann b erec hnet sic h der erw eiterte An teil

w ei�er Bildpixel jew eils als

P

( i )

w

=

n

( i � 1)

w

N

+ P

( i � 1)

w

; (3.9)

w ob ei P

( i � 1)

w

und n

( i � 1)

w

die aktuellen W erte und P

( i )

w

den neuen erw eiterten An teil

b ezeic hnet. Es m uss n un folgende F unktion minimiert w erden:

f

( i )

w

= j p

( i )

w

� P

( i � 1)

w

j : (3.10)

Der W ert f

•

ur P

( i � 1)

w

h

•

angt n un ab er v on n

( i � 2)

w

ab, w elc hes wiederum v on dem aus

der Minimierung jew eils herv orgehenden y

min

abh

•

angt. Die Gleic h ung 3.10 m uss

daher wiederholt minimiert w erden, bis die W erte f

•

ur P

w

k on v ergieren. Hierb ei

wird jew eils das resultierende y

min

v erw endet, um zun

•

ac hst n

( i � 1)

w

und damit P

( i )

w

gem

•

a� Gleic h ung 3.9 zu aktualisieren.

Die Kon v ergenz ist hierb ei durc h folgende T atsac he sic hergestellt: Bei An w e-

senheit zus

•

atzlic her w ei�er St

•

orob jekte gilt nac h dem ersten Iterationsdurc hlauf

sic her P

( i )

w

� P

( i � 1)

w

. Dies hat zur F olge, dass f

•

ur das aus der n

•

ac hsten Suc he re-

sultierende y

( i )

min

in jedem F all y

( i )

min

� y

( i � 1)

min

gilt, da n ur eine niedrigere un tere

Sc hrank e zur Klassi�zierung v on mehr w ei�en Pixeln gem

•

a� dem neuen P

( i )

w

f

•

uhrt.

Eine niedrigere un tere y -Sc hrank e wird n un sic her alle St

•

orpixel aus der v orhe-

rigen Iteration und zus

•

atzlic h w eitere Pixel als w ei� klassi�zieren. F alls w eitere

St

•

orpixel heller als die F eldlinien sind, w erden diese im w eiteren V erlauf stets zu

einem neuen P

( i +1)

w

> P

( i )

w

und damit zu einem neuen y

( i +1)

min

� y

( i )

min

f

•

uhren. P

w

k on v ergiert also in jedem F all gegen 1 und das V erfahren terminiert daher mit

Sic herheit. T ats

•

ac hlic h gesc hieh t dies ab er b ereits, sobald alle F eldlinien und Spie-

lerstangen heller als die

•

ubrigen St

•

orob jekte sind. In diesem F all endet die Suc he

mit einem ^y

min

, das k eine Klassi�zierung w eiterer, als St

•

orpixel iden ti�zierte Pi-

xel nac h sic h zieh t. P

w

k on v ergiert also gegen einen festen W ert und die Suc he

terminiert erfolgreic h.

Die Suc he k ann en t w eder auf einem Kamerabild bis zum Ende o der als A nytime -

Algorithm us auf aufeinanderfolgenden Bildern durc hgef

•

uhrt w erden. W

•

ahrend die

erste V arian te

•

ublic herw eise f

•

ur eine initiale Kalibrierung angemessen ist, eignet

sic h letztere zur Anpassung des Systems an sic h v er

•

andernde Lic h tb edingungen

w

•

ahrend eines Spieles, w o im Kon trollzyklus n ur b egrenzte Zeit f

•

ur den Bildv er-

arb eitungsprozess zur V erf

•

ugung steh t. Im A nytime -Mo dus w erden

•

ublic herw eise

5 Millisekunden f

•

ur die Suc he aufgew endet. Hierb ei w erden jew eils die W erte f

•

ur

y

( i )

min

und P

( i )

w

zur W eiterv erw endung im n

•

ac hsten Zyklus zwisc hengesp eic hert.
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Abbildung 3.10: Die F eldlinienerk enn ung in An w esenheit v on St

•

orob jekten.

Abbildung 3.10 zeigt das Ergebnis der F eldlinienerk enn ung in An w esenheit v on

st

•

orenden w ei�en P apierb

•

ogen. Wie zu erk ennen ist, wurde C

w ei �

automatisc h so

b estimm t, dass die F eldlinien k orrekt erk ann t w erden k

•

onnen.

3.3.2 Spielererk ennung

In F arbbildern k

•

onnen die Spiel�guren anhand ihrer roten und blauen F arb e er-

k ann t w erden. Hierf

•

ur w erden zun

•

ac hst zusammenh

•

angende Bereic he gleic hfarbi-

ger Pixel gebildet. In dieser Arb eit w erden solc he R e gionen mittels der CMVi-

sion -Bibliothek ermittelt, die zu diesem Zw ec k einen e�zien ten baum basierten

union-�nd -Algorithm us v erw endet

[

Bruce et al. , 2000

]

.

Da die Ac hsenp osition jeder Stange b ek ann t ist, k

•

onnen v ersc hiedene, nahe ge-

n ug b eieinander und an der Stangenac hse liegende Regionen zusammengefasst w er-

den, um die Sc h

•

atzung des eine Spiel�gur umgeb enden Rec h tec k es zu optimieren.

Da w eiterhin f

•

ur jede Spielerstange die Anzahl ihrer Spiel�guren und deren Distanz

un tereinander b ek ann t ist, en tsteh t b ei der einzelnen Erk enn ung der Spiel�guren

Redundanz, die ausgen utzt w erden k ann, um die Gesam tsc h

•

atzung der Stangen-

p osition zu optimieren.

Die Wink elp osition einer Spiel�gur wird gesc h

•

atzt, indem die Breite des

k orresp ondierenden umgeb enden Rec h tec k es mit empirisc h b estimm ten Mi-

nima und Maxima v erglic hen wird. Der minimale W ert en tspric h t hier-

b ei der 0

�

-Senkrec h tstellung der Spiel�gur und die maximale Breite der

� 90

�

-Horizon talstellung. Aufgrund des zw eidimensionalen Kamerabildes ist die

Sc h

•

atzung auf den Wink elb ereic h [ � 90

�

; 90

�

] b esc hr

•

ankt und w egen der b egrenz-

ten Kameraau


•

osung ist n ur eine grob e Sc h

•

atzung m

•

oglic h. Durc h die Analyse,

auf w elc her Seite einer Stange der gr

•

o�ere An teil einer Spiel�gur gesehen wird,

k ann ab er das Wink elv orzeic hen zuv erl

•

assig b estimm t w erden.

F

•

ur die automatisc he Bestimm ung der F arbklassen C

r ot

und C

bl au

k ann n un ab er
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(a) (b)

Abbildung 3.11: Der gleic he zu erzielende An teil roter Bildpunkte resultiert in

eine (a) angemessene und (b) zu toleran te F arbklasse.

nic h t wie b ei den F eldlinien ein fester An teil roter und blauer Bildpixel f

•

ur die

Suc he nac h den passenden Sc hrank en v erw endet w erden, da die Gr

•

o�e der Spieler-

regionen je nac h Rotationsstellung einer Stange stark v ariiert. Abbildung 3.11

illustriert den E�ekt un tersc hiedlic her Stangenstellungen b ei gleic hem Zielan teil

roter Bildpunkte. W enn alle Stangen wie in Abbildung 3.11(a) horizon tal ausge-

ric h tet sind, geh t mit dem erreic h ten An teil roter Bildpunkte auc h eine k orrekte

Klassi�zierung einher. In Abbildung 3.11(b), mit senkrec h t gestellten Spiel�guren,

w erden ab er viele unerw

•

unsc h te F arb w erte in C

r ot

aufgenommen, um die geforder-

te Anzahl roter Bildpunkte zu erzielen. Dies f

•

uhrt zu fehlerhaften Sc h

•

atzungen

der umgeb enden Rec h tec k e der Spiel�guren und damit in F olge zu fehlerhaften

Sc h

•

atzungen der P ositionen und Wink el der Spielerstangen.

Um mit v ariablen zu erreic henden An teilen roter und blauer Bildpixel umgehen

zu k

•

onnen, wird ein v er

•

andertes V erfahren v erw endet, das auf dem Wissen

•

ub er die

Anzahl der Spiel�guren pro Mannsc haft und deren maximal und minimal m

•

oglic he

Gr

•

o�e im Kamerabild basiert. W eiterhin wird die T atsac he ausgen utzt, dass mit

Hilfe der F eldlinien die genaue Lage des Kic k ertisc hes im Kamerabild ermittelt

w erden k ann und damit Bildpixel au�erhalb des Tisc hes v on der V erarb eitung

ausgesc hlossen w erden k

•

onnen.

Die Suc he nac h geeigneten W erten f

•

ur u

min

und v

min

zur Klassi�zierung der blau-

en und roten Spiel�guren wird n un v on einem jew eils fest v orgegeb enen R ausch-

verh

•

altnis geleitet. Dieses gibt den Bildan teil der als blau o der rot klassi�zierten

Pixel an, die nic h t einer Spiel�gur zugeordnet, sondern als Rausc hen b etrac h tet

w erden. Bezeic hne N

T isch

die Anzahl der mit der Tisc hob er


•

ac he k orresp ondie-

renden Pixel und sei n

b

und n

r

die Anzahl der ,,blauen" und ,,roten" Pixel, die

als Rausc hen b etrac h tet w erden. Dann sind die Rausc h v erh

•

altnisse r

b

( u

min

) und

r

r

( v

min

) als

r

b

( u

min

) =

n

b

( u

min

)

N

T isch

und r

r

( v

min

) =

n

r

( v

min

)

N

T isch



44 Kapitel 3 Bildv erarb eitung

de�niert. Die aktuellen Rausc h v erh

•

altnisse sind jew eils v on der f

•

ur die F arb e rele-

v an ten Sc hrank e abh

•

angig.

Die Un tersc heidung zwisc hen k orrekt klassi�zierten und als Rausc hen b etrac h-

teten Pixeln ist f

•

ur diesen Ansatz v on en tsc heidender Bedeutung und k ann un ter

Ausn utzung des Dom

•

anenwissens anhand folgender Regeln gesc hehen:

� F alls w eniger als elf Regionen v orhanden sind und k eine Region gr

•

o�ere Di-

mensionen als das f

•

ur eine Spiel�gur m

•

oglic he Maxim um hat, dann existiert

k ein Rausc hen.

� F alls eine zu gro�e Region v orhanden ist, dann wird diese als Rausc hen b e-

trac h tet.

� F alls mehr als elf Regionen v orhanden sind, w erden alle au�er den elf gr

•

o�ten

Regionen als Rausc hen b etrac h tet.

Im idealen F all sind k einerlei als Rausc hen b etrac h tete Pixel v orgesehen. In der

Praxis k

•

onnen die Dimensionen der Spiel�guren ab er n ur dann ad

•

aquat erfasst

w erden, w enn ein gewisser An teil an Bildpixeln als Rausc hen zugelassen wird. Es

k ann n un leic h t empirisc h b estimm t w erden, w elc he Rausc h v erh

•

altnisse P

b

und P

r

b ei einer nac h mensc hlic hem Ermessen optimalen Klassi�zierung v orliegen. Mit

diesen k ann die Suc he nac h angemessenen W erten f

•

ur u

min

und v

min

als Minimie-

rung der folgenden F unktionen b etrac h tet w erden:

f

b

( u

min

) = j r

b

( u

min

) � P

b

j ; (3.11)

f

r

( v

min

) = j r

r

( v

min

) � P

r

j : (3.12)

Die Minima ^u

min

und ^v

min

ergeb en sic h dann aus:

^u

min

= arg min

u

min

f

b

( u

min

) ; (3.13)

^v

min

= arg min

v

min

f

r

( v

min

) : (3.14)

3.3.3 Ballerk ennung

Da der Ball das einzige gelb e Ob jekt innerhalb der Spielfeldgrenzen ist, k ann dieser

eindeutig anhand seiner F arb e im Kamerabild erk ann t w erden. Nic h tsdestotrotz ist

die Ballerk enn ung aufgrund folgender Umst

•

ande stark ersc h w ert:

� Re
exionen und Sc hatten k

•

onnen T eilb ereic he des Balles in v on Gelb stark

ab w eic henden F arbt

•

onen ersc heinen lassen. Der Ball geh t daher im Allge-

meinen nic h t als eine zusammenh

•

angende Region aus der F arbsegmen tierung

herv or.



3.3 Adaptiv e Segmen tierung 45

Abbildung 3.12: Der v on einer Spiel�gur und einer Spielerstange teilw eise v er-

dec kte Ball. Das sc h w arze Quadrat gib die gesc h

•

atzte Ballp osition wieder.

� Gewisse Beleuc h tungsb edingungen v erursac hen Re
exionen auf der Spiel-




•

ac he und den Spielerstangen, die im Bild eb enfalls Gelb ersc heinen k

•

onnen.

Es m uss daher f

•

ur jede Region en tsc hieden w erden, ob sie als dem Ball zu-

geh

•

orig b etrac h tet w erden k ann.

� Der Ball wird h

•

au�g teilw eise o der k omplett v on den Spiel�guren und Spie-

lerstangen v erdec kt. Es k ann daher nic h t v on einer festen Gr

•

o�e f

•

ur die zu

�ndende Ballregion ausgegangen w erden.

Abbildung 3.12 zeigt b eispielhaft eine Situation, in der der Ball teilw eise v on

einer Spiel�gur und einer Spielerstange v erdec kt ist. Da in solc hen F

•

allen die Iden-

ti�zierung und Zusammenf

•

uhrung der ric h tigen gelb en F arbregionen nic h t aus-

reic h t, um den Mittelpunkt des Balles angemessen zu sc h

•

atzen, wird hierzu ein

sorgf

•

altigeres V erfahren eingesetzt: An allen m

•

oglic hen P ositionen auf dem Spiel-

feld w erden der Ballgr

•

o�e en tsprec hende Quadrate un tersuc h t, w ob ei jew eils die

Anzahl der Pixel gez

•

ahlt wird, die dem Ball, den Spiel�guren und den Spielerstan-

gen en tsprec hen. Als die w ahrsc heinlic hste Ballp osition wird dann dasjenige Qua-

drat gew

•

ahlt, das b ez

•

uglic h der gewic h teten Summe v on Ball- und Ob jektpixeln

das b estm

•

oglic he V erh

•

altnis zwisc hen den Ob jekten der v ersc hiedenen F arbklassen

aufw eist. Der Algorithm us 3.2 bietet hierf

•

ur eine e�zien te Implemen tierung, b ei

der jeder Pixel n ur einmal b etrac h tet w erden m uss. Hierb ei w erden

•

ahnlic h wie b ei

dem Prinzip der summe d-ar e a tables

[

Cro w, 1984

]

die Informationen v on zuletzt

b etrac h teten Zeilen und Spalten f

•

ur die Bestimm ung der Summe eines Quadrates

zwisc hengesp eic hert.

Die F unktion InField

•

ub erpr

•

uft, ob ein Pixel innerhalb des Spielfeldes liegt und

k ann als Lo okup-T ab elle implemen tiert w erden. Die F unktionen IsBal l und Is-

Obje ct testen, ob ein Pixel im farbsegmen tierten Bild der F arbklasse des Balles

und/o der den F arbklassen der Spiel�guren und Stangen zugeordnet wurde. Die

V ariablen C

b

und C

o

summieren jew eils f

•

ur die letzten l Spalten die Anzahl der zu

den Ob jekten geh

•

origen Pixel auf. Die V ariablen N

b

und N

o

summieren die jew eils

letzten l Zeilen auf und geb en somit an, wieviele Ball- bzw. Ob jektpixel das aktuell

b etrac h tete Quadrat en th

•

alt.
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Algorithm us FindBal l ( B )

Eingab e: F arbsegmen tiertes Bild B , Gewic h te W

b

; W

o

, Ballseitenl

•

ange l

Ausgab e: Ballmittelpunkt p

Ablauf:

C

b

x

:= 0 ; C

o

x

:= 0 ; 8 x 2 f 1 ; 2 ; ::; max g

N

b

:= 0 ; N

o

:= 0

thr esh := 0

for all y do

for all x do

B

x;y

:= InField ( x; y ) and IsBal l ( B ( x; y ))

O

x;y

:= InField ( x; y ) and IsObje ct ( B ( x; y ))

C

b

x

:= C

b

x

� B

x;y � l

+ B

x;y

, C

o

x

:= C

o

x

� O

x;y � l

+ O

x;y

N

b

:= N

b

� C

b

x � l

+ C

b

x

, N

o

:= N

o

� C

o

x � l

+ C

o

x

if ( W

b

N

b

+ W

o

N

o

> thr esh )

thr esh := W

b

N

b

+ W

o

N

o

p

x

:= x � l = 2

p

y

:= y � l = 2

endif

endfor

endfor

return ( p )

Algorithmus 3.2: FindBall

Das sc h w arze Quadrat in Abbildung 3.12 zeigt das nac h Algorithm us 3.2 plausi-

b elste ballumgeb ende Quadrat. Das Ballzen trum wird nic h t wie b ei einem naiv en

V erfahren im Mittelpunkt der gelb en F arbregion gesc h

•

atzt, sondern b ezieh t die

Spiel�gur und die Spielerstange mit ein.

Da der Ball das einzige gelb e Ob jekt innerhalb der Spielfeldgrenzen ist, k ann

die F arbklasse C

g el b

wie f

•

ur die Spiel�guren b estimm t w erden. Es m uss n un die

folgende F unktion minimiert w erden:

f

g

( u

max

) = j r

g

( u

max

) � P

g

j ; (3.15)

w ob ei r

g

( u

max

) =

n

g

( u

max

)

N

T isch

und n

g

( u

max

) die Anzahl der Pixel angibt, die als Rau-

sc hen b etrac h tet w erden. Der optimale W ert f

•

ur u

max

ergibt sic h dann aus

^u

max

= arg min

u

max

f

g

( u

max

) : (3.16)

Die En tsc heidung, ob ein Pixel als Rausc hen b etrac h tet wird, wird nac h dem

gleic hen V erfahren wie f

•

ur die Spieler getro�en. Allerdings wird n un v on n ur einer
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Zielregion ausgegangen. Dieser Ansatz b ehandelt auc h Situationen k orrekt, in de-

nen der Ball nic h t sic h tbar ist: Da in solc hen F

•

allen ,,gelb es" Rausc hen an vielen

Stellen gleic hzeitig auftritt, ergibt sic h gew

•

ohnlic h ein minimaler W ert v on f

g

der

gr

•

o�er als ein erlaubtes Maxim um ist. Als Konsequenz k ann die Ballerk enn ung

ausgesetzt w erden, bis wieder eine angemessene F arbklasse gefunden wird.

3.4 Kontrasterk ennung

Eine Alternativ e zu der auf expliziten F arbklassen basierenden Segmen tierung und

Regionen bildung stellt die Ob jekterk enn ung anhand des Kon trastes der Ob jekte

dar. Da sic h die Ob jekte unabh

•

angig v on den Beleuc h tungsb edingungen un ter-

einander und gegen

•

ub er des Hin tergrundes in einem o der mehreren F arbk an

•

alen

un tersc heiden, k

•

onnen sie auc h

•

ub er den Zusammenhang der F arbk an

•

ale c harak-

terisiert w erden

[

W eigel et al. , 2004

]

. Hierzu wird ein w eiteres in v arian tes Charak-

teristikum des Tisc hfu�ballspieles ausgen utzt:

� F

•

ur jede Stange ist deren Ac hsenp osition, die Anzahl der Spiel�guren und

die Distanz zwisc hen den Spiel�guren b ek ann t.

Diese Eigensc haft erlaubt es, b ei der Erk enn ung der Spiel�guren gezielt an b e-

stimm ten P ositionen nac h Kon trastsc h w ankungen zu suc hen.

3.4.1 F eldlinienerk ennung

Im F olgenden wird un ter einer Sc anlinie eine Linie v erstanden, en tlang de-

rer die Helligk eitsw erte y der einzelnen Pixel des Kamerabildes b etrac h tet w er-

den. Abbildung 3.13 zeigt eine solc he horizon tale Scanlinie. Die Stellen mit

•

ub erdurc hsc hnittlic h stark en Aussc hl

•

agen markieren in der Regel die P ositionen

der F eldlinien o der Spielerstangen.

In einigen F

•

allen k

•

onnen die Aussc hl

•

age auc h durc h Rausc hen v erursac h t w er-

den. Durc h den V ergleic h nahe b eieinanderliegender Scanlinien k

•

onnen solc he St

•

or-

ein


•

usse ab er iden ti�ziert und b eseitigt w erden. Da F eldlinien und Spielerstangen

gleic herma�en hellw ei� im Kamerabild ersc heinen, sind diese nic h t un tersc heidbar.

Um sie jedo c h v on anderen Ob jekten und dem Hin tergrund zu un tersc heiden, k ann

der c harakteristisc he Aussc hlag der y -W erte ausgen utzt w erden. Es m uss also die-

jenige un tere y -Sc hrank e y

�

f l

gefunden w erden,

•

ub er der alle einer F eldlinie o der

Spielerstange zugeh

•

origen y -W erte liegen. Dies k ann auc h als das Finden einer

ob eren y -Sc hrank e y

+

h

f

•

ur den Hin tergrund bzw. alle

•

ubrigen Ob jekte aufgefasst

w erden.

Da die Helligk eitsw erte je nac h Umgebungsb edingungen stark en Sc h w ankungen

un terw orfen sind, k ann y

+

h

nic h t als fester Sc h w ellen w ert de�niert w erden, sondern

m uss v on den aktuellen Lic h tv erh

•

altnissen abh

•

angig sein. Eine M

•

oglic hk eit zur
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Abbildung 3.13: Die y -W erte en tlang einer horizon talen Scanlinie.

adaptiv en Bestimm ung v on y

+

h

b esteh t in der Bildung eines Histogrammes

•

ub er

die y -W erte einer Scanlinie. Das Histogramm sollte in der Regel zw ei un tersc heid-

bare Bereic he aufw eisen, w ob ei ein gr

•

o�erer zusammenh

•

angender Bereic h mit dem

Hin tergrund und ein kleinerer Bereic h mit den Spielerstangen bzw. F eldlinien k or-

resp ondierenden m

•

usste. Bei sehr ungleic hm

•

a�iger Beleuc h tung b est

•

unde b ei einem

solc hen Ansatz allerdings das Problem, dass die Bereic he un ter Umst

•

anden nic h t

mehr eindeutig v oneinander zu un tersc heiden sind, da n ur ein globaler V ergleic h

der Helligk eitsw erte v orgenommen wird.

Ein v orteilhafteres V erfahren un tersuc h t daher die lok alen Helligk eitssc h w an-

kungen en tlang einer Scanlinie. Hierzu wird en tlang einer Scanlinie zun

•

ac hst der

Betrag der Di�erenz aufeinanderfolgender y -W erte als

�

i

= j y

i

� y

i � 1

j ; i 2 f 1 ; : : : ; n � 1 g ; (3.17)

b erec hnet, w ob ei n die Anzahl der Pixel en tlang der Scanlinie angibt. Durc h Mit-

teln der �

i

k ann n un ein Ma� f

•

ur die St

•

ark e der Helligk eitssc h w ankungen als

� = �

1

n � 1

n � 1

X

i =1

�

i

(3.18)

b erec hnet w erden. Dieses Ma� k ann im F olgenden als Sc h w ellen w ert f

•

ur die Filte-

rung der Aussc hl

•

age v erw endet w erden. Der P arameter � b estimm t hierb ei, wie

restriktiv die Filterung ist, w ob ei sic h in den Exp erimen ten f

•

ur � = 1 ; 4 sehr gute

Resultate ergab en. Abbildung 3.14 zeigt die � -W erte so wie den Sc h w ellen w ert � �.
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Abbildung 3.14: Die � -V erteilung f

•

ur die Scanlinie aus Abbildung 3.13.

W

•

ahrend der Filterung wird n un en tlang der Scanlinie jew eils die Di�erenz

^

�

i

zwisc hen dem aktuellen y und dem Mittelw ert der m letzten, nic h t ge�lterten

y -W erte als

^

�

i

= j y

i

�

1

j L j

X

y

l

2 L

y

l

j (3.19)

b erec hnet. Hierb ei b ezeic hnet L mit j L j = m die Menge der m letzten y -W erte, die

nic h t zuv or v on der Scanlinie en tfern t wurden. Die Mittelw ertbildung dien t hier der

erh

•

oh ten Robustheit gegen

•

ub er Rausc hen. In der Praxis wurden f

•

ur m = 3 gute

Resultate erzielt. Zur Initialisierung wird L = f y

0

; y

0

; y

0

g gesetzt, w ob ei y

0

der

durc hsc hnittlic he Helligk eitsw ert in einem Quadrat um den Anfang der Scanlinie

b ezeic hnet. In Exp erimen ten ergab b ereits ein Bereic h v on 20 � 20 Pixeln robuste

Ergebnisse.

En tfern t man v on der Scanlinie all diejenigen y -W erte, f

•

ur deren zugeh

•

origen

Di�erenzw ert j

^

�

i

j > � gilt, dann repr

•

asen tiert die Scanlinie die y -V erteilung des

Hin tergrundes und der nic h t-w ei�en Ob jekte. Abbildung 3.15 zeigt die so ge�lterte

Scanlinie. Der maximale, nic h t einer F eldlinie zugeh

•

orige y -W ert ergibt sic h n un

aus

y

+

r

= max

y 2 S

y ; (3.20)

w ob ei S die Menge aller y -W erte b ezeic hnet, die nic h t in der v orherigen Filterung

v on der Scanlinie en tfern t wurden.

Grunds

•

atzlic h k

•

onn te y

+

r

direkt v erw endet w erden, um die F eldlinien v on ande-

ren Ob jekten und dem Hin tergrund zu trennen. Eine robustere T renn ung ergibt
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Abbildung 3.15: Die Scanlinie aus Abbildung 3.13 nac h dem En tfernen der durc h

w ei�e Regionen v erursac h ten Aussc hl

•

age.

 0

 50

 100

 150

 200

 250

 0  50  100  150  200  250  300  350

y

Horizontale Bildachse

Gefilterte Scanlinie
yfl

-

 0

 50

 100

 150

 200

 250

 0  50  100  150  200  250  300  350

y

Horizontale Bildachse

Gefilterte Scanlinie
yfl

-

 0

 50

 100

 150

 200

 250

 0  50  100  150  200  250  300  350

y

Horizontale Bildachse

Gefilterte Scanlinie
yfl

-

Abbildung 3.16: Das Ergebnis der Scanlinien-Filterung b ei v ersc hiedenen Bildhel-

ligk eiten.

sic h jedo c h mit der De�nition v on y

�

f l

durc h Addition eines O�sets zu y

+

r

:

y

�

f l

= y

+

r

+

Y

max

� y

+

r

p

: (3.21)

In v erh

•

altnism

•

a�ig dunklen Umgebungen ist der Kon trast zwisc hen w ei�en Re-

gionen und dem Hin tergrund st

•

ark er als un ter helleren Bedingungen. Der O�set

sollte daher in dunklen Umgebungen gr

•

o�er als in hellen Umgebungen sein. Da sic h

die allgemeine Bildhelligk eit un ter anderem in dem W ert f

•

ur y

+

r

ausdr

•

uc kt, bietet

es sic h an, den O�set in Abh

•

angigk eit v on y

+

r

zu de�nieren, w ob ei Y

max

= 255.

In der Praxis hat sic h ein W ert v on p = 10 b ew

•

ahrt, w as einer Di�erenz v on 10%

zwisc hen y

+

r

und Y

max

en tspric h t. Abbildung 3.16 zeigt das resultierende y

�

f l

f

•

ur

Scanlinien aus Bildern mit v ersc hiedenen Grundhelligk eiten.
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Abbildung 3.17: Die u - und v -W erte einer Scanlinie en tlang der Angreiferstange

des blauen Spielers.

3.4.2 Spielererk ennung

Zur Bestimm ung der Lage der Spiel�guren k ann das Wissen um die Ac hsenp o-

sition der Spielerstangen ausgen utzt w erden. F

•

ur jede Stange wird eine Scanli-

nie b estimm t, w elc he die im Bild auf der Stange liegenden Pixel un tersuc h t. Die

Spiel�guren k

•

onnen n un gefunden w erden, indem en tlang der Scanlinie nac h dem

Kon trast zwisc hen dem Hin tergrund und den Spiel�guren gesuc h t wird.

F

•

ur die Suc he wird die T atsac he ausgen

•

utzt, dass sic h die Chrominanzw erte u

und v eines zu einer Spiel�gur geh

•

orenden Pixels stark un tersc heiden, w

•

ahrend

sie f

•

ur einen zu einer Stange o der dem gr

•

unen F eld geh

•

orenden Pixel stets sehr

•

ahnlic h sind. Abbildung 3.17 v erdeutlic h t dies anhand einer Scanlinie en tlang ei-

ner Spielerstange mit drei Spiel�guren, w elc he jew eils einen deutlic hen Aussc hlag

v erursac hen.

Da sic h die Chrominanzw erte

•

ublic herw eise un ter v ersc hiedenen Lic h tb edingun-

gen n ur leic h t v er

•

andern, insb esondere ab er der relativ e Un tersc hied zwisc hen u

und v sehr

•

ahnlic h bleibt, bietet sic h eine Lineark om bination b eider Chrominanz-

k an

•

ale als ein robustes Merkmal an, um die Spiel�guren en tlang einer Scanlinie

v on dem Hin tergrund zu un tersc heiden.

Die Lineark om binationen k

•

onnen n un so b estimm t w erden, dass sie en tlang einer

Scanlinie an den P ositionen der Spiel�guren ein lok ales Maxim um aufw eisen. Da

die blauen Spiel�guren stets gro�e W erte f

•

ur u und kleine W erte f

•

ur v v erursac hen

und umgek ehrt die roten Spiel�guren stets kleine u und gro�e v erzeugen, lassen



52 Kapitel 3 Bildv erarb eitung

 120

 130

 140

 150

 160

 170

 180

 190

 200

 210

 220

 50  100  150  200  250

F
ar

bw
er

t

Stangenachse

fblau

Abbildung 3.18: Die W erte f

•

ur f

bl au

en tlang der Scanlinie aus Abbildung 3.17.

sic h die Lineark om binationen f

bl au

und f

r ot

auf einfac he W eise de�nieren:

f

bl au

( i ) = � u

i

� � v

i

; f

r ot

( i ) = � v

i

� � u

i

: (3.22)

Hierb ei b ezeic hnet i eine P osition en tlang einer Scanlinie und die P arameter �

und � b estimmen das V erh

•

altnis zwisc hen u

i

und v

i

. In den Exp erimen ten wurde

die W erte � = 2 und � = 1 v erw endet. Die N Spiel�guren einer Spielerstange zu

lok alisieren k ann somit als das Finden der N gr

•

o�ten Maxima v on f

bl au

bzw. f

r ot

aufgefasst w erden. Abbildung 3.18 zeigt b eispielsw eise die W erte f

•

ur f

bl au

en tlang

der Scanlinie aus Abbildung 3.17. Deutlic h zu erk ennen sind die Aussc hl

•

age an

den P ositionen der Spiel�guren.

Um die Suc he robust gegen St

•

orungen zu mac hen, k ann zus

•

atzlic h das Wissen um

die un v er

•

anderlic he Distanz D zwisc hen den Spiel�guren innerhalb einer Spieler-

stange ausgen utzt w erden. So k

•

onnen parallel N Punkte, die en tlang der Scanlinie

jew eils die Distanz D auseinander liegen, b etrac h tet w erden. Die P ositionen der N

Spiel�guren ergeb en sic h dann durc h Maximieren der folgenden F unktionen

f

0

bl au

( i ) =

N � 1

X

n =0

w

X

m = � w

f

bl au

( i + m + nD ) ; (3.23)

f

0

r ot

( i ) =

N � 1

X

n =0

w

X

m = � w

f

r ot

( i + m + nD ) ; (3.24)

w ob ei w die halb e Pixelbreite einer Spiel�gur b ezeic hnet. Die P osition der n -ten
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Abbildung 3.19: Die (zur b esseren Visualisierung negierten) W erte des u -Kanals

in einem Bereic h v on 100 � 100 Pixeln um die Ballp osition.

Spiel�gur i

n

en tlang der Scanlinie ergibt sic h n un als:

i

n

= arg max

i

f

0

( i ) + nD : (3.25)

Um den Neigungswink el der Spiel�guren zu b estimmen, wird deren L

•

ange or-

thogonal zur Stangenac hse ermittelt. Hierzu w erden an der P osition einer Spiel-

�gur im In terv all [ � M ; M ] Scans in zunehmender En tfern ung parallel zur Stan-

genac hse durc hgef

•

uhrt. Un ter V erw endung der gleic hen F unktionen f

bl au

und f

r ot

pr

•

ufen die Scans auf das V orhandensein der Spiel�gur, w ob ei eine pl

•

otzlic he star-

k e V er

•

anderung in den Maximalw erten der F unktionen die Grenze der Spiel�gur

anzeigt.

3.4.3 Ballerk ennung

Um die P osition des Balles zu b estimmen, wird das Wissen um seine Gr

•

o�e und

F arb e v erw endet. Wie in Abbildung 3.19 zu erk ennen ist, hebt sic h der Ball in-

teressan terw eise b ereits allein im u -Kanal durc h deutlic h kleinere W erte v on dem

Hin tergrund ab. Die Lineark om bination zur Erk enn ung des Balles k ann damit ein-

fac h als

f

bal l

( i; j ) = u

i

j

(3.26)

angegeb en w erden, w ob ei i und j n un Pixelk o ordinaten auf dem Spielfeld b ezeic h-

nen und der Ball durc h Minimieren v on f

bal l

gefunden wird. Im allgemeinen F all
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Abbildung 3.20: Die (zur b esseren Visualisierung negierten) W erte des u -Kanals

f

•

ur das gesam te Spielfeld. Die P ositionen der roten Spieler sind mit einem ,,S" ge-

k ennzeic hnet, der Ball ist zwisc hen den link en

•

au�eren Mittelfeldspielern zu sehen.

m

•

ussen hierzu die Scanlinien das gesam te Spielfeld ab dec k en. Um die Suc he zu b e-

sc hleunigen, k

•

onnen die Linien ab er jew eils einen dem Ballradius en tsprec henden

Abstand v oneinander hab en. So wird zun

•

ac hst eine grob e Sc h

•

atzung der Ballp o-

sition an dem globalen Minim um v on f

bal l

b estimm t, w elc he im Ansc hluss durc h

eine lok ale Suc he v erfeinert w erden k ann.

Da sic h der Ball im Gegensatz zu den Spiel�guren ab er nic h t immer auf

dem Spielfeld b e�ndet, m uss sic hergestellt w erden, dass das Minim um v on f

bal l

tats

•

ac hlic h mit dem Ball k orresp ondiert. Hierzu wird ein Filter v erw endet, der

die Erk enn ung des Balles un terbindet, falls sic h das globale Minim um v on f

bal l

nic h t gen

•

ugend v on anderen lok alen Minima un tersc heidet, die in der Regel durc h

die roten Spiel�guren v erursac h t w erden. Sei ( i

min

; j

min

) die P osition des globa-

len Minim ums v on f

bal l

und seien ( i

k

; j

k

) ; k 2 f 1 ; : : : ; n g die P ositionen der n

n

•

ac hstgr

•

o�eren Minima v on f

bal l

. Dann wird die Ballerk enn ung immer dann aus-

gesetzt, w enn die Ab w eic h ung geringer als ein Sc h w ellen w ert T ist:

f

bal l

( i

m

; j

m

) �

1

n

n

X

k =1

f

bal l

( i

k

; j

k

) < T : (3.27)

F

•

ur die Ev aluation wurden b eispielsw eise T = 6 und n = 4 v erw endet. Abbildung

3.20 zeigt die gleic hen Daten aus Abbildung 3.19 f

•

ur das gesam te Spielfeld. Zu
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Abbildung 3.21: Die P ositionen zur Ev aluation der Ballerk enn ung.

erk ennen sind die durc h die roten Spiel�guren v erursac h ten Aussc hl

•

age, w ob ei sic h

der Ball ab er deutlic h als globales Maxim um abhebt.

3.5 Ergebnisse

Um die in den Absc hnitten 3.2{3.4 v orgestellten Ob jekterk enn ungsv erfahren zu

ev aluieren, wurde eine Reihe v on Daten erhob en und ausgew ertet. Da die Dif-

ferenzbildausw ertung auf Sc h w arzw ei�bildern basiert, wurde dieses V erfahren ge-

trenn t b etrac h tet, w

•

ahrend die auf F arbbildern op erierenden V erfahren der adap-

tiv en Segmen tierung und Kon trasterk enn ung auc h direkt miteinander v erglic hen

wurden.

3.5.1 Di�erenzbildausw ertung

Zur Ev aluation der auf Di�erenzbildern basierenden Ballerk enn ung wurde der Ball

an v ersc hiedenen P ositionen auf das F eld gelegt und dessen P osition so w ohl mit

einem Lineal gemessen, als auc h

•

ub er den Bildv erarb eitungsprozess erfasst. Abbil-

dung 3.21 zeigt die P ositionen auf dem Spielfeld. Die handv ermessenen P ositionen

sind mit einem Pluszeic hen eingezeic hnet, die durc h die Bildv erarb eitung ermittel-

ten P ositionen als Kreise. Abbildung 3.22(a) zeigt die Ab w eic h ungen der einzelnen

P ositionen und Abbildung 3.22(b) die F ehlerh

•

au�gk eit, w ob ei die Ab w eic h ungen

auf 0 ; 5 Millimeter gerundet wurden. Die durc hsc hnittlic he Ab w eic h ung lag b ei n ur

3 ; 5 Millimetern, w ob ei die maximale Ab w eic h ung 10 ; 8 Millimeter b etrug, die mi-

nimale Ab w eic h ung ab er n ur 0 ; 9 Millimeter. Da eine man uelle P ositionsermittlung

mit Hilfe eines Lineals n ur mit b egrenzter Genauigk eit m

•

oglic h ist, k ann diese

Ev aluation ab er n ur eine ungef

•

ahre V orstellung v on der Pr

•

azision des V erfahrens

geb en.
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Abbildung 3.22: Die einzelnen Ab w eic h ungen (a) und die H

•

au�gk eit der Ab w ei-

c h ungen (b) b ei der Ballerk enn ung.

3.5.2 Adaptive Segmentierung und Kontrasterk ennung

Um die V erfahren der adaptiv en Segmen tierung und Kon trasterk enn ung zu ev alu-

ieren, wurden die Kamerabilder w

•

ahrend einer 90-sek

•

undigen Sequenz aufgezeic h-

net. Hierb ei wurden die Lic h tb edingungen k on tin uierlic h v er

•

andert, indem so w ohl

v ersc hiedene Lic h tquellen an- und ausgesc haltet, als auc h die V ersc hlusszeit und

die V erst

•

arkung der Kamera v er

•

andert wurden. Auc h wurde die P osition bzw.

Ausric h tung der Spiel�guren so wie die P osition des Balles zwisc hen v ersc hiedenen

Kon�gurationen v ariiert. Diese Kon�gurationen wurden v on Hand v ermessen und

dien ten in F olge als Gr ound T ruth f

•

ur die Ev aluation. Da w

•

ahrend eines W ec hsels

zwisc hen zw ei Kon�gurationen k eine zuv erl

•

assige V ergleic hsw erte gemessen w erden

k

•

onnen, wurde die Aufzeic hn ung der Kamerabilder f

•

ur einen solc hen W ec hsel kurz

un terbro c hen. Insgesam t wurden so 4500 Einzelbilder f

•

ur die sp

•

atere Ausw ertung

generiert. Abbildung 3.23 zeigt die Kamerabilder zu v ersc hiedenen Zeitpunkten

der Kamerasequenz.

F

•

ur jedes Bild der Kamerasequenz wurden die P ositions- und Wink elsc h

•

atzungen

durc h die b eiden dynamisc hen und ein zus

•

atzlic hes statisc hes V erfahrens b estimm t.

Das statisc he V erfahren b eruh te auf einer klassisc hen F arbsegmen tierung mit un-

v er

•

anderlic hen F arbsc hrank en, die einmalig zu Beginn an die Umgebungsb edin-

gungen bzw. an das erste Kamerabild angepasst wurden. Um zu erfassen, wie

die drei V erfahren auf die sic h v er

•

andernden Beleuc h tungsb edingungen reagierten,

wurden auc h f

•

ur die Kon trastmetho de, basierend auf den V erteilungen der F arb-

w erte an den gefundenen Ob jektp ositionen, F arbklassi�k atoren b estimm t. Abbil-

dung 3.24 zeigt die V er

•

anderung der f

•

ur die jew eiligen Ob jekte relev an ten F arb-

sc hrank en. Wie zu erk ennen ist, pro duzierten die b eiden dynamisc hen V erfahren

v ergleic h bare F arbsc hrank en und v ollzogen die Beleuc h tungsc h w ankungen in rec h t

•

ahnlic her W eise nac h. Das statisc he V erfahren hingegen hielt die F arbsc hrank en
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(a) Bild 0 (nac h 0 Sekunden) (b) Bild 2000 (nac h 40 Sekunden)

(c) Bild 4000 (nac h 80 Sekunden) (d) Bild 4500 (nac h 90 Sekunden)

Abbildung 3.23: V ersc hiedene Zeitpunkte der Kamerasequenz.

auf dem gleic hen Anfangsw ert. In teressan terw eise w ar die F arbsc hrank e f

•

ur die

w ei�en F eldlinien deutlic h st

•

ark eren Sc h w ankungen un terw orfen als diejenigen der

anderen Ob jekte. Da die F arbsc hrank e f

•

ur die F eldlinien direkt den Helligk eitsw ert

k o diert, die Sc hrank en f

•

ur die Spiel�guren und den Ball indessen die F arbinformati-

on, illustriert dies den Umstand, dass die v ariierende Umgebungsb eleuc h tung mehr

Helligk eitsun tersc hiede als V er

•

anderungen der F arb c harakteristik a v erursac h te.

F

•

ur eine qualitativ e Bew ertung der V erfahren wurden die v ersc hiedenen

P ositionssc h

•

atzungen mit der Gr ound T ruth v erglic hen. Die Abbildungen 3.25 {

3.29 zeigen die Ab w eic h ungen zwisc hen den Sc h

•

atzungen der einzelnen V erfahren

und den jew eils handgemessenen W erten, w ob ei jew eils

•

ub er 20 Bilder gemittelt

wurde. W enn ein V erfahren ein Ob jekt nic h t erk ennen k onn te, wurden die en t-

sprec henden Ab w eic h ungen auf einen Maximalw ert v on 40 Millimetern bzw. 50

�

gesetzt.

Um die Ergebnisse angemessen b eurteilen zu k

•

onnen, sollte man sic h zun

•

ac hst

v ergegen w

•

artigen, dass b ei der v erw endeten Kameraau


•

osung v on 384 � 288 Bild-
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(c) Blaue Spiel�guren (d) Ball

Abbildung 3.24: Die V er

•

anderung der F arbsc hrank en f

•

ur die v ersc hiedenen Ob-

jekte und Metho den.

punkten das Spielfeld des Kic k ertisc hes im Kamerabild ungef

•

ahr 340 � 195 Bild-

punkte umfasst. Mit den Spielfeldma�en v on 1200 � 680 Millimetern b edeutet dies,

dass ein Pixel ungef

•

ahr 3 ; 5 Millimetern auf dem Spielfeld en tspric h t. Ein einzi-

ger Bildpunkt k ann somit einen Un tersc hied v on ca. 1 ; 75 Millimetern in einer

P ositionssc h

•

atzung v erursac hen. Da die Ausric h tung einer Spiel�gur n ur anhand

der ermittelten L

•

ange der k orresp ondierenden F arbregion gesc h

•

atzt w erden k ann,

ist die Wink elsc h

•

atzung no c h sensibler b ez

•

uglic h kleinster Pixelun tersc hiede und

somit eine auf n ur w enige Grad genaue Sc h

•

atzung unrealistisc h.

Wie in den Abbildungen 3.25 { 3.29 zu erk ennen ist, zeigten zu Beginn der

Kamerasequenz alle drei V erfahren

•

ahnlic h gute Ergebnisse. Insb esondere die Un-

tersc hiede v on einigen Grad in den Wink elsc h

•

atzungen sind v ernac hl

•

assigbar. Eine

Genauigk eit v on ca. 4 Millimetern bzw. 10

�

f

•

ur die Spiel�guren und ca. 2 Millime-

tern f

•

ur den Ball sind sehr zufriedenstellend.

Sobald sic h jedo c h die Lic h tv erh

•

altnisse stark v ersc hlec h terten (ab der Bild-
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Abbildung 3.25: Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur die roten Spiel�-

guren.
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Abbildung 3.26: Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur die blauen Spiel�-

guren.

n ummer 1900), w ar die statisc he Segmen tierung deutlic h seltener in der Lage, die

Spiel�guren und den Ball zu ermitteln. Die b eiden dynamisc hen V erfahren hinge-

gen k onn ten die Spiel�guren w eiterhin zuv erl

•

assig erk ennen und v erloren den Ball

n ur f

•

ur kurze Momen te. Hierb ei b en

•

otigte die adaptiv e Segmen tierung insb eson-

dere b ei den Spiel�guren oft et w as Zeit, um sic h an die v er

•

anderten Bedingungen

anzupassen.

Ab der Bildn ummer 3000 herrsc h ten o�ensic h tlic h wieder Lic h tv erh

•

altnisse, die

auc h die statisc he Segmen tierung meistern k onn te, bis die Kamerabilder ab Bild-
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Abbildung 3.27: Die Ab w eic h ung der Wink elsc h

•

atzungen f

•

ur die roten Spiel�gu-

ren.

 0

 10

 20

 30

 40

 50

 60

 0  500  1000  1500  2000  2500  3000  3500  4000  4500

W
in

ke
la

bw
ei

ch
un

g 
(in

 G
ra

d)

Bildnummer

Statische Segmentierung
Kontrasterkennung

Adaptive Segmentierung

Abbildung 3.28: Die Ab w eic h ung der Wink elsc h

•

atzungen f

•

ur die blauen Spiel�gu-

ren.

n ummer 4000 sehr dunk el wurden. Hier k onn ten zw ar b eide dynamisc hen V erfah-

ren die Spiel�guren no c h erk ennen, b ei der Ballerk enn ung k onn te sic h ab er n ur die

adaptiv e Segmen tierung robust auf die Lic h tb edingungen einstellen.

Abbildung 3.30 zeigt die

•

ub er die gesam te Kamerasequenz gemittelten Ab w ei-

c h ungen der P ositions- und Wink elsc h

•

atzungen zu den W erten der Gr ound T ruth .

Die F ehlerbalk en en tsprec hen jew eils dem 95%-Kon�denzin terv all des Durc h-

sc hnittsw ertes. Die Durc hsc hnittsw erte h

•

angen stark v on den v orgegeb enen ma-

ximal m

•

oglic hen Ab w eic h ungen ab und b eein
ussen daher b esonders stark die

Resultate der statisc hen Segmen tierung. Nic h tsdestotrotz wird deutlic h, dass die
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Abbildung 3.29: Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur den Ball.
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Abbildung 3.30: Die durc hsc hnittlic hen P ositions- und Wink elab w eic h ungen.

b eiden dynamisc hen V erfahren der statisc hen Segmen tierung klar

•

ub erlegen sind.

Hingegen sind die Un tersc hiede zwisc hen der adaptiv en Segmen tierung und der

Kon trasterk enn ung au�er f

•

ur die P ositionssc h

•

atzungen der roten Spiel�guren nic h t

signi�k an t. Hier hat die Kon trasterk enn ung einen leic h ten V orteil.

Ein wic h tiger Un tersc hied zwisc hen den b eiden dynamisc hen V erfahren b esteh t

allerdings in der v on ihnen b eanspruc h ten Rec henzeit. Die adaptiv e Segmen tierung

b en

•

otigt auf einer 2 ; 7 GHz CPU bis zu 211 Millisekunden, um ohne V orwissen die

F arbsc hrank en k omplett neu zu ermitteln. Dies ist allerdings

•

ublic herw eise n ur

zur Initialisierung o der b ei drastisc hen Lic h tv er

•

anderungen not w endig. Im Durc h-
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sc hnitt k omm t das V erfahren mit n ur 12 ; 5 Millisekunden aus. Dies erlaubt, die

Adaption auf mehrere Bilder zu v erteilen, so dass b eispielsw eise b ei einem Re-

c henzeitlimit v on 5 Millisekunden die F arbsc hrank en im Sc hnitt nac h 3 Bildern

angepasst sind. Die Kon trasterk enn ung ist jedo c h w eitaus e�zien ter. Sie b en

•

otigt

im Mittel w eniger als 2 Millisekunden, da n ur einige w enige Scanlinien ev aluiert

w erden m

•

ussen.

Zusammenfassend k ann festgehalten w erden, dass zw ei in ihren Ergebnissen

rec h t

•

ahnlic he V erfahren zur V erf

•

ugung stehen, um mit v er

•

anderlic hen Lic h tb e-

dingungen umzugehen. Die Kon trasterk enn ung n utzt sp ezielles V orwissen

•

ub er die

Umgebung, um sehr e�zien t arb eiten zu k

•

onnen. Die adaptiv e Segmen tierung ist

univ erseller einsetzbar, b en

•

otigt ab er deutlic h mehr Rec henzeit.

3.6 V erw andte Arb eiten

Das mensc hlic he visuelle System v erf

•

ugt

•

ub er die b emerk ensw erte Eigensc haft der

F arbkonstanz , durc h die ein Ob jekt un ter v ersc hiedenen Lic h tb edingungen stets

mit der k onstan t gleic hen F arb e w ahrgenommen wird

[

Kraft und Brainard, 1999

]

.

Die v on den Sensoren einer Kamera erfassten F arb w erte sind hingegen stark v on

den Lic h tb edingungen in der Umgebung abh

•

angig. Es ist daher im Allgemeinen

nic h t m

•

oglic h, ein Ob jekt direkt anhand fester W erte f

•

ur diese Sensorsignale zu

b esc hreib en. Da b ei der k amerabasierten Ob jekterk enn ung F arbinformationen den-

no c h oft die wic h tigsten Merkmale zur Iden ti�zierung eines Ob jektes sind, b esteh t

ein gro�er Bedarf an V erfahren, die in der Lage sind, b eleuc h tungsunabh

•

angige

F arbb esc hreibungen zu ermitteln o der die Ob jektb esc hreibungen an die Lic h tb e-

dingungen anzupassen.

Der Retinex-Algorithm us

[

Land, 1977

]

mo delliert die mensc hlic he F arbk onstanz,

indem nic h t allein die Sensorsignale b ez

•

uglic h eines Bildpixels als Basis f

•

ur die

F arb w ahrnehm ung angesehen w erden, sondern der tats

•

ac hlic he F arb w ert relativ

zu den F arb w erten anderer Pixel b estimm t wird. Hierzu wird f

•

ur jeden F arbk anal

individuell dessen Hel ligkeit als das gemittelte V erh

•

altnis zu den W erten ande-

rer, zuf

•

allig gew

•

ahlter Pixel b erec hnet. Dab ei k

•

onnen auc h F arbab w eic h ungen, die

durc h graduelle Beleuc h tungsun tersc hiede v erursac h t wurden, k omp ensiert w erden.

Neb en v ersc hiedenen V arian ten des Retinex-Algorithm usses

[

Land, 1986

]

v ersu-

c hen andere F arbk onstanz-V erfahren eb enfalls, den Ein
uss der Beleuc h tung auf

die Ob er


•

ac henfarb en zu neutralisieren, indem das Bild einer Szene so trans-

formiert wird, dass es anhand der Ob er


•

ac henfarb en, wie sie un ter einer k a-

nonisc hen Beleuc h tung ersc heinen w

•

urden, b esc hrieb en w erden k ann. Gamut-

Constr aint -V erfahren �nden b eispielsw eise eine T ransformation, indem die Menge

der m

•

oglic hen Abbildungen auf die k anonisc he F arbsk ala durc h die b eobac h teten

F arb en zunehmend eingesc hr

•

ankt wird

[

F orsyth, 1990

]

. Eb enso k

•

onnen Neuronale

Netze v erw endet w erden, um v on den in einem Bild v ork ommenden F arb en auf



3.6 V erw andte Arb eiten 63

die Chrominanz der Beleuc h tung zu sc hlie�en und aufgrund dieser Information die

F arb w erte im Bild zu k orrigieren

[

F un t et al. , 1996

]

.

Damit ersc hein t es naheliegend, Kamerabilder stets zun

•

ac hst mittels eines

F arbk onstanz-V erfahrens zu normalisieren, so dass f

•

ur die Ob jekterk enn ung k on-

stan te F arbsc hrank en b ez

•

uglic h eines k anonisc hen F arbraumes v erw endet w erden

k

•

onnen. Allerdings k ann ein solc her V orv erarb eitungssc hritt je nac h V erfahren

rec h t zeitaufw

•

andig sein und es wurde gezeigt, dass die resultierenden Klassi�k ati-

onsergebnisse f

•

ur allt

•

aglic he Szenen ungen

•

ugend sind

[

F un t et al. , 1998

]

. F un t und

Finla yson

[

1995

]

sc hlagen daher auc h v or,

•

ahnlic h dem Retinex-Algorithm us das

V erh

•

altnis b enac h barter Pixel als b eleuc h tungsunabh

•

angige Besc hreibungen einer

Szene zu v erw enden und diese direkt zur Ob jekterk enn ung mittels Color Indexing

[

Sw ain und Ballard, 1991

]

zu v erw enden. Hierb ei wird ein Ob jekt erk ann t, indem

basierend auf der

•

Ahnlic hk eit v on F arbhistogrammen die b este

•

Ub ereinstimm ung

mit Ob jekten aus einer Daten bank gefunden wird.

Andere Ans

•

atze v ersuc hen, die Ab w eic h ung v on einer Standardb eleuc h tung un-

ter Zuhilfenahme v on Referenzob jekten explizit zu b estimmen. Austermeier et al.

[

1996

]

w erten un ter v ersc hiedenen Lic h tb edingungen gemac h te Aufnahmen einer

F arbtafel aus und b estimmen mittels selbstor ganisier ender Merkmalskarten die

T ransformation zu der Referenzb eleuc h tung. Legenstein et al.

[

2000

]

sc hlagen v or,

einen mobilen Rob oter mit F arbstreifen auszustatten, um dessen Bildv erarb ei-

tungssystem un ter v er

•

anderten Lic h tb edingungen jew eils neu zu k alibrieren. Diese

Ans

•

atze sind zw ar univ ersell einsetzbar, hab en ab er den Nac h teil, dass stets das

gleic he Referenzob jekt v erf

•

ugbar sein m uss.

Eine Alternativ e hierzu b esteh t darin, b estimm te Lic h tb edingungen wiederzu-

erk ennen und das Bildv erarb eitungssystem en tsprec hend anzupassen. So k

•

onnen

b eispielsw eise Kamerabilder b ez

•

uglic h ihres Helligk eitsniv eaus klassi�ziert w erden

und f

•

ur jede Helligk eitsklasse individuelle Sc h w ellen w erte zur F arbklassi�k ation

v erw endet w erden

[

Lenser und V eloso, 2003

]

. Ein v erw andter Ansatz v ergleic h t ein

aktuelles Kamerabild mit zuv or un ter v ersc hiedenen Lic h tb edingungen aufgenom-

menen T rainingsbildern. Das

•

ahnlic hste Kamerabild b estimm t dann die Ausw ahl

eines geeigneten F arbklassi�k ators

[

Sridharan und Stone, 2005

]

. Das letztere V er-

fahren bietet den V orteil, dass nic h t n ur Helligk eitsun tersc hiede, sondern auc h

v ersc hiedene F arb c harakteristik a b er

•

uc ksic h tigt w erden k

•

onnen. Im Gegensatz zu

den in diesem Kapitel b esc hrieb enen adaptiv en V erfahren setzen b eide Ans

•

atze

allerdings v oraus, dass alle m

•

oglic hen Lic h tb edingungen in einer T rainingsphase

k

•

unstlic h erzeugt w erden k

•

onnen.

Insb esondere in der Rob oCup-Umgebung wurde eine Vielzahl v on V erfahren en t-

wic k elt, um die k amerabasierte Ob jekterk enn ung robust gegen

•

ub er v ariierenden

Lic h tb edingungen zu mac hen. W egen den stark en Ec h tzeitanforderungen basieren

die meisten V erfahren auf F arbsegmen tierung. Da hierb ei das man uelle Anpassen

der F arbklassen meistens sehr aufw

•

andig ist und b ei v er

•

anderlic hen Beleuc h tungs-

v erh

•

altnissen undurc hf

•

uhrbar sein k ann, sollte ein V erfahren in der Lage sein, die
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F arbklassen automatisc h zu b estimmen und anzupassen.

Eine Metho de hierzu b esteh t darin, zun

•

ac hst T estbilder aufzunehmen und mit-

tels K-Me ans-Clustering automatisc h F arbklassen zu erzeugen, die dann man uell

sym b olisc hen F arb en zugeordnet w erden k

•

onnen. Um dieses V erfahren robuster

zu mac hen, w erden die Bilder mittels einer V arian te des Retinex-Algorithm usses

v orv erarb eitet

[

Ma y er et al. , 2002

]

. Simon et al.

[

2001

]

v erw enden Color Maps , die

f

•

ur v ersc hiedene Bereic he einer b eobac h teten Szene jew eils individuelle F arbklassi-

�k atoren v erw alten. Durc h un tersc hiedlic he Initialisierungen dieser Klassi�k atoren

k

•

onnen nic h tuniforme Lic h tb edingungen b er

•

uc ksic h tigt w erden. Die Klassi�k ato-

ren k

•

onnen sic h zudem an langsam v er

•

anderlic he Lic h tb edingungen anpassen, in-

dem sie aufgrund der sp eziellen F arbauspr

•

agungen der erk ann ten Ob jekte aktua-

lisiert w erden.

J

•

ungel et al.

[

2004

]

sc hlagen v or, die F arbklassen relativ zu einer Referenzklasse

zu de�nieren. Bei Rob oCup bietet sic h als Referenzklasse das Gr

•

un des Spiel-

feldes an. Da das F eld in der Regel einen gro�en T eil eines Kamerabildes aus-

mac h t, lassen sic h einige dieser Pixel anhand einer einfac hen Heuristik ermitteln.

Andere F arbklassen w erden dann de�niert, indem f

•

ur jeden F arbraumk anal ange-

geb en wird, ob dessen W erte gr

•

o�er o der kleiner als die des Referenzk anals sein

m

•

ussen. Da dieser Ansatz nic h t in der Lage ist, F arb en zu un tersc heiden, die im

F arbraum eng b eieinanderliegen, wurde das V erfahren um eine hierarc hisc he F arb-

v erfeinerung erw eitert, b ei der F arbklassen in v ersc hiedenen Sc hic h ten de�niert

w erden

[

J

•

ungel, 2005

]

. H

•

ohere Sc hic h ten lassen feinere F arbklassi�zierung zu und

die h

•

oc hste Sc hic h t ist nic h t mehr

•

ub er F arbsc hrank en sondern als eine Lo okup-

T ab elle de�niert. Hierf

•

ur wird zus

•

atzlic h Dom

•

anenwissen v erw endet, das in Kom-

bination mit den F arbklassen der niedrigeren Sc hic h ten eine sic here Assoziation

v on Bildpixeln und k orresp ondierendem Ob jekt erlaubt.

Auc h Cameron et al.

[

2004

]

pr

•

asen tieren einen wissensbasierten Ansatz zur au-

tomatisc hen F arbk alibrierung. Auf Basis der b ek ann ten Geometrie und P osition

v on Landmark en w erden diese mittels Kan tenerk enn ung iden ti�ziert und durc h

gezielte Aktionen des Rob oters v eri�ziert. Die F arbklassen w erden mittels eines

Ba y essc hen Ansatzes v erw altet, so dass f

•

ur jeden F arb w ert die W ahrsc heinlic hk eit

f

•

ur die Zugeh

•

origk eit zu einer b estimm ten F arbklasse angegeb en w erden k ann.

Dahm et al.

[

2003

]

sc hlagen v or, ein Bild zun

•

ac hst so in den erw eiterten TSL -

F arbraum TSL* zu transformieren, dass die relev an ten F arbklassen als rec h tec ki-

ge Bereic he des Raumes gegeb en sind. Der Mehraufw and f

•

ur die T ransformation

wird dadurc h gerec h tfertigt, dass die F arbsegmen tierung b esonders e�zien t durc h-

gef

•

uhrt w erden k ann, w enn die F arbklassen als rec h tec kige Bereic he des F arbrau-

mes gegeb en sind. Die Chrominanzw erte T und S des F arbraumes w erden als sehr

robust gegen

•

ub er sc h w ank enden Beleuc h tungsb edingungen angesehen. Eine auto-

matisc he Anpassung der F arbklassen �ndet daher n ur zu Beginn auf der Basis v on

handgenerierten Referenzbildern statt. Hierb ei w erden die f

•

ur die T ransformati-

on not w endigen P arameter durc h einen ev olution

•

aren Algorithm us automatisc h
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b estimm t.

Wy eth et al.

[

2000

]

b esc hreib en ein V erfahren, das ohne explizite F arbklassen

ausk omm t. Das V erfahren setzt v oraus, dass wie zum Beispiel b eim Rob oterfu�ball

das Kamerabild v on einer Hin tergrundfarb e dominiert wird. Mittels einer auf F arb-

histogrammen basierenden Sc h w ellen w ertbildung wird n un die Hin tergrundfarb e

automatisc h aus dem Bild en tfern t und die v erbleib enden F arbregionen anhand

ihrer F arb c harakteristik iden ti�ziert. Die F arb c harakteristik wird hierb ei

•

ub er das

V erh

•

altnis der R GB -W erte zueinander de�niert.

Mit dem Contr acting Curve Density -Algorithm us sc hlagen Hanek et al.

[

2002

]

v or, Ob jekte in Kamerabildern zu erk ennen, indem parametrisierte Kurv enmo-

delle mit den Ob jektk on turen abgeglic hen w erden. Das V erfahren ist sehr robust,

k ann auc h mit teilw eise v erdec kten Ob jekten umgehen, b en

•

otigt ab er eine initiale

Sc h

•

atzung der Ob jektp osition. Hierv on ausgehend w erden iterativ lok ale Statisti-

k en

•

ub er die Pixel auf b eiden Seiten der Mo dellkurv e gebildet und darauf basierend

die Mo dellparameter so v erb essert, dass die Separierung b eider Seiten der Mo dell-

kurv e optimiert wird.
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Kapitel 4

Selbstlok alisierung

Damit ein Rob otiksystem mit seiner Um w elt in teragieren und dab ei v er

•

anderlic he

Umgebungsb edingungen b er

•

uc ksic h tigen k ann, ist das Wissen um die r

•

aumlic he

Lage des Rob oters bzw. dessen Aktuatoren stets hilfreic h und in vielen F

•

allen

sogar un b edingt not w endig.

Zur Selbstlok alisierung w erden h

•

au�g Abstandssensoren wie Laserscanner,

Ultrasc hall- und Infrarotsensoren v erw endet. Diese setzen allerdings v oraus, dass

sic h relativ nahe zum Rob oter station

•

are und v on den Sensoren erfassbare Ob-

jekte b e�nden. In diesem Sinne allgemeiner einsetzbar ist die Odometrie eines

Systems, die direkt die Bew egung der Aktuatoren misst und darauf basierend die

relativ e F ortb ew egung des Rob oters erfasst. Problematisc h hierb ei ist ab er der re-

lativ e Charakter der Lok alisierung, der zu einer Akkum ulierung v on Messfehlern

und damit zu einer zunehmenden Ungenauigk eit der Lok alisierung f

•

uhrt. F alls f

•

ur

die Lok alisierung eine Genauigk eit v on w enigen Metern ausreic h t, k

•

onnen GPS-

Systeme v erw endet w erden. Diese funktionieren allerdings n ur selten in gesc hlos-

senen R

•

aumen. Sehr w eit v erbreitet ist die V erw endung v on (F arb-)Kameras zur

Erk enn ung v on Umgebungsmerkmalen, die zur Selbstlok alisierung herangezogen

w erden k

•

onnen. Die Ausw ertung und In terpretation der Kameradaten gestaltet

sic h zw ar in der Regel aufw

•

andiger als f

•

ur andere Sensoren, Kameras sind daf

•

ur

ab er univ erseller einsetzbar.

F

•

ur die mobilen Rob oter des CS-F reiburg T eams ist insb esondere eine sehr

genaue , e�ziente und r obuste Selbstlok alisierung Grundlage f

•

ur das elab orierte

T eam- und Spielv erhalten: der durc hsc hnittlic he F ehler der P ositionssc h

•

atzungen

sollte w enige Zen timeter nic h t

•

ub ersc hreiten, die Berec hn ung einer Sc h

•

atzung soll-

te n ur w enige Millisekunden in Anspruc h nehmen und das gesam te V erfahren sollte

auc h un ter St

•

orein


•

ussen akzeptable P ositionssc h

•

atzungen liefern.

Ein im Rahmen dieser Arb eit en t wic k eltes Lok alisierungsv erfahren, das die-

sen Anspr

•

uc hen gen

•

ugt, basiert auf der F usionierung und V erarb eitung v on Um-

gebungsmerkmalen, die v on einem Laserscanner und einem omnidirektionalen

Kamerasystem erk ann t w erden. Das V erfahren n utzt die p olygonale Struktur

der Rob oterfu�ball-Umgebung und b erec hnet die w ahrsc heinlic hste P osition ei-

nes Rob oters, indem aus den Sensordaten extrahierte Liniensegmen te mit ei-

nem Linienmo dell der Umgebung

•

ub erdec kt w erden. Hierzu wurde der e�zi-

67
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Algorithm us Extr actLines ( p

1

: : : p

n

)

Eingab e: Menge v on Punkten p

1

: : : p

n

Ausgab e: Menge v on Liniensegmen ten L , gegeb en als Punktepaare

Ablauf:

if n < n

min

then

return ;

endif

b := argmax

i =2 ::: ( n � 1)

dist ( p

i

; p

1

; p

n

)

if dist ( p

b

; p

1

; p

n

) < d

max

then

return f ( p

1

; p

n

) g

else

return Extr actLines ( p

1

: : : p

b

) [ Extr actLines ( p

b +1

: : : p

n

)

endif

Algorithmus 4.1: ExtractLines

en te und genaue LineMatch -Algorithm us w eiteren t wic k elt, der urspr

•

unglic h n ur

zur V erarb eitung der Daten eines Laserscanners en t wic k elt wurde

[

W eigel, 1999;

Gutmann et al. , 2001

]

. Der Erweiterte LineMatch -Algorithm us (ELM) lok alisiert

einen Rob oter mit v ergleic h barer E�zienz, k ann n un ab er so w ohl die Linien v on

Laserscanner und Kamerasystem gleic hzeitig v erarb eiten, als auc h jew eils auf Basis

der Daten n ur eines Sensors arb eiten

[

Sc h ulen burg et al. , 2003

]

. Da eine Kamera

im Gegensatz zu einem Laserscanner eine genauere Iden ti�zierung der Linien an-

hand der F arb e des mit ihnen k orresp ondierenden Ob jekts erlaubt, erm

•

oglic h t der

ELM-Algorithm us insb esondere in der Rob oCup-Umgebung in den meisten F

•

allen

eine eindeutige bzw. globale Lok alisierung.

In dem n

•

ac hsten Absc hnitt 4.1 wird zun

•

ac hst b esc hrieb en, wie aus den Daten ei-

nes Laserscanners und aus Bildern eines omnidirektionalen Kamerasystems Linien

extrahiert w erden. Diese Linien dienen als Grundlage f

•

ur das Selbstlok alisierungs-

v erfahren, das in Absc hnitt 4.2 v orgestellt wird. In Absc hnitt 4.3 wird die G

•

ute

der resultierenden P ositionssc h

•

atzungen ev aluiert. Der Absc hnitt 4.4 gibt sc hlie�-

lic h einen

•

Ub erblic k

•

ub er v erw andte Arb eiten.

4.1 Linienextraktion

Um aus Sensordaten Linien zu extrahieren, bietet es sic h an, zun

•

ac hst Linienpunk-

te zu ermitteln und diese ansc hlie�end zu Linien zusammenzuf

•

uhren. W

•

ahrend der

Laserscanner seine Daten b ereits in F orm v on Punkten liefert, w erden in den Ka-

merabildern zun

•

ac hst Punkte iden ti�ziert, die mit hoher W ahrsc heinlic hk eit einer

Linie in der Umgebung en tsprec hen. Aus den Punktmengen k

•

onnen dann mittels

Algorithm us 4.1 Linien extrahiert w erden. Das klassisc he Divide-And-Conquer-
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Abbildung 4.1: Ein Laserscan b ei V orhandensein der Spielfeldbanden.

V erfahren un terteilt hierzu eine Punktmenge solange, bis die Punkte jedes Ab-

sc hnittes gen

•

ugend nahe an der Linie liegen, die durc h den ersten und letzten

Punkt des Absc hnittes gegeb en ist

[

Duda und Hart, 1972

]

. Hierb ei b ezeic hnet

n

min

die Mindestanzahl an Punkten, die zur De�nition einer Linie not w endig sind.

Die F unktion dist ( p

i

; p

1

; p

n

) b erec hnet die Distanz des Punktes p

i

zu der Linie,

die durc h p

1

und p

n

gegeb en ist. Ist die Distanz f

•

ur alle b etrac h teten Punkte klei-

ner als d

max

, so ist ein Liniensegmen t gefunden. Andernfalls wird die Punktmenge

an dem Punkt mit der gr

•

o�ten Distanz zur Linie aufgeteilt und rekursiv w eiter-

v erarb eitet. Die Qualit

•

at der resultierenden Linienmenge k ann gesteigert w erden,

indem die Linien nic h t lediglic h anhand des ersten und letzten Punktes eines Ab-

sc hnittes b estimm t w erden, sondern basierend auf einer Regressionsgeraden

•

ub er

alle Punkte des Absc hnittes

[

Gutmann, 2000

]

.

Die Laufzeit des V erfahrens b etr

•

agt im sc hlec h testen F all O ( n

2

), w ob ei n die

Anzahl der Datenpunkte b ezeic hnet. In gutartigen F

•

allen, w enn die Punktmengen

stets in et w a der Mitte aufgeteilt w erden, erreic h t der Algorithm us jedo c h eine

Komplexit

•

at v on O ( n log n ).

4.1.1 Laserbasierte Linienextraktion

F alls die Daten des Laserscanners gen

•

ugend b eieinanderliegende Scanpunkte en t-

halten, die auf einer gemeinsamen Geraden liegen, k

•

onnen mittels des Algorith-

m usses 4.1 direkt Linien extrahiert w erden. Dies w ar insb esondere der F all, als die

Rob oCup-Regeln no c h das Spielfeld umgeb ende Banden v orsahen. Abbildung 4.1

zeigt ein Beispiel f

•

ur einen in einer solc hen Umgebung aufgenommenen Scan. Die

linienf

•

ormig angeordneten Scanpunkte en tstanden durc h Re
exionen der Laser-

strahlen an den Spielfeldbanden, die Punkt w olk en durc h Re
exionen an anderen

Rob otern.

W

•

ahrend des

•

Ub ergangs zu einem Spielfeld ohne jeglic he Begrenzungen wur-
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Abbildung 4.2: Ein Bild der omnidirektionalen Kamera.

den zun

•

ac hst die Banden durc h in regelm

•

a�igen Abst

•

anden platzierte Pfosten er-

setzt. F

•

ur dieses Szenario wurde die urspr

•

unglic he Linienextraktion um die Erk en-

n ung der L

•

uc k en zwisc hen den Pfosten erw eitert. Hierzu wird ein Scan zun

•

ac hst

in Cluster organisiert, w ob ei ein Cluster all diejenigen Scanpunkte en th

•

alt, die

einen gewissen Maximalabstand un tereinander nic h t

•

ub ersc hreiten. Diese Cluster

k

•

onnen n un wiederum wie die Scanpunkte im urspr

•

unglic hen Extraktionsv erfahren

v erarb eitet w erden. Da viele Cluster ab er auc h durc h andere Ob jekte als die Be-

grenzungspfosten en tstehen k

•

onnen, w erden n ur diejenigen Cluster zugelassen, die

un tereinander den b ek ann ten Pfostenabstand aufw eisen. Bei dieser V orgehensw eise

k

•

onnen allerdings, b eispielsw eise durc h herumstehende Zusc hauer, auc h au�erhalb

des Spielfeldes Cluster en tstehen, die genau den Pfostenabstand aufw eisen. Es w er-

den aus diesem Grund all diejenigen extrahierten Linien wieder gel

•

osc h t, zu denen

eine andere parallele Linie n

•

aher zum Spielfeldmittelpunkt liegt.

4.1.2 Kamerabasierte Linienextraktion

Abbildung 4.2 zeigt ein t ypisc hes Bild des omnidirektionalen Kamerasystems in der

Rob oCup-Umgebung. Deutlic h zu sehen ist, wie die F eldlinien im inneren Bereic h

des Spiegels w eitestgehend v erzerrungsfrei abgebildet w erden. Neb en den leic h t zu

erk ennenden F eldlinien eignen sic h w eiterhin die farbigen T ore gut als station

•

are

Merkmale f

•

ur die Selbstlok alisierung. F eldlinien und T ore w erden aus dem Bild

extrahiert, indem die Bildpixel zun

•

ac hst gem

•

a� ihrer F arb e klassi�ziert w erden.

Hierzu wird die e�zien te CMVision -Bibliothek v erw endet, die zudem auc h Pixel
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Algorithm us OmniSc an ( B )

Eingab e: F arbsegmen tiertes Bild B

Ausgab e: T ransitionsliste T in P olark o ordinaten

Ablauf:

T

i

:= ; ; 8 i 2 f 1 ; 2 ; ::; max g

for all � 2 f 0

�

; 1

�

; : : : ; 359

�

g do

l ay er := 0;

pixel := CenterOfImage ( B )

while pixel 2 IsometricPart ( B ) do

if IsT r ansition ( pixel ) then

l ay er := l ay er + 1

T

l ay er

:= T

l ay er

[ ( d ( pixel ) ; � )

endif

pixel := NextPixel ( pixel ; � )

endwhile

endfor

return T

Algorithmus 4.2: OmniScan

gleic her F arb e in Regionen zusammenfasst

[

Bruce et al. , 2000

]

.

Die F eldlinien w erden n un erk ann t, indem im klassi�zierten Bild Gr

•

un-W ei�-

F arb

•

ub erg

•

ange festgestellt und diese b ez

•

uglic h ihres Wink els zum Bildmittelpunkt

sortiert w erden. Aus den so v orliegenden Punkten k

•

onnen im Ansc hluss mit dem

b esc hrieb enen Divide-And-Conquer-V erfahren Linien extrahiert w erden.

Die T ransitionen w erden mittels eines R aytr acing -V erfahrens ermittelt, b ei dem

im Abstand v on 1

�

jew eils en tlang der Strec k e v on dem Bildmittelpunkt bis zum

Ende des isometrisc hen Spiegelb ereic hes alle Pixel un tersuc h t w erden

[

Sc h ulen-

burg, 2003

]

. Algorithm us 4.2 zeigt das Prinzip des omnidir ektionalen Sc ans. Hier-

b ei liefert die F unktion CenterOfImage die Ko ordinaten des Bildmittelpunktes.

Die F unktion IsometricPart pr

•

uft, ob ein Pixel im isometrisc hen T eil des Spie-

gels liegt. Die F unktion IsT r ansition ermittelt, ob b ei dem aktuell b etrac h teten

Pixel ein F arb w ec hsel zu einer b estimm ten F arb e (z.B. w ei� f

•

ur die F eldlinien)

auftrat. Die F unktion NextPixel gibt den n

•

ac hsten Pixel in Ric h tung des Wink els

� zur

•

uc k. Aus E�zienzgr

•

unden sind so w ohl IsometricPart als auc h NextPixel als

Lo okuptab elle implemen tiert.

Da das Linienextraktionsv erfahren auf sortierte Punktmengen angewiesen ist,

b ei denen zu der gleic hen Linie geh

•

orende Punkte neb eneinander liegen, w erden

die T ransitionspunkte b ez

•

uglic h ihrer P olark o ordinaten in v ersc hiedenen T r ansi-

tionsschichten abgelegt: Die erste gefundene T ransition en tlang einer Suc hstrec k e
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Abbildung 4.3: Vier Sc hic h ten eines omnidirektionalen Scans.

wird in T

1

, darau�olgende T ransitionen en tlang der gleic hen Strec k e w erden in

den Listen T

2

; T

3

; : : : ; T

max

gesp eic hert. Bei der V erw endung v on n ur einer Liste

w

•

urden insb esondere in der Rob oCup-Umgebung jew eils die T ransitionen en tlang

einer Suc hstrec k e neb eneinanderliegen, nic h t ab er die zu der gleic hen F eldlinie

geh

•

origen. Da b enac h barte Suc hstrec k en jew eils die gleic hen F eldlinien

•

ub erqueren,

w erden die T ransitionen b ei der V erw endung mehrerer Sc hic h ten hingegen so v er-

teilt, dass jede Sc hic h t mit hoher W ahrsc heinlic hk eit Bereic he b enac h barter Punkte

en th

•

alt, die zu der gleic hen Linie geh

•

oren. Die F eldlinien k

•

onnen dann extrahiert

w erden, indem jede Sc hic h t individuell v erarb eitet wird. Abbildung 4.3 zeigt die

vier Sc hic h ten eines omnidirektionalen Scans, der aus dem Kamerabild in Abbil-

dung 4.2 erzeugt wurde. Die T ransitionssc hic h ten en thalten jew eils wie gew

•

unsc h t

b enac h barte Punkte auf der gleic hen F eldlinie. Nic h t erk ann te T ransitionen k

•

onnen

zw ar dazu f

•

uhren, dass die Punkte einer F eldlinie absc hnitt w eise in v ersc hiede-

nen T ransitionssc hic h ten abgelegt w erden, die hieraus extrahierten Liniensegmen te

k

•

onnen im F olgenden ab er wieder zusammengef

•

uhrt w erden.

Abbildung 4.4(a) zeigt das Ergebnis der Divide-And-Conquer-Linienextraktion,

die auf den einzelnen Sc hic h ten des omnidirektionalen Scans durc hgef

•

uhrt wur-

de. Zu erk ennen ist, wie einerseits durc h Rausc hen Linien en tstanden, die k einer

geraden F eldlinie en tsprec hen und wie andererseits Linien teilw eise in kleinere Seg-

men te getrenn t wurden.

Um die Linienmenge f

•

ur das Lok alisierungsv erfahren zu optimieren, w erden zu-

n

•

ac hst die b eiden Hauptric h tungen der Linienmenge ermittelt. Dies gesc hieh t mit-

tels eines Wink el-Histogramms

•

ub er alle Linien, w ob ei die Linien b ez

•

uglic h ih-
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(a) (b) (c)

Abbildung 4.4: Aus einem omnidirektionalen Scan extrahierte Linien mit ein-

gezeic hneten Hauptric h tungen (a), die Linien nac h An w endung des Orthogona-

lit

•

ats�lters (b) und die Linien nac h V ersc hmelzung k ollinearer Liniensegmen te (c).

res Wink els mo dulo 90

�

akkum uliert w erden. Durc h eine Gewic h tung mit ihrer

L

•

ange erhalten l

•

angere Linien, deren Wink elsc h

•

atzung gew

•

ohnlic h genauer ist,

einen gr

•

o�eren Ein
uss. Im Sinne zus

•

atzlic her Robustheit w erden die Wink el zu-

dem

•

ub er ein In terv all v on 10

�

um den Linien wink el in das Histogramm einge-

tragen. In einer rec h tec kigen Umgebung wie b ei Rob oCup w eist das Histogramm

•

ublic herw eise ein klares Maxim um auf, das als die Hauptric h tung der Linienmenge

aufgefasst wird. Die zw eite Hauptric h tung ergibt sic h dann um 90

�

v ersetzt. Da b ei

Rob oCup alle F eldlinien en t w eder parallel o der orthogonal zueinander sind, k

•

onnen

aus der Linienmenge n un alle Linien en tfern t w erden, die nic h t parallel zu einer

der Hauptric h tungen sind. Abbildung 4.4(b) zeigt das Ergebnis der An w endung

dieses Ortho gonalit

•

ats�lters auf die Linienmenge aus Abbildung 4.4(a).

Ein w eiterer Optimierungssc hritt b esteh t in der V ersc hmelzung k ollinearer Li-

niensegmen te. Abbildung 4.4(c) zeigt das Ergebnis dieses V organgs, b ei dem Lini-

ensegmen te, die innerhalb einer gewissen T oleranz auf der gleic hen Gerade liegen,

zu einer Linie zusammengefasst w erden, indem eine Regressionsgerade

•

ub er die zu

den Linien geh

•

orenden Datenpunkte gelegt wird.

Durc h die V erzerrungsfreiheit im isometrisc hen Spiegelb ereic h k

•

onnen die Pixel-

k o ordinaten durc h eine lineare Abbildung in Ko ordinaten der realen W elt trans-

formiert w erden. Die so transformierte Linienmenge dien t n un als Grundlage f

•

ur

das Selbstlok alisierungsv erfahren.

4.2 Linien

•

ub erdeckung

Der Linien

•

ub erdec kungsalgorithm us LineMatch

[

W eigel, 1999; Gutmann et al. ,

2001

]

b estimm t eine Menge v on Hyp othesen

•

ub er die P osition

1

des Rob oters, in-

dem er aus Sensordaten extrahierte Linien L mit einem gegeb enen Linienmo dell

1

Un ter Position w erden hier die Ko ordinaten so wie die Orien tierung des Rob oters v erstanden.
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RoboCup-Feldmodell

Roboter

Scan mit extrahierten
Liniensegmenten

Mh: S

Abbildung 4.5: Eine Zuordn ungsh yp othese h 2 H .

M der Umgebung abgleic h t. Sei hierzu h eine F unktion, die jeder Linie aus L eine

Mo delllinie aus M zuordnet:

h : L ! M :

Bezeic hne w eiterhin U die Menge aller j M j

j L j

m

•

oglic hen Zuordn ungen h . Aus U

w erden n un zun

•

ac hst all diejenigen h 2 U ausgew

•

ahlt, mittels derer die Mo dell-

linien durc h die b eobac h teten Linien so

•

ub erdec kt w erden, dass der F ehler in der

•

Ub erdec kung einen Maximalb etrag �

max

nic h t

•

ub ersc hreitet. Der F ehler wird als

die Summe der Abstandsquadrate zwisc hen b eobac h teten Linien und zugeh

•

origen

Mo delllinien ausgedr

•

uc kt, w ob ei die b eobac h teten Linien stets so v ersc hob en und

v erdreh t w erden, dass der F ehler minimiert wird. Eine

•

Ub erdec kung mit gen

•

ugend

kleinem F ehler impliziert somit stets eine plausible Hyp othese

•

ub er die Rob oter-

p osition zum Zeitpunkt der Sensordatenaufnahme. Die Menge H b einhaltet diese

Hyp othesen:

H :=

(

h 2 U

�

�

�

1

j L j

X

l 2 L

dist ( l ; h ( l ))

2

< �

max

)

: (4.1)

Hier b erec hnet die F unktion dist ( l ; m ) die Distanz zwisc hen b eobac h teter Linie l

und Mo delllinie m als die Summe der Distanzen zwisc hen den Endpunkten v on l

und der unendlic hen Geraden, auf der m liegt. Abbildung 4.5 zeigt ein h 2 H , w ob ei

die Pfeile jew eils die Zuordn ung v on b eobac h teter Linie zu Mo delllinie andeuten.

Im Allgemeinen en th

•

alt die Menge H mehrere plausible Hyp othesen. Eine neue

P ositionssc h

•

atzung ergibt sic h in F olge, indem aus H nac h den auf Seite 76 b e-

sc hrieb enen Kriterien die plausib elste ausgew

•

ahlt wird und diese un ter V erw en-

dung eines Erweiterten Kalman-Filters mit Odometrieinformationen fusioniert

wird

[

W eigel, 1999

]

.
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Algorithm us LineMatch (M, L, P)

Eingab e: Mo delllinien M , b eobac h tete Linien L , Zuordn ungspaare P

Ausgab e: Menge v on P ositionsh yp othesen H

Ablauf:

if j P j = j L j then

H := f P g

else

H := ;

l := Sele ctLine ( L; P )

for all m 2 M do

if V erifyMatch ( M ; L; P [ f ( m; l ) g ) then

H := H [ LineMatch ( M ; L; P [ f ( m; l ) g )

endif

endfor

endif

return H

Algorithmus 4.3: LineMatc h

Zur Bestimm ung der Menge H w erden b ei dem urspr

•

unglic hen LineMatch -

V erfahren nac h Algorithm us 4.3 rekursiv alle Zuordn ungspaare zwisc hen b eob-

ac h teten Linien und Mo delllinien ev aluiert. Die F unktion Sele ctLine w

•

ahlt jew eils

die n

•

ac hste zu b etrac h tende Linie aus L aus. V erifyMatch

•

ub erpr

•

uft, ob die um die

P aarung ( m; l ) erw eiterten Zuordn ungen P w eiterhin k ompatib el sind, d.h. un ter

der maximal erlaubten Ab w eic h ung liegen, so dass

1

j L j

P

p 2 P

dist ( p; h ( p ))

2

< �

max

gilt.

W erden n un, wie in Absc hnitt 4.1.1 b esc hrieb en, aus erk ann ten Pfosten zusam-

mengesetzte Linien als Eingab e v erw endet, ergibt sic h b eispielsw eise eine

•

Ub er-

dec kung wie in Abbildung 4.6. Hierb ei b ezeic hnen die kleinen Kreise diejenigen

Cluster, die p otenziell einem Umgrenzungspfosten en tsprec hen. Insgesam t drei Li-

nien wurden aus diesen Clustern extrahiert, w ob ei die b eiden sc h w arzen Linien

erfolgreic h

•

ub erdec kt und die ob ere blaue Linie zuv or herausge�ltert wurde. Die

gro� gezeic hneten Kreise geb en Ob jekte an, die innerhalb der Spielfeldgrenzen mit

v erbleib enden Clustern assoziiert wurden.

Da die Pfosten n ur eine

•

Ub ergangsl

•

osung darstellten und seit dem Jahr 2003

in den o�ziellen Rob oCup-Regeln au�er den T orb o xen und Sp onsoren tafeln n ur

no c h w ei�e Linien als Spielfeldb egrenzung v orgesehen sind, wurde das Selbstlok a-

lisierungsv erfahren um die V erarb eitung v on Kameradaten erw eitert.

Grunds

•

atzlic h k

•

onn te das urspr

•

unglic he V erfahren ohne Mo di�k ationen auc h f

•

ur

die aus Kameradaten extrahierten Linien angew endet w erden. Da die k ameraba-
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Abbildung 4.6: Eine auf Pfostenerk enn ung basierende Linien

•

ub erdec kung.

sierte Linienerk enn ung ab er deutlic h st

•

orungsanf

•

alliger als b ei Laserscannern ist,

wird hierf

•

ur n un eine feste Anzahl v on A usr ei�erlinien zugelassen

2

. Da diese Li-

nien v on V erifyMatch ignoriert w erden, k ann der Algorithm us b esser mit falsc h

o der fehlerhaft erk ann ten Linien umgehen. Das Konzept der Ausrei�erlinien k ann

einfac h in das V erfahren in tegriert w erden, indem die Menge der Mo delllinien um

eine sp ezielle ,,Mo dell-Ausrei�erlinie" erw eitert wird: M := M [ f outl ier g .

Als ,, LineMatch ( M ; L; fg )" aufgerufen, gibt der Algorithm us eine Menge H

m

•

oglic her

•

Ub erdec kungen zwisc hen b eobac h teten Linien L und Mo delllinien M

zur

•

uc k. Da eine solc he

•

Ub erdec kung eine P osition impliziert, an der die Daten

aufgenommen wurden, repr

•

asen tiert jede

•

Ub erdec kung eine Hyp othese

•

ub er die

Rob oterp osition zum Zeitpunkt der Sensordatenaufnahme. Jede Hyp othese wird

n un b ez

•

uglic h folgender Kriterien ev aluiert:

� Die Summe der Ab w eic h ungen zwisc hen Eingab elinien und zugeordneten Mo-

delllinien sollte m

•

oglic hst klein sein.

� Die Ab w eic h ung v on b eobac h tetem und gesc h

•

atztem Wink el zu prominen ten

F arbregionen (z.B. T ore im Rob oCup-F eld) sollte m

•

oglic hst gering sein.

� Die P ositionsh yp othese sollte m

•

oglic hst w enig v on der aktuellen P ositions-

sc h

•

atzung des Kalman-Filters ab w eic hen.

Als die plausib elste Hyp othese wird n un diejenige aufgefasst, die das gewic h tete

Mittel dieser Ein
ussfaktoren minimiert. In der Ev aluation f

•

uhrte dies zu einem

stets zuv erl

•

assigen Positionstr acking , w enn die Ausgangsp osition des Rob oters b e-

k ann t w ar. In der Rob oCup-Umgebung sind dar

•

ub er hinaus an vielen P ositionen

2

Bei der Ev aluation des V erfahrens wurden bis zu zw ei Ausrei�erlinien zugelassen.
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gen

•

ugend F eldlinien und zumindest ein T or sic h tbar, so dass die P osition auf dem

F eld eindeutig b estimm t w erden k ann und somit eine glob ale L okalisierung m

•

oglic h

ist.

Eine zus

•

atzlic he Erw eiterung des urspr

•

unglic hen V erfahrens erlaubt die gleic h-

zeitige V erarb eitung v on Linien, die so w ohl aus Kamerabildern als auc h aus La-

serscans extrahiert wurden. Die Sync hronisation b eider Sensoren gesc hieh t hierb ei

durc h Pro jektion der Aufnahmep ositionen auf den gleic hen Zeitpunkt. Da dies in

der Regel n ur w enige Millisekunden b etri�t, k

•

onnen hierzu Odometriemessungen

v erw endet w erden, die in diesen Gr

•

o�enordn ungen ausreic hend genau sind.

In der Rob oCup-Umgebung der Liga der mittelgro�en Rob oter k

•

onnen b eispiels-

w eise T orb o xen und p otenziell auc h Banden mit Sp onsorenlogos v on einem Lasers-

canner mit gro�er Genauigk eit erk ann t w erden. Die Kameradaten erlaub en w ei-

terhin, die erk ann ten Linien auc h mit einer F arb e des k orresp ondierenden Ob jekts

zu assoziieren. Daher k

•

onnen Linien, die nic h t einer b ek ann ten F arb e en tsprec hen

(z.B. dem Blau o der dem Gelb der T orb o xen) aus der Linienmenge en tfern t w er-

den, da sie n ur sehr un w ahrsc heinlic h eine En tsprec h ung in den Mo delllinien hab en.

Aus dem gleic hen Grund k

•

onnen zudem Linien, die en t w eder zu kurz o der zu lang

f

•

ur alle in F rage k ommenden Mo delllinien sind, herausge�ltert w erden.

Die Erw eiterung des V erfahrens b esteh t in der Einf

•

uhrung v ersc hiedener Linien-

typ en f

•

ur Linien, die aus Kameradaten und Linien, die aus Laserscannerdaten er-

zeugt wurden. Nun

•

ub erpr

•

uft V erifyMatch zus

•

atzlic h die Linien t yp en und v erwirft

Zuordn ungspaare P , die eine b ez

•

uglic h ihrer T yp en ink ompatible Linienzuordn ung

b einhalten. Un ter anderem b ew ertet V erifyMatch eine Zuordn ung basierend auf

der Summe der Ab w eic h ungen zwisc hen b eobac h teter Linie und zugeordneter Mo-

delllinie. Dies erm

•

oglic h t, auf folgeric h tige W eise die un tersc hiedlic he Genauigk eit,

mit der Linien v on dem Kamerasystem und dem Laserscanner erk ann t w erden, zu

b er

•

uc ksic h tigen: Bei der Summen bildung w erden die Ab w eic h ungen en tsprec hend

des in v olvierten Linien t yps gewic h tet. Einer aus Kameradaten stammenden Linie

wird k onsequen terw eise ein niedrigeres Gewic h t zugeordnet, als einer aus einem

Laserscan herv orgegangenen Linie.

In Abh

•

angigk eit v on der Umgebung k

•

onnen n un en t w eder n ur Daten des La-

serscanners, n ur Daten des Kamerasystems o der die Kom bination b eider Daten

als Basis f

•

ur den Selbstlok alisierungsprozess v erw endet w erden. Lediglic h das v on

Hand erzeugte Linienmo dell der Umgebung m uss en tsprec hend angepasst w erden.

Abbildung 4.7(a) zeigt eine t ypisc he Szene in der Rob oCup-Umgebung wie sie v on

dem omnidirektionalen Kamerasystem w ahrgenommen wird. Erk ann te F eldlinien

und die ermittelten Ric h tungen zu den T oren sind mit farbigen Balk en herv orge-

hob en. Abbildung 4.7(b) zeigt die gleic he Szene aus der Sic h t des Laserscanners.

Aufgrund der farbbasierten Linien v eri�zierung wurde lediglic h eine mit der gelb en

T orb o x k orresp ondierende Linie extrahiert. Abbildung 4.8 zeigt das Ergebnis der

Linien

•

ub erdec kung und die daraus resultierende P ositionssc h

•

atzung des Rob oters.
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(a) (b)

Abbildung 4.7: Aus einem omnidirektionalen Kamerabild extrahierte Linien (w ei�

gezeic hnet) und Orien tierung zu den T oren (blau bzw. gelb gezeic hnet) (a), und die

aus einem Laserscan, der an gleic her Stelle aufgenommen wurde, extrahierte Linie

(sc h w arz gezeic hnet) (b).

Abbildung 4.8: Das Ergebnis der Linien

•

ub erdec kung. Die resultierende P ositions-

h yp othese des Rob oters ist als Kreis mit Linie in F ahrtric h tung eingezeic hnet. Die

rote Linie b ezeic hnet eine Ausrei�erlinie.

Auf den ersten Blic k w eist der ELM-Algorithm us die Komplexit

•

at O (( j M jj L j )

j L j

)

auf, w ob ei j M j die Anzahl der Mo delllinien und j L j die Anzahl der Eingab elinien

b ezeic hnet. Es k ann jedo c h gezeigt w erden, dass die ob ere Laufzeitsc hrank e mit

O ( j M j

3

j L j

2

) abgesc h

•

atzt w erden k ann, w enn k eine Ausrei�erlinien zugelassen w er-

den. Der Grund hierf

•

ur ist, dass n ur in den ersten b eiden Rekursionsstufen alle

m

•

oglic hen Linienzuordn ungen b etrac h tet w erden m

•

ussen, sofern die ersten b eiden

v on Sele ctLine ausgew

•

ahlten Linien zueinander orthogonal sind. Danac h ist die
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Abbildung 4.9: Das Rob oCup-Szenario zur Ev aluation des ELM-V erfahrens.

Rotation und T ranslation der Eingab elinien b ereits festgelegt und die w eiteren

Rekursionsstufen

•

ub erpr

•

ufen lediglic h, ob die aktuell b etrac h teten Zuordn ungen

no c h innerhalb der F ehlertoleranz liegen

[

W eigel, 1999

]

.

F alls jedo c h Ausrei�erlinien zugelassen w erden, m uss zun

•

ac hst festgelegt w orden

sein, w elc he Linien als Ausrei�erlinien gelten sollen, b ev or alle F reiheitsgrade zur

Rotation und T ranslation der Eingab elinien genommen sind. Mit einer maximalen

Anzahl v on k Ausrei�erlinien k

•

onnen hierf

•

ur je nac h tats

•

ac hlic her Anzahl v on

Ausrei�erlinien bis zu j M j

k +2

Rekursionsaufrufe not w endig sein. In F olge m

•

ussen

f

•

ur jede dieser Zuordn ungen w eitere j M jj L j Zuordn ungen b etrac h tet w erden, bis

die gesam te

•

Ub erdec kung v eri�ziert w erden k ann. Da V erifyMatch f

•

ur die ersten

k + 2 Rekursionsaufrufe lediglic h O ( k + 2) b en

•

otigt, k ann die W orst-Case-Laufzeit

daher mit O ((( k + 2) j M j )

k +3

j L j

2

) abgesc h

•

atzt w erden

[

Sc h ulen burg et al. , 2003

]

.

4.3 Ergebnisse

Um die E�zienz, Genauigk eit und Robustheit des ELM-V erfahrens zu ev aluieren,

wurde eine Reihe v on Exp erimen ten mit einem der CS-F reiburg-Rob oter durc h-

gef

•

uhrt. Abbildung 4.9 zeigt das Rob oterfu�ball-Szenario, das f

•

ur diese Zw ec k e

hergeric h tet wurde. An den Spielfeldr

•

andern wurden Banden um das F eld aufge-

baut, um w

•

ahrend der T estfahrt des Rob oters die rein auf Laserdaten basierende

LineMatc h-Lok alisierung durc hf

•

uhren zu k

•

onnen. Aufgrund der T atsac he, dass sic h

dieses, auf den Spielfeldbanden basierende V erfahren b ereits als sehr genau erwie-

sen hatte

[

Gutmann et al. , 2001

]

, wurden dessen P ositionssc h

•

atzungen als Referenz

f

•

ur die Ev aluation v ersc hiedener V arian ten des erw eiterten V erfahrens v erw endet.

Da die Banden ab er die St

•

orein


•

usse minimieren, die

•

ublic herw eise durc h Ob jek-
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te au�erhalb des Spielfeldes gegeb en sind, wurden en tlang der Banden in zuf

•

alligen

Abst

•

anden F arbmarkierungen v erteilt, um v ergleic h bar irref

•

uhrende Situationen

zu erzeugen, in denen der Rob oter farbige Ob jekte w ahrnimm t, die nic h t mit dem

Linienmo dell o der den T oren assoziierbar sind. Durc h v ersc hiedene station

•

are und

sic h b ew egende Hindernisse wurde zudem sic hergestellt, dass auc h die laserbasier-

te Erk enn ung der T orb o xen wie in realen Spielsituationen h

•

au�g ersc h w ert ist.

F

•

ur das erw eiterte V erfahren wurden zudem n ur die aus den T orb o xen generier-

ten Linien v erw endet, da die zur Gewinn ung der Referenzp ositionen aufgebauten

sc h w arzen Banden w egen ihrer f

•

ur das V erfahren un b ek ann ten F arb e v erw orfen

wurden.

W

•

ahrend einer T estfahrt wurden die Daten der Odometrie, der Kamera und des

Laserscanners gesammelt. Der Rob oter b ew egte sic h hierb ei insgesam t 68 Meter

•

ub er das F eld und dreh te sic h dab ei um insgesam t 8000

�

. Abbildung 4.10 zeigt die

w

•

ahrend der F ahrt aufgenommenen Sensordaten. Klar zu erk ennen sind die so w ohl

durc h den Laserscanner als auc h durc h die omnidirektionale Kamera erk ann ten Li-

nien. Deutlic h wird ab er auc h, dass insb esondere die Kameradaten sehr v errausc h t

sind und eine exakte Lok alisierung nic h t trivial ist.

F

•

ur die Ausw ertung wurde zwisc hen drei v ersc hiedenen Mo di des ELM-V erfah-

rens un tersc hieden:

� Im Kamer amo dus wurden aussc hlie�lic h Daten des omnidirektionalen Ka-

merasystems v erw endet.

� Im L asermo dus wurden aussc hlie�lic h Daten des Laserscanners v erw endet.

� Im Kombinierten Mo dus wurden die Daten des Laserscanners und des om-

nidirektionalen Kamerasystems gleic hzeitig v erw endet.

Zus

•

atzlic h wurden zu den Odometriedaten v ersc hiedene Stufen Gau�sc hen Rau-

sc hens hinzugef

•

ugt, um Situationen zu sim ulieren, in denen no c h gr

•

o�erer F ehler in

den Odometriesc h

•

atzungen auftreten. Dies k ann b eispielsw eise gegeb en sein, w enn

die R

•

ader des Rob oters sc hlec h t haften o der v ersc hieden stark b elastet w erden.

Man un tersc heidet hierb ei zwisc hen folgenden St

•

orgr

•

o�en:

� Der En tfern ungsfehler �

�

( � ) b ezeic hnet den v on der tats

•

ac hlic h zur

•

uc kge-

legten Distanz abh

•

angigen F ehler in der Distanzmessung.

� der Orien tierungsfehler �

�

( � ) b ezeic hnet den v on dem tats

•

ac hlic h gedreh ten

Wink el abh

•

angigen F ehler in der Wink elmessung.

� Der Orien tierungsfehler �

�

( � ) b ezeic hnet den v on der zur

•

uc kgelegten Strec k e

abh

•

angigen F ehler in der Wink elmessung.
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(a) (b)

Abbildung 4.10: W

•

ahrend der Rob oterfahrt gesammelte Daten des Laserscanners

(a) und der omnidirektionalen Kamera (b). Die Daten sind b ez

•

uglic h der durc h

das spielfeldbanden basierte V erfahren erzeugten Referenzp ositionen eingezeic hnet.

Graue Punkte b ezeic hnen erk ann te Linienpunkte und die farbigen Balk en zeigen die

relativ e Gr

•

o�e und Ric h tung erk ann ter F arbregionen. Die T ra jektorie des Rob oters

ist sc h w arz gezeic hnet.

Das Gau�sc he Rausc hen h �

�

( � ) ; �

�

( � ) ; �

�

( � ) i wurde zu den (b ereits ungenauen)

P ositionssc h

•

atzungen der Odometrie ( � ; � ) folgenderma�en addiert:

�  � + �

�

( � ) ; (4.2)

�  � + �

�

( � ) + �

�

( � ) ; (4.3)

w ob ei � die zuletzt gefahrene Strec k e und � den Wink el, um den sic h der Rob oter

dab ei gedreh t hat, b ezeic hnet.

Es wurden n un f

•

ur jeden Mo dus und jede Stufe Gau�sc hen Rausc hens 20 L

•

aufe

durc hgef

•

uhrt. T ab elle 4.1 zeigt die durc hsc hnittlic hen Laufzeiten der v ersc hiede-

nen Mo di des V erfahrens. O�ensic h tlic h wird die meiste Zeit daf

•

ur aufgebrac h t,

die relev an ten Merkmale aus dem Kamerabild zu extrahieren. Die V orv erarb eitung

der Laserdaten b en

•

otigt im V ergleic h n ur sehr w enig Rec henzeit. Die f

•

ur den V or-

gang der Linien

•

ub erdec kung not w endige Rec henzeit ist stark v on der Anzahl der
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Lasermo dus Kameramo dus k om binierter Mo dus

V orv erarb eitung 1 ; 2 ms 25 ; 2 ms 26 ; 4 ms

LineMatc h 1 ; 0 ms 5 ; 6 ms 7 ; 2 ms

Summe 2 ; 2 ms 30 ; 8 ms 33 ; 6 ms

T abelle 4.1: Die Laufzeiten der V erfahren auf einer 600 MHz CPU.

Mo dell- und Eingab elinien abh

•

angig. Da die Kamera die F eldlinien erk enn t, liefert

sie in der Regel w esen tlic h mehr Linien als der Laserscanner, der in der Rob oCup-

Umgebung n ur die T orb o xen o der einzelne Sp onsoren banden erk enn t. Im Kamera-

mo dus w erden somit mehr Linien als im Lasermo dus v erarb eitet und en tsprec hend

wird im Kameramo dus mehr Rec henzeit zur Linien

•

ub erdec kung b en

•

otigt. Wie sic h

in der Komplexit

•

atsb etrac h tung des V erfahrens gezeigt hat, steigt die Rec henzeit

nic h t linear, sondern quadratisc h mit der Anzahl der Eingab elinien. Dies dec kt

sic h mit der Beobac h tung, dass im k om binierten Mo dus die Rec henzeit zur Lini-

en

•

ub erdec kung gr

•

o�er als n ur die Summe der Zeiten der einzelnen Mo di ist. Eine

durc hsc hnittlic he Gesam tlaufzeit v on w eniger als 35 Millisekunden un terstreic h t

jedo c h die E�zienz des ELM-V erfahrens.

Abbildungen 4.11 und 4.12 zeigen den Distanz- und den Wink elfehler b ez

•

uglic h

der Referenzp osition. Die F ehlerbalk en en tsprec hen jew eils dem 95%-Kon�denz-

in terv all des Durc hsc hnittsw ertes. F

•

ur jeden der drei Mo di wurde zwisc hen sec hs

Stufen Gau�sc hen Rausc hens un tersc hieden. Auf der x -Ac hse sind die Standardab-

w eic h ungen der hierf

•

ur relev an ten P arameter h �

�

( � ) ; �

�

( � ) ; �

�

( � ) i mit den Ein-

heiten

p

mm

2

= m ,

q

Grad

2

= 360

�

,

q

Grad

2

= m aufgetragen. Die Besc hriftung der x -

Ac hse und die Bedeutung der F ehlerbalk en gilt so auc h in den folgenden Abbil-

dungen.

Au�

•

allig ist, dass n ur im Lasermo dus zunehmendes Odometrierausc hen auc h

deutlic h zunehmende P ositionsfehler zur F olge hatte. Der Kameramo dus und der

k om binierte Mo dus zeigten sic h sehr robust auc h gegen

•

ub er stark em zus

•

atzlic h

induziertem Odometrierausc hen. Der Lasermo dus sc hnitt im V ergleic h zu den an-

deren Mo di stets sc hlec h ter ab. Dies ist darauf zur

•

uc kzuf

•

uhren, dass f

•

ur diesen

Mo dus generell w eniger Eingab elinien zur V erf

•

ugung standen. Durc h die Hinzu-

nahme der denno c h genaueren Laserdaten erreic h te der k om binierte Mo dus ab er

eine h

•

ohere Genauigk eit als der Kameramo dus. Der k om binierte Mo dus sc hnitt

auc h un ter stark em Odometrierausc hen b esser ab, ob w ohl hier die o dometrieba-

sierte Sync hronisierung v on Kamera und Laserscanner eine zus

•

atzlic he Quelle v on

Ungenauigk eiten darstellt. Bemerk ensw ert f

•

ur alle Mo di und Rausc hstufen ist der

sehr geringe Wink elfehler. F alls k ein zus

•

atzlic hes Rausc hen zu den Daten hinzu-

gef

•

ugt wurde, b etrug der P ositionsfehler im k om binierten Mo dus durc hsc hnittlic h

ca. 2 ; 5

�

bzw. ca. 10cm. Dies b elegt die Genauigkeit des ELM-V erfahrens.
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Abbildung 4.11: Der Distanzfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition f

•

ur die drei

Mo di und v ersc hiedene Stufen Gau�sc hen Rausc hens.
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Abbildung 4.12: Der Wink elfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition f

•

ur die drei Mo di

und v ersc hiedene Stufen Gau�sc hen Rausc hens.

Um die Robustheit des V erfahrens zu ev aluieren, wurde die Anzahl der F

•

alle er-

mittelt, in denen die P osition des Rob oters als ,,v erloren" angesehen wurde. Dies

w ar immer der F all, w enn sie um mehr als 0 ; 5 Meter o der mehr als 30

�

v on der Re-

ferenzp osition ab wic h. Abbildung 4.13 zeigt diese W erte f

•

ur die drei Mo di und die

sec hs Stufen Gau�sc hen Rausc hens. Bei n ur geringem Rausc hen zeigten alle drei

Mo di ein robustes V erhalten, w ob ei der Lasermo dus allerdings sc hon hier gelegen t-

lic h die P osition des Rob oters v erlor. Dies ist eindeutig auf die f

•

ur diesen Mo dus

nic h t in ausreic hender Menge v orhandenen Linienmerkmale zur

•

uc kzuf

•

uhren. Der
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Abbildung 4.13: Prozen tsatz der F

•

alle, in denen der P ositionsfehler mehr als 0 ; 5

Meter o der 30

�

b etrug.

Kameramo dus und der k om binierte Mo dus v erloren die P osition des Rob oters erst

b ei h

•

oheren Rausc hstufen, w ob ei dies b ei dem Kameramo dus et w as seltener der

F all w ar. Die Hinzunahme der Laserdaten erh

•

oh t somit zw ar die Genauigk eit des

Kameramo dus, o�ensic h tlic h ab er nic h t dessen Robustheit. Die Ungenauigk eiten

der o dometriebasierten Sync hronisierung v on Kamera und Laserscanner sc heinen

sic h hier geringf

•

ugig niederzusc hlagen. Die T atsac he, dass die Rob oterp osition auc h

b ei sehr stark em Odometrierausc hen in w eniger als 4% der Zeit als ,,v erloren" an-

gesehen w erden m usste, un terstreic h t jedo c h die R obustheit des ELM-V erfahrens.

In den bisher b esc hrieb enen Exp erimen ten k onn ten die YUV-Sc hrank en zur

F arbklassi�zierung der Kamerabilder optimal an die Umgebungsb edingungen an-

gepasst w erden. Dies ist jedo c h in vielen F

•

allen nic h t m

•

oglic h, et w a w enn die

Umgebung nic h t einheitlic h ausgeleuc h tet ist o der sic h die Lic h tb edingungen

•

ub er

die Zeit v er

•

andern. Aus diesem Grund wurde eine zw eite Reihe v on Exp erimen ten

durc hgef

•

uhrt, um die P erformanz des V erfahrens in Situationen zu ev aluieren, in

denen die F arbsc hrank en n ur grob bzw. sub optimal eingestellt sind.

In der gleic hen Umgebung wie im ersten Exp erimen t wurde eine der ersten sehr

•

ahnlic he zw eite T estfahrt durc hgef

•

uhrt. Nun wurde jedo c h der Klassi�k ator f

•

ur

die w ei�en F eldlinien k onserv ativ er gew

•

ahlt, so dass in den Kamerabildern generell

w eniger F eldlinien erk ann t wurden. Um auc h die laserbasierte Linienerk enn ung zu

ersc h w eren, wurde n un direkt v or dem blauen T or ein Hindernis platziert.

Die Abbildungen 4.14 und 4.15 zeigen wie im ersten Exp erimen t den Distanz-

und den Wink elfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition. Wie klar zu erk ennen ist,

litten haupts

•

ac hlic h der Lasermo dus und der Kameramo dus un ter den zus

•

atzlic h
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Abbildung 4.14: Der Distanzfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition f

•

ur die drei Mo-

di und v ersc hiedene Stufen Gau�sc hen Rausc hens b ei sub optimalem Klassi�k ator.
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Abbildung 4.15: Der Wink elfehler f

•

ur die drei Mo di und v ersc hiedene Stufen Gau�-

sc hen Rausc hens b ez

•

uglic h der Referenzp osition b ei sub optimalem Klassi�k ator.

ersc h w erten exp erimen tellen Bedingungen. Beide Mo di zeigten deutlic h gr

•

o�ere

P ositionsfehler als im ersten Exp erimen t. Der k om binierte Mo dus v ersc hlec h terte

sic h hingegen n ur leic h t: die Kom bination v on Laserscanner und Kamera f

•

uhrte

n un zu signi�k an t genaueren P ositionssc h

•

atzungen.

Abbildung 4.16 zeigt die en tsprec hende Anzahl der F

•

alle, in denen die P osition

des Rob oters als ,,v erloren" angesehen wurde. O�ensic h tlic h erh

•

oh t sic h die Ro-

bustheit des V erfahrens deutlic h, w enn der k om binierte Mo dus v erw endet wird.
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Abbildung 4.16: Prozen tsatz der F

•

alle b ei sub optimalem Klassi�k ator, in denen

der P ositionsfehler mehr als 0 ; 5 Meter o der 30

�

b etrug.

Abbildung 4.17: Die Rob oterp ositionen f

•

ur den wake-up T est. Die Pfeile geb en

jew eils die Orien tierung des Rob oters an.

Sc hlie�lic h wurde

•

ub erpr

•

uft, ob das V erfahren in der Lage ist, das so genann-

te wake-up Problem zu meistern. Dies ist der F all, w enn es in der Lage ist, die

Rob oterp osition in der Umgebung ric h tig zu sc h

•

atzen, ohne dab ei auf V orwissen

b ez

•

uglic h fr

•

uherer P ositionen angewiesen zu sein. F

•

ur das Exp erimen t wurde das

Bildv erarb eitungssystem optimal k alibriert und ein leeres Rob oCup-F eld v erw en-

det. Der Rob oter wurde n un an v ersc hiedenen P ositionen platziert und neu in-

itialisiert. Abbildung 4.17 zeigt die 15 v ersc hiedenen getesteten P ositionen. Nac h

den Neuinitialisierungen des Rob oters wurde jew eils

•

ub erpr

•

uft, ob er seine P osi-

tion ric h tig erfasst hatte. Dieser T est w ar f

•

ur alle 15 P ositionen erfolgreic h; das

V erfahren ist also in der Lage, in einer klar strukturierten Umgebungen wie der

Rob oCup-Dom

•

ane die Rob oterp osition global zu erfassen.
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4.4 V erw andte Arb eiten

Es existiert eine Vielzahl v on V erfahren zur Selbstlok alisierung in Innen umgebun-

gen, die rec h t e�zien t, robust und genau die P osition eines Rob oters sc h

•

atzen.

Ein Un tersc heidungsmerkmal f

•

ur die V erfahren ist hierb ei, ob eine o der mehrere

Hyp othesen

•

ub er den Aufen thaltsort des Rob oters v erw altet w erden.

Ein Kalman-Filter wird h

•

au�g eingesetzt, um den Zustand eines Systems auf-

grund v on v errausc h ten Sensormessungen optimal zu sc h

•

atzen

[

Ma yb ec k, 1990

]

.

Im Kon text der Selbstlok alisierung k ann die P osition als Zustand des Systems b e-

trac h tet w erden, w ob ei die Daten p otenziell v ersc hiedener Sensoren so fusioniert

w erden, dass die resultierende F ehlerv arianz minimiert wird. In Kom bination mit

Scan

•

ub erdec kungsv erfahren erwiesen sic h Erw eiterte Kalman-Filter (EKF) im V er-

gleic h mit anderem Lok alisierungsv erfahren als sehr genau und e�zien t

[

Gutmann

et al. , 1998

]

. Da der Zustand n ur durc h Mittelw ert und V arianz repr

•

asen tiert wird,

erlaub en auf Kalman-Filtern basierende V erfahren ab er n ur die V erw altung einer

P ositionsh yp othese. Bei mehrdeutigen Sensordaten ist ab er oft nic h t klar, w elc he

Sc h

•

atzung die Ric h tige zur Aktualisierung des Filters ist.

Andere probabilistisc he V erfahren v ermeiden dieses Problem, indem sie eine

W ahrsc heinlic hk eitsv erteilung

•

ub er alle m

•

oglic hen P ositionen v erw alten. Die git-

terbasierte Markov-L okalisierung diskretisiert die Umgebung hierzu in Zellen und

aktualisiert nac h jeder Sensormessung o der Rob oterb ew egung die W ahrsc heinlic h-

k eiten daf

•

ur, dass sic h der Rob oter an den den Zellen en tsprec henden P ositio-

nen b e�ndet

[

Burgard et al. , 1998; F o x et al. , 1999

]

. Nac h teilig b ei der Mark o v-

Lok alisierung ist der hohe Rec hen b edarf und die durc h die Diskretisierung v er-

ringerte Genauigk eit. Ein gro�er V orteil des V erfahrens liegt ab er in der h

•

oheren

Robustheit und der deutlic h b esseren F

•

ahigk eit zur globalen Lok alisierung

[

Gut-

mann et al. , 1998

]

.

Die Monte-Carlo-L okalisierung (MCL) v ermeidet eine Gitterrepr

•

asen tation der

Umgebung, indem die W ahrsc heinlic hk eitsv erteilung anhand einer Menge v on Par-

tikeln appro ximiert wird

[

Dellaert et al. , 1999; Thrun et al. , 2001

]

. Dies f

•

uhrt zu

einem deutlic h v erb esserten Laufzeitv erhalten und einer genaueren Lok alisierung.

Insb esondere die V arian te Mixtur e-MCL erwies sic h b ez

•

uglic h der Genauigk eit als

dem EKF

•

ub erlegen, w ob ei sic h der Kalman-Filter nac h wie v or durc h die deutlic h

h

•

ohere E�zienz auszeic hnete

[

Gutmann und F o x, 2002

]

.

Die Markov-Kalman-L okalisierung (MKL) k om biniert die V orteile b eider V er-

fahren: Durc h Mark o v-Lok alisierung wird die globale P osition des Rob oters grob

gesc h

•

atzt und durc h den EKF genau ermittelt. Die globale W ahrsc heinlic hk eitsv er-

teilung des Mark o v-V erfahrens wird hierb ei v erw endet, um unplausible Beobac h-

tungen zu �ltern und b ei Bedarf eine Neuinitialisierung des EKF zu v eranlassen

[

Gutmann, 2002

]

.

Eine w eitere vielv ersprec hende Erw eiterung v on auf Kalman-Filtern basieren-
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den V erfahren ist die Multiple-Hyp othesis-L okalisierung (MHL), b ei der f

•

ur v er-

sc hiedene Hyp othesen parallele EKFs v erw altet w erden, so dass grunds

•

atzlic h b e-

liebige W ahrsc heinlic hk eitsv erteilungen repr

•

asen tiert w erden k

•

onnen. Hierf

•

ur sind

ab er sensible Metho den not w endig, um die Hyp othesenmenge k onsisten t zu halten

[

Jensfelt und Kristensen, 1999

]

. In Exp erimen ten erwies sic h das MHL-V erfahren

b ei einer v ergleic h baren Genauigk eit als deutlic h e�zien ter als der MKL-Ansatz

[

Kristensen und Jensfelt, 2003

]

. Es w

•

are also sic her lohnensw ert, das in diesem

Kapitel b esc hrieb ene erw eiterte LineMatc h-V erfahren um das MHL-F ramew ork zu

erw eitern.

Aus der Literatur sind eine Reihe v on Selbstlok alisierungsv erfahren b ek ann t, die

wie das erw eiterte LineMatc h-V erfahren auf der

•

Ub erdec kung v on b eobac h teten Li-

nienmerkmalen mit einem Umgebungsmo dell basieren. Arras et al.

[

2001

]

sc hlagen

ein V erfahren v or, das eb enfalls eine Kom bination v on Laser- und Kameradaten

v erw endet. Zur P ositionssc h

•

atzung wird hierb ei ein EKF v erw endet, der allerdings

individuell f

•

ur jede Linie aktualisiert wird. Das Umgebungsmo dell b einhaltet so-

w ohl Geraden un b estimm ter L

•

ange als auc h Kan ten mit fester P osition, w ob ei die

aus Laserdaten extrahierten Linien mit den Geraden und die aus Kameradaten

extrahierten Linien mit den Kan ten des Mo dells

•

ub erdec kt w erden.

Im Kon text des Rob oCup en t wic k elten Io cc hi und Nardi

[

2000

]

die Hough-

L okalisierung , b ei der die Linien

•

ub erdec kung im Hough-R aum v orgenommen wird.

Hierzu w erden die Linien des Umgebungsmo dells als Punkte im Hough-Raum sp e-

zi�ziert und die im Kamerabild iden ti�zierten Linienpunkte jew eils in den Hough-

Raum transformiert. Eine P ositionssc h

•

atzung ergibt sic h durc h die

•

Ub erdec kung

der lok alen Maxima der Hough-transformierten Datenpunkte und der Punkte des

Linienmo dells. Un ter der einsc hr

•

ank enden Annahme, dass lediglic h eine b ereits

v orliegende P ositionssc h

•

atzung lok al v erb essert w erden soll, w erden hierb ei als

Korresp ondenzpartner die jew eils am n

•

ac hsten b eieinanderliegenden Punkte aus-

gew

•

ahlt

[

Io cc hi und Nardi, 2002

]

.

Auc h Marques et al.

[

2001

]

v erw enden die Hough-T r ansformation zur Iden ti�zie-

rung und Korrelation v on Linien, w ob ei die Linienpunkte durc h den isometrisc hen

T eil eines omnidirektionalen Spiegels erk ann t w erden

[

Lima et al. , 2001

]

. Un ter

V erw endung v on V orwissen b ez

•

uglic h der Orien tierung und des Abstandes, den

die Linien zueinander hab en k

•

onnen, w erden die jew eils plausib elsten Linien zur

Ermittlung relev an ter Merkmale, wie z.B. der Linienorien tierung, b etrac h tet. An-

hand dieser Merkmale w erden wiederum Linien ausgew

•

ahlt, die mit den eb enfalls

im Hough-Raum gegeb enen Mo delllinien k orreliert w erden.

Hanek et al.

[

2001

]

gleic hen eb enfalls aus Kamerabildern extrahierte Kan ten

und Linien mit einem Mo dell der Umgebung ab. Dieses wird allerdings allgemei-

ner durc h appro ximierte 3D-Kurv enfunktionen sp ezi�ziert, w ob ei so w ohl Linien,

als auc h Kan ten b etrac h tet w erden. Die P ositionssc h

•

atzung v erl

•

auft in einem ite-

rativ en Prozess, b ei dem sukzessiv e die P ositionssc h

•

atzung so v erb essert wird, dass

der Abstand zwisc hen den im Bild b eobac h teten Punkten und den k orresp ondie-
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renden Mo dellkurv en minimiert wird. Die Erk enn ung der Linien und Kan ten wird

hierb ei auf ausgew

•

ahlte Bereic he en tlang der in den Bildraum pro jizierten Mo dell-

kurv en b esc hr

•

ankt.
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Kapitel 5

V erhaltensk ontrolle

Um sic h in einer dynamisc hen Umgebung zielorien tiert v erhalten zu k

•

onnen, m uss

ein autonomes System in der Regel

•

ub er geeignete Aktuatoren v erf

•

ugen, um in

die Umgebung eingreifen zu k

•

onnen. G

•

angig sind hierb ei Aktuatoren zur eige-

nen F ortb ew egung wie R

•

ader bzw. Beine o der Hilfsmittel wie Sc h ussv orric h tungen

o der Greifarme zur Manipulation externer Ob jekte. Dab ei m

•

ussen die Aktuatoren

je nac h Komplexit

•

at der gestellten Aufgab e un ter Umst

•

anden auf vielf

•

altige W ei-

se eingesetzt w erden, um die jew eils erw

•

unsc h ten E�ekte zu erzielen. H

•

au�g ist es

dab ei ausreic hend, w enn ein System ohne Wissen

•

ub er v ergangene bzw. zuk

•

unftige

Aktionen und Ereignisse auf eine b estimm te Situation direkt r e agiert. Oftmals ist

es ab er v on V orteil, w enn delib er ativ agiert wird und b eispielsw eise ganze Akti-

onssequenzen un ter Ber

•

uc ksic h tigung der Konsequenzen der einzelnen Aktionen

geplan t w erden.

Um die Komplexit

•

at vieler Aufgab en handhab en zu k

•

onnen, wird die Kon trolle

des V erhaltens eines Rob oters

•

ublic herw eise hierarc hisc h organisiert. Eine h

•

au�ge

Strukturierung b esteh t hierb ei in der De�nition so genann ter Grundfertigkeiten ,

die als Kon trollmo dule f

•

ur klar de�nierte Aktionen jew eils aufgrund der aktuel-

len Situation geeignete Kommandos f

•

ur die Aktuatoren b erec hnen. Ein A ktions-

auswahlverfahr en en tsc heidet dann, w elc he Aktion bzw. Aktionen in einer gege-

b enen Situation zur Ausf

•

uhrung k ommen sollen. Insb esondere m uss dab ei ab er

b er

•

uc ksic h tigt w erden, dass einerseits die Sensorik und die Aktuatorik eines Ro-

b oters immer mit einer gewissen Unsic herheit und Ungenauigk eit b ehaftet sind

und andererseits die Umgebung sic h gew

•

ohnlic h auc h ohne Zutun des Rob oters

k on tin uierlic h v er

•

andert. Die Aktionsk on trolle sollte also stets auf die neusten Sen-

sorinformationen reagieren und die Aktionsausw ahl sollte st

•

andig neu ev aluieren,

w elc he Aktion die momen tan angemessenste ist.

Es existiert eine Vielzahl v on Arc hitekturen, die auf un tersc hiedlic he Art und

W eise die r e aktiven und delib er ativen An teile b ei der V erhaltensk on trolle eines

Rob oters k om binieren. Der Absc hnitt 5.1 gibt hierzu zun

•

ac hst einen

•

Ub erblic k.

In Absc hnitt 5.2 wird dann die V erhaltensk on trolle des CS F reiburg und in Ab-

sc hnitt 5.3 die V erhaltensk on trolle f

•

ur KiRo bzw. StarKic k b esc hrieb en. In die-

sen b eiden Absc hnitten w erden v ersc hiedene Aktionsausw ahlv erfahren v orgestellt,

91
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die auf un tersc hiedlic he Art und W eise die passende Aktion f

•

ur eine Situation

ausw

•

ahlen. Insb esondere wird auc h die T eamk o ordination des CS F reiburg b ehan-

delt. Der Absc hnitt 5.4 pr

•

asen tiert Ergebnisse und Absc hnitt 5.5 gibt sc hlie�lic h

einen

•

Ub erblic k

•

ub er v erw andte Arb eiten.

5.1 Kontrolla rchitekturen

Damit ein Rob otiksystem selbstst

•

andig eine gegeb ene Aufgab e erf

•

ullen k ann, m uss

es so w ohl k on tin uierlic h auf sic h v er

•

andernde Umgebungsb edingungen reagieren,

als auc h die eigenen Aktionen

•

ub erlegt und zielorien tiert einsetzen. Das Wissen,

w elc he F olge v on Aktionen f

•

ur das Erreic hen eines Zieles hilfreic h ist, k ann dab ei

dem System en t w eder a priori mitgegeb en o der v on dem System selbst ermittelt

w erden. Die in den folgenden Absc hnitten b esc hrieb enen Kon trollmec hanismen

stellen eine Ausw ahl m

•

oglic her V erfahren dar und un tersc heiden sic h insb esondere

darin, wieviel Wissen dem V erfahren v orgegeb en wird und wie die reaktiv en bzw.

delib erativ en An teile gewic h tet w erden. Alle drei V erfahren wurden im Rahmen

dieser Doktorarb eit eingesetzt und ev aluiert.

5.1.1 Entscheidungsb

•

aume

En tsc heidungsb

•

aume bieten einen einfac hen F ormalism us, um aufgrund eines durc h

eine Menge v on Eigensc haften b esc hrieb enen Zustandes eine En tsc heidung zu tref-

fen. Die inneren Knoten eines Baumes repr

•

asen tieren hierb ei zustandsb esc hrei-

b ende Pr

•

adik ate, die Kan ten m

•

oglic he W erte der Pr

•

adik ate und die Bl

•

atter die

p otenziellen En tsc heidungen

[

Russel und Norvig, 2003, Seite 531

]

.

F alls die Anzahl der Aktionen und Pr

•

adik ate b egrenzt ist, k ann ein En tsc hei-

dungsbaum relativ leic h t v on Hand sp ezi�ziert w erden. Dies hat den gro�en V orteil,

dass das V erhalten eines Systems sehr genau k on trolliert w erden k ann. Mit zuneh-

mender Komplexit

•

at des En tsc heidungsprozesses wird es ab er immer sc h wieriger,

den Baum so zu de�nieren, dass f

•

ur alle Pr

•

adik atenauspr

•

agungen die erw

•

unsc h te

En tsc heidung getro�en wird. Insb esondere sind En tsc heidungsb

•

aume oft n ur sehr

sc h w er erw eiterbar, da die En tsc heidungen in der Regel nic h t unabh

•

angig v onein-

ander sind und somit b eim Einf

•

ugen neuer Pr

•

adik ate bzw. En tsc heidungen eine

Vielzahl v on Abh

•

angigk eiten b er

•

uc ksic h tigen w erden m uss.

Bei sehr k omplexen En tsc heidungsprozessen ist die F

•

ulle der Pr

•

adik ate und En t-

sc heidungen h

•

au�g nic h t mehr handhabbar und eine man uelle Sp ezi�k ation des

Baumes unm

•

oglic h. Da in solc hen F

•

allen ab er oft gen

•

ugend Beispiele v orliegen,

die angeb en, w elc he En tsc heidung auf eine b estimm te Pr

•

adik atenauspr

•

agung fol-

gen soll, k

•

onnen Lern v erfahren, wie z.B. der C4.5 Algorithm us

[

Quinlan, 1993

]

,

eingesetzt w erden, um einen En tsc heidungsbaum automatisc h zu erzeugen.

Die Aktionsausw ahl zur V erhaltensk on trolle eines autonomen Rob oters stellt
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ein auf nat

•

urlic he W eise mit En tsc heidungsb

•

aumen mo dellierbares Problem dar:

Der Zustand der W elt wird anhand einiger Pr

•

adik ate abstrahierend erfasst und je

nac h den W erten der Pr

•

adik ate wird en tsc hieden, w elc he Aktion zur Ausf

•

uhrung

k ommen soll. Damit ist eine rein reaktiv e V erhaltensk on trolle gegeb en, die nic h t

v oraus sc haut, sondern jede Situation direkt auf eine Aktion abbildet.

Sc hein bar plan v olles Handeln k ann ab er denno c h en tstehen, indem hilfreic he

Aktionssequenzen implizit in den En tsc heidungsbaum k o diert w erden: Da

•

ublic her-

w eise b ek ann t ist, wie sic h der Zustand der W elt durc h eine Aktion

•

andern soll,

k ann der Baum so strukturiert w erden, dass eine Aktion die V orb edingungen f

•

ur

eine w eitere Aktion in einer erw

•

unsc h ten Aktionssequenz realisiert. F alls dann jede

einzelne Aktion erfolgreic h ist, resultiert eine gew

•

unsc h te ,,t ypisc he" Abfolge v on

Aktionen.

5.1.2 V erhaltensnetzw erk e

V erhaltensnetzw erk e bieten im V ergleic h zu En tsc heidungsb

•

aumen einen w eitaus


exibleren und m

•

ac h tigeren Mec hanism us zur V erhaltensk on trolle eines autono-

men Systems. Die En tsc heidung, ob eine Aktion ausgef

•

uhrt w erden soll, wird b ei

V erhaltensnetzw erk en im Gegensatz zu En tsc heidungsb

•

aumen nic h t n ur v on den

V orb edingungen der Aktionen abh

•

angig gemac h t, sondern es w erden auc h die er-

w arteten E�ekte einer Aktion und die zu erreic henden Ziele explizit b er

•

uc ksic h tigt.

Insb esondere erlaubt dies, auf in tuitiv e W eise alternativ e Aktionsfolgen zu sp ezi-

�zieren, die der Erreic h ung eines Zieles dienlic h sind.

Die Knoten eines V erhaltensnetzw erk es b estehen aus so genann ten Komp etenz-

mo dulen , die jew eils eine Einheit aus auszuf

•

uhrender Aktion, hierf

•

ur not w endi-

gen V orb edingungen und resultierenden p ositiv en bzw. negativ en E�ekten bilden.

Zwisc hen zw ei Komp etenzmo dulen v erl

•

auft eine Kan te, falls der E�ekt einer Ak-

tion T eil der V orb edingungen der anderen Aktion ist. Ein Komp etenzmo dul ist

w eiterhin direkt mit einem Ziel v erbunden, falls einer seiner E�ekte T eil der en t-

sprec henden Zielb edingung ist. Die Aktionsausw ahl gesc hieh t n un mittels eines

A ktivierungs
usses , der ausgehend v on den Zielen en tlang der Netzw erkv erbindun-

gen den Komp etenzmo dulen je nac h ihrer aktuellen Bedeutung f

•

ur die Erreic h ung

eines Zieles eine gewisse Aktivierung zuordnet. Ausgef

•

uhrt wird dann dasjenige

Komp etenzmo dul mit der st

•

arksten Aktivierung.

In ihrer urspr

•

unglic hen F orm basieren V erhaltensnetzw erk e auf einer diskre-

ten Zustandsb esc hreibung, b ei der die V orb edingungen, E�ekte und Ziele durc h

b o olsc he Pr

•

adik ate gegeb en sind

[

Maes, 1990b

]

. Da dies insb esondere b ei vie-

len Rob otikan w endungen n ur eine stark eingesc hr

•

ankte Dom

•

anenmo dellierung

erlaubt, wurde eine Erw eiterung der V erhaltensnetzw erk e en t wic k elt, die F uzzy-

Pr

•

adik ate v orsieh t und k on tin uierlic he W ahrheitsw erte zur Besc hreibung der

Dringlic hk eit eines Zieles zul

•

asst

[

Dorer, 1999a

]

. Erw eiterte V erhaltensnetzw erk e

v ermeiden zudem den Nac h teil der Maessc hen Netzw erk e, dass Komp etenzmo dule,
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die viele erw

•

unsc h te E�ekte hab en o der ein Ziel direkt erf

•

ullen, nic h t b ev orzugt

w erden. Hierzu wird auf die Situationsaktivierung v erzic h tet und das Go altr acking

eingef

•

uhrt: Die einzigen Quellen f

•

ur Aktivierung sind n un n ur no c h die Ziele und

die Aktivierung eines Komp etenzmo duls h

•

angt jew eils n ur no c h v on der Zielv erbin-

dung mit der st

•

arksten Aktivierung ab. Erw eiterte V erhaltensnetzw erk e erreic hen

in einer gleic h bleib enden Situation immer einen stabilen Aktivierungszustand und

w

•

ahlen stets dasjenige V erhalten aus, das b ez

•

uglic h der aktuellen Situation den

gr

•

o�ten erw arteten Nutzen

1

appro ximiert

[

Dorer, 1999b

]

.

Mit P als einer Menge prop ositionaler A tome sind Erweiterte V erhaltensnetz-

werke als ein T up el ( G ; M ; �) de�niert:

� G ist eine endlic he Menge v on Zieltup eln ( G

con

; i; R

con

), w ob ei G

con

2 P

angibt, w ann ein Ziel erf

•

ullt ist, i 2 [0 ; 1] die allgemeine Wic h tigk eit des

Zieles ausdr

•

uc kt und R

con

2 [0 ; 1] die Relev anz des Zieles in einer b estimm ten

Situation b estimm t.

� M ist eine endlic he Menge v on Komp etenzmo dulen ( b; P r e; P ost; a ), w ob ei

b das auszuf

•

uhrende V erhalten, P r e 2 P die hierzu not w endigen V orb e-

dingungen, P ost die resultierenden E�ekte und a 2 R die Aktivierung des

Komp etenzmo duls angeb en. Die E�ekte P ost sind dab ei als P aare ( E� ; ex )

v on erw artetem E�ekt E� 2 P und zugeh

•

origer Erw artungsw ahrsc heinlic h-

k eit ex 2 [0 ; 1] de�niert.

� � ist eine Menge ( 
 ; � ; � ; � ) v on P arametern zur Steuerung des Aktivierungs-


usses und der V erhaltensausw ahl, w ob ei 
 2 [1 ; 0[ die Aktivierungsst

•

ark e

durc h Ziele und erw

•

unsc h te Nac hfolger steuert, � 2 [1 ; 0[ die Hemm ung durc h

unerw

•

unsc h te F olgen eines V erhaltens b estimm t, � 2 [1 ; 0[ die T r

•

agheit der

Aktivierung angibt und � 2 [1 ; â [ die Aktivierungssc h w elle de�niert, w ob ei ^a

die maximale Aktivierung eines Mo duls b ezeic hnet.

Mit dem Gewinn des Vizew eltmeistertitels in der Rob oCup-Sim ulationsliga zeig-

te das magmaF r eibur g T eam im Jahre 1999, dass erw eiterte V erhaltensnetzw er-

k e auc h f

•

ur die V erhaltenssteuerung autonomer F u�ballspieler erfolgreic h einge-

setzt w erden k

•

onnen

[

Dorer, 2000

]

. Insb esondere die in tuitiv e Art und W eise der

Dom

•

anenmo dellierung und die M

•

oglic hk eit, anhand der Netzw erkv erbindungen

erw

•

unsc h te Aktionsfolgen explizit zu sp ezi�zieren, mac hen erw eiterte V erhaltens-

netzw erk e zu einem attraktiv en Mec hanism us zur V erhaltensk on trolle.

5.1.3 Entscheidungstheo retisches Planen

Das en tsc heidungstheoretisc he Planen b etrac h tet im Gegensatz zu V erhaltensnetz-

w erk en nic h t n ur jew eils die E�ekte und Erfolgsw ahrsc heinlic hk eiten einer einzel-

1

Un ter ,,Nutzen" wird hier und im F olgenden stets die Bew ertung eines Zustands o der Sac h-

v erhaltes anhand des In terv alls [0,1] v erstanden.
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nen Aktion, sondern b ew ertet den Nutzen einer Aktion auf der Basis v on ganzen

Sequenzen m

•

oglic her F olgeaktionen: Die Aktionsausw ahl wird als Se quenziel les

Entscheidungspr oblem b etrac h tet. Hierb ei wird im Gegensatz zu V erhaltensnetz-

w erk en nic h t n ur die Erfolgsw ahrsc heinlic hk eit einer Aktion explizit b etrac h tet,

sondern auc h die mit den W eltzust

•

anden assoziierten Nutzen w erte. Diese manifes-

tieren sic h b ei V erhaltensnetzw erk en lediglic h implizit in F orm der einem Komp e-

tenzmo dul zuge
ossenen Aktivierung.

F

•

ur V erhaltensnetzw erk e, die eine b estimm te Struktur aufw eisen, k ann gezeigt

w erden, dass diese Aktionssequenzen erzeugen, die immer zu einem Ziel f

•

uhren

[

Neb el und Bab o vitc h-Lierler, 2004

]

. F

•

ur den allgemeinen F all sind ab er k eine theo-

retisc hen Un tersuc h ungen b ek ann t, die sic herstellen, dass sofern eine zielf

•

uhrende

Aktionssequenz existiert, diese auc h immer gefunden wird. Im Gegensatz hierzu

k ann f

•

ur Sequenzielle En tsc heidungsprobleme b ewiesen w erden, dass L

•

osungen,

falls v orhanden, durc h T ec hnik en des Dynamischen Pr o gr ammier ens

[

Bellmann,

1957

]

immer bis zu einer b eliebigen Genauigk eit appro ximiert w erden k

•

onnen.

W eiterhin k ann gezeigt w erden, dass so sc hlie�lic h eine b ez

•

uglic h der Kosten zur

Aktionsausf

•

uhrung optimale L

•

osung resultiert

[

Bellmann und Dreyfus, 1962

]

.

En tgegen der klassisc hen Handlungsplan ung

[

Nilsson und Fik es, 1971

]

, b ei der

Aktionen deterministisc he Zustands

•

ub erg

•

ange v erursac hen, de�nieren b eim en t-

sc heidungstheoretisc hen Planen ein Zustand und eine Aktion jew eils eine W ahr-

sc heinlic hk eitsv erteilung

•

ub er m

•

oglic he F olgezust

•

ande. Der W ahl des Zustands-

raumes k omm t dab ei in vielen An w endungen eine wic h tige Bedeutung zu. Da in

realistisc hen Umgebungen die Informationen

•

ub er den W eltzustand meistens v on

Sensoren in F orm k on tin uierlic her W erte erfasst w erden, m uss der Zustandsraum

im Allgemeinen v on den k onkreten Sensordaten abstrahierend de�niert w erden.

En tsc heidungstheoretisc hes Planen k ann auf v ersc hiedene Arten realisiert w er-

den. Ein Plan mit maximalem zu erw artenden Nutzen k ann b eispielsw eise un ter

V erw endung eines so genann ten V erfeinerungs-Planungssystems gefunden w erden.

Hierb ei wird v on partiellen Pl

•

anen ausgegangen, deren abstrakte Aktionen n ur

dann v erfeinert w erden m

•

ussen, falls nic h t alle m

•

oglic hen Instanzen dieses Pla-

nes einen sc hlec h teren zu erw artenden Nutzen aufw eisen, als die eines anderen

Planes

[

Hadda wy und Su w andi, 1994

]

. In der Regel w erden ab er Markovsche Ent-

scheidungspr ozesse (MDPs)

[

Puterman, 1994

]

als zugrundeliegendes Mo dell f

•

ur das

en tsc heidungstheoretisc he Planen v erw endet. Ein MDP b esc hreibt ein Plan ungs-

problem anhand

� einer diskreten und endlic hen Menge v on Zust

•

anden S ,

� eines Startzustandes s

0

2 S ,

� einer nic h t leeren Menge G � S v on Zielzust

•

anden,

� einer endlic he Menge v on Aktionen A ,
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� einer F unktion P

a

( s

0

j s ), die die W ahrsc heinlic hk eit angibt, in Zustand s

0

zu

gelangen, nac hdem in Zustand s die Aktion a ausgef

•

uhrt wurde, und

� einer F unktion R

a

( s

0

j s ), die einem durc h die Aktion a v erursac h ten

•

Ub ergang

v on s nac h s

0

eine reellw ertige p ositiv e o der negativ e Belohn ung zuordnet.

Hierb ei wird die so genann te Markov-A nnahme gemac h t, dass die W ahrsc hein-

lic hk eit, durc h eine Aktion a v on einem Zustand s in einen Zustand s

0

zu gelan-

gen aussc hlie�lic h v on a und s abh

•

angen, nic h t ab er v on der Historie v orheriger

Zust

•

ande.

Be�ndet sic h ein Agen t in einem b estimm ten Zustand s , so k ann er mittels einer

Nutzenfunktion U ( s ) b eurteilen, wie gut es ist, sic h diesem Zustand zu b e�nden.

Damit k ann er auc h den erw arteten Nutzen E einer Aktion a wie folgt b erec hnen:

E ( a; s ) =

X

s

0

2 S

P

a

( s

0

j s ) U ( s

0

) : (5.1)

Hierb ei b ezeic hnet U ( s

0

) den Nutzen eines p otenziellen Nac hfolgerzustandes. Das

grundlegende Prinzip en tsc heidungstheoretisc hen Planens liegt n un darin, stets

diejenige Aktion auszu w

•

ahlen, die den maximal zu erwartenden Nutzen v erspric h t.

Um diese Aktionen f

•

ur jeden Zustand zu b estimmen, m

•

ussen die Nutzen w erte U ( s )

b ek ann t sein. Sie w erden aufgrund der bis zum Erreic hen eines Zielzustandes no c h

zu erw artenden p ositiv en o der negativ en Belohn ungen b erec hnet bzw. appro xi-

miert.

Die hierf

•

ur klassisc hen V erfahren des dynamisc hen Programmierens wie V alue

Iter ation

[

Bellmann, 1957

]

o der Policy Iter ation

[

Ho w ard, 1960

]

sind f

•

ur gr

•

o�ere

Zustandsr

•

aume allerdings zu ine�zien t. Das neuere R e al Time Dynamic Pr o-

gr amming (RDTP)

[

Barto et al. , 1995

]

v ermeidet die Ev aluation des gesam ten

Zustandsraumes und �ndet daher h

•

au�g deutlic h sc hneller gute Appro ximatio-

nen. Allerdings k on v ergiert es relativ langsam zu den tats

•

ac hlic hen W erten. Durc h

•

Ub erw ac h ung, w elc he Bereic he des Zustandsraumes b ereits ausreic hend ev aluiert

sind, erreic h t das L ab el le d R e al Time Dynamic Pr o gr amming (LR TDP)

[

Bonet und

Ge�ner, 2003

]

, dass die Ev aluation auf relev an te Bereic he fokussiert und somit die

Kon v ergenzeigensc haften v on R TDP erheblic h v erb essert w erden k

•

onnen.

Auf dieser Basis k ann nac h dem Prinzip des maximal zu erw artenden Nutzens

eine optimale Policy �

�

b estimm t w erden, die f

•

ur jeden Zustand die optimale

Aktion angibt:

�

�

( s ) = arg max

a

X

s

0

2 S

P

a

( s

0

j s ) U ( s

0

) : (5.2)

5.2 V erhaltensk ontrolle b eim Rob oterfu�ball

Das CS F reiburg T eam v erw endete im Jahre 1998 zun

•

ac hst einen Entscheidungs-

b aum zur Aktionsausw ahl f

•

ur die F eldspieler

[

W eigel, 1999

]

. Im Jahre 1999 wurde
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dieser durc h einen mo dulareren, auf V erhaltensmo dulen basierenden Ansatz er-

setzt

[

Reetz, 2000

]

. Ab dem Jahr 2000 k am sc hlie�lic h ein 
exibleres erweitertes

V erhaltensnetzwerk zum Einsatz

[

M

•

uller, 2001

]

. Auc h die Ko ordination der Spieler

im Sinne eines v orteilhaften T eam v erhaltens wurde

•

ub er die Jahre stetig optimiert.

W

•

ahrend der Aktionsradius der F eldspieler im Jahre 1998 no c h auf feste Komp e-

tenzb er eiche b esc hr

•

ankt w ar

[

Gutmann et al. , 1999

]

, f

•

ullten die Spieler im Jahre

1999 sc hon b estimm te R ol len aus und v erf

•

ugten

•

ub er eine gr

•

o�ere Ausw ahl an

situationsangemessenen Zielp ositionen auf dem Spielfeld

[

Gutmann et al. , 2000b

]

.

Im Jahre 2000 wurde sc hlie�lic h eine dynamische R ol lenzuweisung eingef

•

uhrt, so

dass die Spieler ihre Rollen en tsprec hend sic h v er

•

andernder Spielsituationen w ec h-

seln k onn ten. Auc h die festen Zielp ositionen der Spieler wurden durc h eine dyna-

mische Bestimmung der Zielp ositionen abgel

•

ost

[

W eigel et al. , 2001a

]

.

Im F olgenden wird zun

•

ac hst die auf dynamisc her Rollenzu w eisung und dynami-

sc her P ositionierung basierende Ko ordination des CS F reiburg T eams b esc hrieb en.

Der T orw art nimm t hierb ei eine Sonderstellung ein, da seine Rolle im T eam un-

v er

•

anderlic h ist und eine sp ezielle V erhaltensk on trolle erfordert. Die hierzu sp eziell

en t wic k elten Grundfertigk eiten und der En tsc heidungsbaum zur Aktionsausw ahl

w erden im darau�olgenden Absc hnitt pr

•

asen tiert. Im Ansc hluss w erden die Grund-

fertigk eiten der F eldspieler v orgestellt und sc hlie�lic h die Aktionsausw ahl der F eld-

spieler mittels eines erw eiterten V erhaltensnetzw erk es b esc hrieb en.

5.2.1 T eamk o o rdination

F u�ball ist ein k omplexes Spiel, b ei dem ein T eam

•

ublic herw eise v ersc hiedenen

Anforderungen gleic hzeitig gen

•

ugen m uss. Um sic herzustellen, dass zu jedem Zeit-

punkt das eigene T or angemessen v erteidigt wird, das T eam ab er auc h stets b ereit

ist, das gegnerisc he T or anzugreifen, m

•

ussen die Spieler un tersc hiedlic he Aufgab en

erf

•

ullen und dab ei stets strategisc h g

•

unstige P ositionen auf dem F eld einnehmen.

Um das T eam so zu organisieren, dass die Spieler ihre Aufgab en un tereinander

aufteilen und sic h im Sinne einer v orteilhaften Gesam tformation p ositionieren,

wird jedem Spieler eine b estimm te R ol le zugewiesen

[

Stone und V eloso, 1999

]

.

Jede Rolle ist mit einem v on vier V eran t w ortungsb ereic hen assoziiert, die wie folgt

c harakterisiert sind:

� Der aktive Spieler ist f

•

ur den Umgang mit dem Ball v eran t w ortlic h. Hierzu

v ersuc h t er zun

•

ac hst, den Ball in seine Kon trolle zu bringen, um ihn dann in

Ric h tung des gegnerisc hen T ores zu spielen bzw. zu sc hie�en.

� Der unterst

•

utzende Spieler f

•

ullt je nac h Spielsituation v ersc hiedene F unktio-

nen aus. In der V erteidigung v erst

•

arkt er die Defensivformation des T eams

und im Angri� p ositioniert er sic h in der N

•

ahe des gegnerisc hen T ores, um

einen P ass anzunehmen o der den Ball zu

•

ub ernehmen, falls der aktiv e Spieler

ihn v erlieren sollte.
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� Der str ate gische Spieler hat zur Aufgab e, die eigene V erteidigung zu sic hern.

Hierzu p ositioniert er sic h im Stile eines Lib eros stets n

•

aher zum eigenen T or

als alle anderen Spieler.

� Der T orwart v erbleibt stets v or dem eigenen T or und b ew egt sic h in Ab-

h

•

angigk eit v on der P osition, Ric h tung und Gesc h windigk eit des Balles, um

diesen abzufangen.

Da die Hardw are des T orw arts sp eziell auf seine Aufgab e zugesc hnitten ist, wird

diese Rolle stets v on dem gleic hen Rob oter ausgef

•

ullt. Die drei F eldspieler v erf

•

ugen

hingegen

•

ub er eine iden tisc he Mec hanik und k

•

onnen daher ihre Rollen b ei Bedarf

w

•

ahrend eines Spieles dynamisc h w ec hseln.

Dynamische P ositionierung

Die f

•

ur einen F eldspieler ideale Spielfeldp osition wird gem

•

a� seiner Rolle in Ab-

h

•

angigk eit v on der aktuellen Spielsituation dynamisc h b estimm t. Das hierzu v er-

w endete V erfahren ist dem SP AR -V erfahren des CMUnite d T e ams

[

Stone et al. ,

1999

]

und dem MAPS -V erfahren des UQ R ob oR o os T eams

[

Wy eth et al. , 1999

]

•

ahnlic h. Basierend auf der gegen w

•

artigen Sic h t der W elt generiert ein Spieler jew eils

ein P otenzialfeld, das sic h aus anziehenden und absto�enden Kr

•

aften zusammen-

setzt, die v on erw

•

unsc h ten bzw. unerw

•

unsc h ten P ositionen hinsic h tlic h der Rolle

des Spielers ausgehen. F

•

ur die Berec hn ung der P otenzialfelder wird das Spielfeld

in Zellen diskretisiert, w ob ei sic h in der Praxis eine Zellengr

•

o�e v on 25 � 25 Zen-

timetern als ausreic hend erwies.

Abbildung 5.1 zeigt das Beispiel eines P otenzialfeldes f

•

ur die Bestimm ung der

Idealp osition des aktiv en Spielers. Damit dieser gen

•

ugend Abstand zu anderen

Spielern h

•

alt und nic h t direkt auf den Ball zuf

•

ahrt, gehen v on anderen Spielern

und dem Ball absto�ende Kr

•

afte aus. Anziehend wirk en P ositionen, die in einer

b estimm ten Mindestdistanz zum Ball liegen und einen v orteilhaften Wink el des

Rob oters zum Ball implizieren. W

•

ahrend die optimale Distanz zum Ball stets die

gleic he ist, wird der optimale Wink el dynamisc h ermittelt. In der V erteidigung

sollte ein Spieler zwisc hen dem Ball und dem eigenen T or platziert sein, w

•

ahrend

b ei einem Angri� der Ball zwisc hen dem angreifenden Spieler und dem gegneri-

sc hen T or liegen sollte. Der ideale Wink el � wird daher b estimm t, indem zwisc hen

dem V erteidigungswink el �

v

und dem Angri�swink el �

a

in Abh

•

angigk eit v on der

x -Ko ordinate x

b

des Balles in terp oliert wird:

� = �

v

+

x

b

+ w

2 w

( �

a

� �

v

) : (5.3)

Hierb ei b ezeic hnet w die halb e L

•

ange des Spielfeldes und � wird stets auf den

Wink elb ereic h [ � � ; � ] normiert. Abbildung 5.2 v eransc haulic h t den optimalen
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Abbildung 5.1: Ein P otenzialfeld zur Bestimm ung der Zielp osition des aktiv en

Spielers. Die Rob oter des eigenen T eams sind farbig, die gegnerisc hen Rob oter sind

sc h w arz gezeic hnet. Der Ball ist durc h einen kleineren blauen Kreis gek ennzeic hnet.

Die F arb w erte der Zellen geb en an, wie erw

•

unsc h t eine P osition ist. Je heller eine

Zelle dargestellt ist, umso v orteilhafter ist sie. Die resultierende Idealp osition ist w ei�

gezeic hnet und die b eabsic h tigte Bew egung des Spielers durc h einen Pfeil angedeutet.

vp

pa

a
av

a

y

x

Abbildung 5.2: Der ideale Wink el zum Ball in der V erteidigung und im Angri�

so wie der Wink elb ereic h, in dem zwisc hen der V erteidigungsp osition p

v

und der

Angri�sp osition p

a

in terp oliert wird.

Defensiv- und O�ensivwink el so wie den Wink elb ereic h zur In terp olation zwisc hen

der V erteidigungsp osition p

v

und der Angri�sp osition p

a

.

Abbildung 5.3 zeigt in der gleic hen Spielsituation wie in Abbildung 5.1 das

P otenzialfeld f

•

ur die Ermittlung der Idealp osition des strategisc hen Spielers. Dieser

sollte sic h stets hin ter allen anderen Spielern und dem Ball b e�nden und zen trale

P ositionen v or dem eigenen T or b ev orzugen. Da es f

•

ur eine e�ektiv e V erteidigung

hin und wieder unerl

•

asslic h ist, auc h sehr nahe an andere Rob oter heranzufahren,

der aktiv e Spieler ab er un ter k einen Umst

•

anden gest

•

ort w erden sollte, wird n ur

dieser mit einer absto�enden Kraft assoziiert.

Abbildung 5.4 zeigt sc hlie�lic h in der gleic hen Spielsituation das P otenzialfeld

zur Bestimm ung der Idealp osition des un terst

•

utzenden Spielers. Da k ein Mitspie-
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Abbildung 5.3: Ein P otenzialfeld zur Bestimm ung der Zielp osition des strategi-

sc hen Spielers. Die Bedeutung der F arb en ist analog zu Abbildung 5.1.

Abbildung 5.4: Ein P otenzialfeld zur Bestimm ung der Zielp osition des un-

terst

•

utzenden Spielers. Die Bedeutung der F arb en ist analog zu Abbildung 5.1.

ler in Ballb esitz ist, un terst

•

utzt der Spieler die V erteidigung, indem er sic h seitlic h

v ersetzt hin ter dem aktiv en Spieler p ositioniert und dab ei so w ohl einen Mindestab-

stand zu anderen Spielern w ahrt, als auc h in einer gewissen N

•

ahe zum Ball v er-

bleibt.

Um eine P osition zu erreic hen, m

•

ussen sic h die CS F reiburg Rob oter zun

•

ac hst

zur F ahrtric h tung drehen. Da die Idealp ositionen k on tin uierlic h an V er

•

anderungen

in der Umgebung angepasst w erden, k

•

onnen Situationen auftreten, in denen der

Rob oter wiederholt seine Orien tierung auf ein neues Ziel einstellt, ohne die Ge-

legenheit zu b ek ommen, tats

•

ac hlic h loszufahren. Um dies zu v ermeiden, w erden

Ab w eic h ungen zu der Idealp osition umso st

•

ark er toleriert, umso gr

•

o�er die not-

w endige Dreh ung zum Erreic hen der F ahrtric h tung ist. Ein Spieler aktualisiert

seine P osition somit n ur b ei einer b etr

•

ac h tlic hen Ab w eic h ung zur Idealp osition.

Sobald er sic h ab er in Ric h tung dieser P osition b ew egt, v ersuc h t er sie mit hoher

Genauigk eit anzufahren.

Zum Man

•

ovrieren auf dem F eld folgen die Spieler k ollisionsfreien T ra jekto-
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rien, die v on einem eb enfalls auf P otenzialfeldern basierenden Pfadplan ungs-

system erzeugt w erden

[

T op or, 1999

]

. Das System wird in Absc hnitt 5.2.3 ge-

nauer erl

•

autert. Um den aktiv en Spieler nic h t zu b ehindern, w erden f

•

ur den

strategisc hen und den un terst

•

utzenden Spieler hierb ei zus

•

atzlic he absto�ende

Kr

•

afte v or den aktiv en Spieler in dessen F ahrtric h tung platziert

[

W eigel et al. ,

2002b

]

. W eiterhin wird die priorisierte Pfadko or dinierung

[

Lero y et al. , 1999;

Bennewitz et al. , 2001

]

v erw endet, um das Befahren der Pfade in einem mann-

sc haftsdienlic hen Sinne zu optimieren. Hierf

•

ur k omm unizieren die Spieler

•

ub er ih-

re aktuellen Pfade und

•

ub erpr

•

ufen, ob in naher Zukunft Kollisionen zu erw arten

sind. Ist dies der F all, so reduziert der Spieler mit der niedrigeren Priorit

•

at sei-

ne Gesc h windigk eit, um eine Kollision mit dem h

•

oher priorisierten Rob oter zu

v ermeiden. Die Priorit

•

aten der Spieler w erden dab ei gem

•

a� ihrer Rolle v ergeb en,

w ob ei der aktiv e Spieler die h

•

oc hste und der un terst

•

utzende Spieler die niedrigste

Priorit

•

at erh

•

alt

[

D

•

umler, 2001

]

.

Dynamische Rollenzu w eisung

W

•

ahrend eines Spieles k omm unizieren die F eldspieler k on tin uierlic h

•

ub er ihre Ein-

sc h

•

atzung der Spielsituation und teilen die Rollen daraufhin so un ter sic h auf, dass

der Gesam tn utzen f

•

ur das T eam maximiert wird. Hierzu b erec hnet zun

•

ac hst jeder

Spieler die f

•

ur ihn ideale P osition als aktiv er, strategisc her und un terst

•

utzender

Spieler. Basierend auf einer Sc h

•

atzung der Zeit, die er b en

•

otigen w

•

urde, um zu

einer Idealp osition zu gelangen, b estimm t der Spieler dann f

•

ur jede Rolle einen

Nutzen, der angibt, wie gut die Rolle aus seiner Sic h t zu ihm passt. Die Nutzen-

w erte w erden b erec hnet, indem die Rob oterp osition ( x

r

; y

r

; �

r

)

T

, die Ballp osition

( x

b

; y

b

)

T

und die P ositionen ( x

o

; y

o

)

T

2 O anderer Spieler b er

•

uc ksic h tigt w erden.

Die Menge O b ezeic hnet hierb ei die Menge aller Mit- und Gegenspieler im W elt-

mo dell. Die P ositionen ( x

i

; y

i

) w erden im F olgenden durc h V ektoren ~v

i

b ezeic hnet.

Die Orien tierung eines V ektors wird durc h � ( ~v

i

) = tan

� 1

(

y

i

x

i

) b esc hrieb en und die

L

•

ange eines V ektors durc h j ~v

i

j =

p

x

2

i

+ y

2

i

angegeb en. Bei der Berec hn ung des

Nutzens f

•

ur eine Rolle r mit k orresp ondierender Idealp osition ~v

p

w erden folgende

F aktoren b er

•

uc ksic h tigt:

� Die Distanz zur Idealp osition: u

d

= j ~v

p

� ~v

r

j .

� Der Wink el, den sic h der Rob oter in Ric h tung der Idealp osition drehen m uss:

u

t

r

= j � ( ~v

p

� ~v

r

) � �

r

j .

� Die Distanz v on Ob jekten zur Strec k e zwisc hen Spieler und Idealp osition:

u

o

= min

o 2 O

( j ~v

o

� ~v

r

jj sin ( � ( ~v

o

� ~v

r

) � � ( ~v

p

� ~v

r

)) j ).

� Der Wink el, der not w endig ist, um den Rob oter an der Idealp ositon zum

Ball auszric h ten: u

t

p

= j � ( ~v

p

� ~v

r

) � � ( ~v

b

� ~v

p

) j .
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u rt

ud

y

x

u pt

u

u

o

o2

1

Abbildung 5.5: Die F aktoren zur Berec hn ung des Nutzens der Idealp osition.

Der Nutzen U f

•

ur eine Rolle b erec hnet sic h n un aus der gewic h teten Summe aller

F aktoren:

U ( r ) = w

d

f

d

( u

d

) + w

t

r

f

t

r

( u

t

r

) + w

o

f

o

( u

o

) + w

t

p

f

t

p

( u

t

p

) : (5.4)

Hierb ei summieren sic h die Gewic h te w

i

zu eins auf und die F uzzy-F unktionen f

i

b ew erten ihr Argumen t im In terv al [0 ; 1], w ob ei niedrige W erte v orteilhafte Be-

w ertungen b edeuten. Bei der Berec hn ung des F aktors u

o

w erden n ur diejenigen

Gegner b er

•

uc ksic h tigt, die sic h tats

•

ac hlic h zwisc hen dem Spieler und der Zielp osi-

tion b e�nden. Abbildung 5.5 v eransc haulic h t die einzelnen F aktoren.

Zum Absc hluss w erden die Nutzen w erte mit einem k onstan ten F aktor gewic h tet,

der die Wic h tigk eit einer Rolle angibt. Die aktiv e Rolle b ek omm t hierb ei mehr

Gewic h t als die strategisc he Rolle, die wiederum st

•

ark er als die un terst

•

utzende

Rolle gewic h tet wird. Dies f

•

uhrt insb esondere b ei Ausf

•

allen der Rob oter dazu,

dass die wic h tigeren Rollen w eiterhin ausgef

•

ullt w erden.

F

•

ur eine optimale Rollen v erteilung tausc hen die F eldspieler die v on ihnen b e-

rec hneten Nutzen aus und v ergleic hen die eigenen W erte mit denen der Mitspieler.

Hierauf basierend b estimm t jeder Spieler gleic herma�en die optimale Rolle f

•

ur

sic h so, dass die Summe der Nutzen w erte aller Spieler maximiert wird. Seien p

j

mit j 2 f 1 ; 2 ; 3 g Bezeic hner zur Iden ti�zierung der drei v ersc hiedenen F eldspieler

und seien �

i

( p

j

) mit i 2 f 1 ; : : : ; 6 g F unktionen, die jedem F eldspieler gem

•

a� den

sec hs m

•

oglic hen P erm utationen eine Rolle r 2 f aktiv, strategisc h, un terst

•

utzend g

zu w eisen (z.B. �

1

( p

1

) = aktiv, �

1

( p

2

) = strategisc h, �

1

( p

3

) = un terst

•

utzend). Die

optimale Zu w eisung { v on F eldspielern zu Rollen und die ideale Rolle r f

•

ur F eld-

spieler p

j

sind dann wie folgt gegeb en:

{ = arg max

i

3

X

j =1

U

p

j

( �

i

( p

j

)) ; r

p

j

= �

{

( p

j

) : (5.5)
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Da alle Spieler b ei ihrer Rollenausw ahl nac h der gleic hen Metho de v orgehen, er-

gibt sic h stets eine k onsisten te Rollenaufteilung, w enn die Spieler

•

ub er v ergleic h-

bare Informationen

•

ub er die Spielsituation v erf

•

ugen. Ist dies nic h t der F all, so

k

•

onnen mehrere Spieler die gleic he Einsc h

•

atzung b ez

•

uglic h der f

•

ur sie optimalen

Rolle hab en. Aus diesem Grund

•

ub erpr

•

uft ein Spieler zun

•

ac hst die aktuelle Rol-

len v erteilung und

•

ub ernimm t eine Rolle n ur dann, w enn momen tan k ein anderer

Spieler diese Rolle ausf

•

ullt o der der rolleninhab ende Spieler signalisiert, dass er

seine Rolle zu Gunsten einer anderen abgeb en m

•

oc h te. Dieses V orgehen erfordert

einen relativ geringen Mehraufw and und Zeitv erzug zur Komm unik ation der v on

den Spielern ausge

•

ubten und gew

•

unsc h ten Rollen, v ermeidet ab er Situationen, in

denen mehrere Spieler die gleic he Rolle aus

•

ub en.

F alls zw ei Spieler

•

ub er sehr

•

ahnlic he Einsc h

•

atzungen der Nutzen f

•

ur die v er-

sc hiedenen Rollen v erf

•

ugen, k

•

onnen Situationen auftreten, in denen die Rollen in

kurzen Abst

•

anden un b est

•

andig zwisc hen den Spielern hin- und herw ec hseln. Um

zu v ermeiden, dass die Spieler als Konsequenz an ihrer P osition v erharren, um sic h

auf die stetig w ec hselnden Zielp ositionen auszuric h ten, wird f

•

ur jeden Spieler der

W ert desjenigen Nutzens, der seiner aktuell ausge

•

ubten Rolle en tspric h t, um einen

k onstan ten P ersistenzw ert erh

•

oh t. Da eine Rolle somit n ur dann gew ec hselt w erden

k ann, w enn ein anderer Spieler deutlic h b esser f

•

ur diese Rolle p ositioniert ist, wird

sic hergestellt, dass ein Spieler nac h einem Rollen w ec hsel et w as Zeit erh

•

alt, seine

P osition im Sinne der ausge

•

ubten Rolle auc h tats

•

ac hlic h zu v erb essern.

Da dieses V erfahren auf einer zuv erl

•

assigen Komm unik ation zwisc hen den Spie-

lern basiert, v erf

•

ugt der CS F reiburg

•

ub er eine alternativ e Strategie zur Rollen v er-

teilung f

•

ur die F

•

alle, in denen k eine Komm unik ation erw

•

unsc h t o der m

•

oglic h ist.

Ein Spieler erk enn t eine solc he Situation, indem er stetig k on trolliert, wie lange die

zuletzt v on einem Mitspieler erhaltene Nac hric h t zeitlic h zur

•

uc kliegt.

•

Ub ersc hreitet

diese Zeit ein Mindestma�, so nimm t er an, dass sic h das T eam v on n un an gem

•

a�

der Alternativstrategie organisiert und b esc hr

•

ankt seinen Aktionsb ereic h auf einen

zuv or de�nierten und b ei den Mitspielern b ek ann ten Komp etenzb ereic h

[

W eigel,

1999; Gutmann et al. , 1999

]

. Hierb ei v erl

•

asst ein Spieler seinen Komp etenzb ereic h

n ur dann, w enn er aktiv den Ball spielt und k ehrt zu seinem Bereic h zur

•

uc k, sobald

er den Ball v erloren hat. Abbildung 5.6 zeigt die v erw endeten Komp etenzb erei-

c he und die damit v erbundenen festen Rollen des A ngr eifers , linken V erteidigers

und r e chten V erteidigers . Die Komp etenzb ereic he stellen sic her, dass sic h die Spie-

ler nic h t gegenseitig st

•

oren. Lediglic h in zen tralen V erteidigunsp ositionen w erden

b eide V erteidiger zugelassen, um eine k ompakte Ab w ehr zu erm

•

oglic hen.

Abbildung 5.7 zeigt eine Visualisierung des aus den Sensorinformationen aller

Spieler erstellten glob alen Weltmo del ls

[

Dietl et al. , 2001

]

. Gegenspieler sind rot,

Mitspieler sind farbig gezeic hnet, w ob ei der aktiv e Spieler w ei�, der strategisc he

Spieler gr

•

un, so wie T orw art und un terst

•

utzender Spieler blau dargestellt sind. Jeder

Spieler ist mit seiner aktuellen Aktion so wie seinen Nutzen w erten f

•

ur die einzelnen

Rollen b esc hriftet. Die kleinen grauen Kreise geb en die Ballw ahrnehm ungen der



104 Kapitel 5 V erhaltensk on trolle

Abbildung 5.6: Die Komp etenzb ereic he.

Abbildung 5.7: Die Visualisierung des globalen W eltmo dells. Die Abk

•

urzungen

,,A", ,,Su", ,,St" und ,,G" b ezeic hnen die aktiv e, un terst

•

utzende und strategisc he

Rolle so wie den T orw art.

einzelnen Spieler an und der kleine w ei�e Kreis k ennzeic hnet die hieraus b erec hnete

globale P osition. W

•

ahrend der aktiv e Spieler den Ball an einem Gegenspieler v orb ei

dribb elt, b ew egt sic h der un terst

•

uzende Spieler zu seiner Idealp osition und der

strategisc he Spieler b eobac h tet den Ball, da er sic h b ereits an der f

•

ur ihn optimalen

P osition b e�ndet.

5.2.2 V erhaltensk ontrolle des T o rw a rts

Die einzige Aufgab e des T orw arts b esteh t darin, den Ball daran zu hindern, in

das eigene T or zu rollen. Da die m

•

oglic hen Aktionen hierf

•

ur b egrenzt sind und

v oraussc hauendes Handeln dab ei k einen V orteil bringt, gen

•

ugt f

•

ur den T orw art

eine rein reaktiv e V erhaltensk on trolle, die mittels des in Abbildung 5.8 gezeigten

En tsc heidungsbaumes sp ezi�ziert w erden k ann.

Abbildung 5.9 zeigt die sec hs dem T orw art zur V erf

•

ugung stehenden V erhal-

tensw eisen. F alls der T orw art k eine Informationen

•

ub er den Ball b esitzt, rotiert er

mittels Se ar chBal l in einem gewissen Wink elb ereic h auf der Stelle, um den Ball
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TurnToBall

SearchBall

AnticipateBall

nein

nein

Ballposition unbekannt ?

Ball seitlich ?

Gegner in Ballnähe ?

InterceptBall

nein

ja

ja

ja

Abbildung 5.8: Der En tsc heidungsbaum zur V erhaltensk on trolle des T orw arts.

zu suc hen. Liegt der Ball seitlic h des T ores nahe der Spielfeldbande, dreh t sic h

der T orw art mittels T urnT oBal l in Ric h tung des Balles, um ihn im Blic kfeld zu

b ehalten und p otenzielle Sc h

•

usse e�ektiv abzublo c k en.

Be�ndet sic h ein gegnerisc her Spieler in der N

•

ahe des Balles, so k ann durc h

A nticip ateBal l anhand der Informationen

•

ub er Spieler und Ball ein gegnerisc her

Sc h uss auf das eigene T or an tizipiert w erden. F alls der Gegner mit dem Ball f

•

ahrt,

wird hierzu wie in Abbildung 5.9(c) die F ahrtric h tung des Gegners v erw endet.

Ruhen hingegen Ball und Spieler, so wird wie in Abbildung 5.9(d) die an tizi-

pierte Sc h ussric h tung als V erl

•

angerung der V erbindungslinie zwisc hen Spieler und

Ball b erec hnet. Die durc h A nticip ateBal l gemac h te Annahme, dass der Gegner

den Ball stets geradeaus sc hie�en wird, ist f

•

ur die meisten T eams in der Liga der

mittelgro�en Rob oter gerec h tfertigt. Einige Rob oter, wie zum Beispiel die des GO-

LEM -T eams

[

P ascalis et al. , 2001

]

, v erf

•

ugen allerdings

•

ub er Sc h ussv orric h tungen,

die auc h sc hr

•

age Sc h

•

usse erlaub en. Gegen solc he T eams ist A nticip ateBal l nic h t

v orteilhaft und k ann daher deaktiviert w erden.

F alls sic h k ein Gegner in Balln

•

ahe b e�ndet o der A nticip ateBal l deaktiviert wur-

de, so wird durc h Inter c eptBal l die b este P osition b erec hnet, um das eigene T or

gegen einen Angri� zu v erteidigen. Hierb ei sollte b ei langsamen B

•

allen eher wie

in Abbildung 5.9(e) die Angri�s


•

ac he minimiert w erden und b ei sc hnell auf das

T or zurollenden B

•

allen eher wie in Abbildung 5.9(f ) die P osition gedec kt w erden,

an der der Ball die T orlinie v oraussic h tlic h

•

ub erqueren wird. Um b eiden dieser
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(a) Searc hBall (b) T urnT oBall

(c) (d)

An ticipateBall

a a

(e) (f )

In terceptBall

Abbildung 5.9: Das T orw artv erhalten.

Bestrebungen gerec h t zu w erden, wird die optimale V erteidigungsstellung durc h

In terp olation zwisc hen den k orresp ondierenden P ositionen b erec hnet. Bezeic hne y

b

die P osition zum Blo c k en eines langsamen Balles und y

a

die P osition zum Abfan-

gen eines sc hnellen Balles. Die y -Ko ordinate der optimalen V erteidigungsp osition

y

o

wird dann als

y

o

=

8

>

>

<

>

>

:

y

b

; falls v

x

b

� 0 ;

y

b

+

� v

x

b

V

max

( y

a

� y

b

) ; falls � V

max

< v

x

b

< 0 ;

y

a

; sonst ;

(5.6)

b erec hnet, w ob ei v

x

b

die x -Komp onen te des Ball-Gesc h windigk eitsv ektors angibt,

die in Ric h tung des eigenen T ores stets negativ ist. Bew egt sic h der Ball nic h t auf

das T or zu, so nimm t der T orw art die Zielp osition y

b

ein. Mit zunehmendem v

x

b

v ersc hiebt sic h diese P osition in Ric h tung y

a

, bis b ei

•

Ub ersc hreiten des Betrages

der Maximalgesc h windigk eit V

max

stets y

a

die Zielp osition ist.
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5.2.3 Grundfertigk eiten der F eldspieler

F

•

ur die F eldspieler des CS F reiburg wurde eine Vielzahl v on Grundfertigk eiten en t-

wic k elt, um en tsprec hend der eigenen Rolle im T eam angemessen auf v ersc hiedene

Spielsituationen reagieren zu k

•

onnen. Grundlegend ist hierb ei die F

•

ahigk eit, sic h

auf dem Spielfeld zu p ositionieren, ohne dab ei mit anderen Rob otern zu k ollidieren:

� Die Aktion GoT oP os f

•

ahrt den Rob oter zu einer b eliebigen P osition auf

dem Spielfeld. Hierzu wird einer k ollisionsfreien T ra jektorie gefolgt, die v on

einem Pfadplan ungssystem generiert und aufgrund neuer Sensorinformatio-

nen k on tin uierlic h neu erzeugt wird. Das Pfadplan ungssystem basiert auf

P otenzialfeldern und v erw endet A

�

-Suc he, um aus lok alen Minima herauszu-

�nden

[

T op or, 1999

]

. Die Rotations- und T ranslationsgesc h windigk eiten des

Rob oters w erden b ei der Pfadv erfolgung stets so gesetzt, dass dem Pfad so

exakt und so sc hnell wie m

•

oglic h gefolgt wird.

F

•

ur den un terst

•

utzenden und den strategisc hen Spieler ist es wic h tig, sic h optimal

auf dem F eld zu p ositionieren und dab ei stets

•

ub er die Ballp osition informiert zu

sein. Hierf

•

ur stehen folgende Aktionen zur V erf

•

ugung:

� GoT oSupp ortP os b estimm t die ideale P osition f

•

ur den un terst

•

utzenden

Spieler und f

•

ahrt mittels GoT oPos zu dieser P osition.

� GoT oStrategicP os b estimm t die ideale P osition f

•

ur den strategisc hen Spie-

ler und f

•

ahrt mittels GoT oPos zu dieser P osition.

� Searc hBall f

•

ahrt mittels GoT oPos zu v ersc hiedenen P ositionen auf dem

Spielfeld und rotiert dort jew eils um 360

�

.

� Observ eBall h

•

alt die aktuelle P osition auf dem Spielfeld und orien tiert den

Rob oter stets in Ric h tung des Balles.

Der Hauptan teil der Aktionen steh t ab er dem aktiv en Spieler zur V erf

•

ugung, um

den Ball un ter Kon trolle zu bringen, ihn nac h v orne zu spielen o der ihn in Ric h tung

des gegnerisc hen T ores zu sc hie�en:

� GoT oBall f

•

ahrt mittels GoT oPos zu einer v orteilhaften P osition in

Balln

•

ahe. Diese P osition en tspric h t der Idealp osition des aktiv en Spielers.

� GetBall b ew egt den Rob oter in Ric h tung des Balles, so dass er zwisc hen

den Ballf

•

uhrungseinheiten direkt v or der Sc h ussplatte zum Liegen k omm t.

Der Rob oter f

•

ahrt dab ei z

•

ugig, w eic h t Hindernissen aus und f

•

ahrt denno c h

v orsic h tig gen ug, um den Ball nic h t unabsic h tlic h w egzusto�en.

� T urnBall dreh t und f

•

ahrt den Rob oter v orsic h tig, so dass der zwisc hen den

Ballf

•

uhrungseinheiten b e�ndlic he Ball nic h t v om Rob oter w egrollt, der Ro-

b oter ab er in Ric h tung des gegnerisc hen T ores ausgeric h tet wird.
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� DribbleBall steuert den Rob oter in Ric h tung des gegnerisc hen T ores, w o-

b ei Hindernissen ausgewic hen wird und die T ranslations- bzw. Rotationsge-

sc h windigk eiten so gew

•

ahlt w erden, dass der Ball stets zwisc hen den Ball-

f

•

uhrungseinheiten v erbleibt. F alls ein Hindernis nic h t umfahren w erden k ann,

wird der Ball zu einer v orteilhaften P osition gesc hossen, w ob ei auc h Ban-

densc h

•

usse eingesetzt w erden, sofern das Spielfeld en tsprec hend den

•

alteren

Rob oCup-Regeln v on Banden umgeb en ist.

� Sho otGoal l

•

asst den Rob oter mit maximaler Gesc h windigk eit in Ric h tung

einer freien Stelle im gegnerisc hen T or fahren und l

•

ost die Sc h ussv orric h-

tung aus, sobald sic h der Rob oter in der optimalen Sc h ussp osition b e�ndet

o der ein v erteidigender gegnerisc her Rob oter einen fr

•

uheren Sc h uss not w en-

dig mac h t.

� Mo v eSho otF ein t steuert den Rob oter mit maximaler Gesc h windigk eit auf

die Mitte des gegnerisc hen T ores zu. F alls die T ormitte ungedec kt ist, so

sc hie�t der Spieler direkt. Andernfalls dreh t sic h der Rob oter kurz v or Er-

reic hen des gegnerisc hen T o w arts, um den Ball seitlic h an ihm v orb ei zu

sc hie�en.

� T urnAw a yBall dreh t den Rob oter mit maximaler Gesc h windigk eit, so dass

der zwisc hen den Ballf

•

uhrungseinheiten b e�ndlic he Ball in Ric h tung des geg-

nerisc hen T ores gesc hleudert wird.

� W aitAndBlo c k h

•

alt die aktuelle P osition des Rob oters.

� BumpSho otDefense f

•

ahrt aus einer kurzen Distanz mit maximaler Ge-

sc h windigk eit gegen den Ball, um diesen nac h v orne zu sc hie�en. F alls sic h

ein Hindernis im W eg b e�ndet, stoppt der Rob oter.

� BumpSho otO�ense f

•

ahrt aus einer kurzen Distanz so gegen den Ball, dass

dieser in das gegnerisc he T or rollt. F alls sic h ein Hindernis im W eg b e�ndet,

stoppt der Rob oter.

� Flipp erP ass dreh t den Rob oter mittels T urnBal l in Ric h tung des un ter-

st

•

utzenden Spielers und l

•

ost dann die Sc h ussv orric h tung aus, um den Ball

direkt auf die Sc h ussplatte des Mitspielers zu spielen.

� Flipp erSho ot p ositioniert den Rob oter seitlic h v ersetzt in der N

•

ahe des geg-

nerisc hen T ores und ric h tet ihn auf das T or aus.

•

Ub er direkte R

•

uc kk opplung

mit einem optisc hen Abstandssensor wird ein (T or-)Sc h uss ausgel

•

ost, sobald

der Ball in die N

•

ahe der Sc h ussplatte k omm t.

Eine gesonderte Stellung nehmen die folgenden Aktion ein, die, falls not w endig,

als ,,Re
exhandlungen" immer allen anderen Aktionen v orgezogen w erden:
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Abbildung 5.10: Ein P otenzialfeld zur Pfadplan ung

[

T op or, 1999

]

. Die F arb en

geb en die P otenzialst

•

ark e an, die v on rot

•

ub er gelb, gr

•

un und t

•

urkis bis zu blau

k on tin uierlic h abnimm t. Die Quadrate k ennzeic hnen Zellen, die w

•

ahrend der Plan ung

b etrac h tet wurden.

� F reeF romStall k omm t immer dann zum Einsatz, w enn eine stark erh

•

oh te

Stromaufnahme der Motoren anzeigt, dass die F ahrtric h tung des Rob oters

durc h ein Hindernis blo c kiert wird. W enn die Sensoren ein Hindernis wie

zum Beispiel die Ballf

•

uhrungseinheit eines gegnerisc hen Rob oters nic h t er-

k ennen k

•

onnen, ist dies die einzige Information

•

ub er das Hindernis. In solc hen

F

•

allen wird der Rob oter daher in v ersc hiedenen zuf

•

allig gew

•

ahlten V arian ten

en tgegen der F ahrtric h tung b ew egt, um sic h aus einer Blo c k adesituation zu

b efreien.

� Lea v eP enalt yArea wird immer dann aktiv, sobald sic h ein Rob oter l

•

anger

als zehn Sekunden in einem T orraum aufgehalten hat. Um der ,,10-Sekunden-

Regel"

2

zu en tsprec hen wird der Rob oter dann mittels GoT oPos aus dem

T orraum geleitet.

Im F olgenden w erden n un einige der k omplexeren Grundfertigk eiten im Detail

v orgestellt. Abbildung 5.10 zeigt b eispielhaft, wie die Aktion GoT oPos einen Pfad

zu einem v orgegeb enen Ziel plan t. Das P otenzialfeld ergibt sic h hierb ei aus anzie-

henden Kr

•

aften in Ric h tung der Zielp osition und absto�enden Kr

•

aften w eg v on den

Spielfeldbanden und anderen Rob otern. Zur Berec hn ung des P otenzialfeldes und

f

•

ur die Suc he nac h dem optimalen Pfad wurde das Spielfeld in Zellen der Gr

•

o�e

10 � 10 Zen timeter diskretisiert. Der Pfad wurde ausgehend v on der Zielp osition

in Ric h tung des Rob oters gefunden, indem stets dem negativ en Gradien ten gefolgt

und mittels A

�

-Suc he aus lok alen Minima gefunden wurde. In der Abbildung k enn-

zeic hnen gelb e Quadrate Zellen en tlang des negativ en Gradien ten, w

•

ahrend rote

2

F alls ein Spieler nac h zehn Sekunden den gegnerisc hen T orraum nic h t v erl

•

asst, gilt dies als F oul

und wird mit einem F reisto� f

•

ur das gegnerisc he T eam geahndet. Die v ollst

•

andigen Regeln

sind un ter www.rob o cup.org einseh bar.
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(a) (b) (c)
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Abbildung 5.11: Die Aktion GetBal l b ei V ermeidung eines Hindernisses (a{c) und

in der N

•

ahe einer Spielfeldbande (d{f ).

Quadrate Zellen k ennzeic hnen, die w

•

ahrend der Suc he aus einem lok alen Minim um

b etrac h tet wurden. Das Planen v on der Zielp osition in Ric h tung der Startp osition

v ermeidet das Problem, dass der Rob oter unn

•

otig nahe an ein Hindernis gelei-

tet wird, b ev or er b eginn t, es zu umfahren. Dies w

•

are der F all, w enn der Pfad

tats

•

ac hlic h in der Ric h tung abgefahren w

•

urde, in die er geplan t wurde. Dem da-

durc h en tstehenden ,,Knic k" wird somit nic h t tats

•

ac hlic h gefolgt, denn nac h dem

P assieren der b eiden gegnerisc hen Rob oter wird ein neu geplan ter Pfad en tlang

der direkten V erbindungslinie zum Ziel v erlaufen.

Abbildung 5.11 illustriert das V erhalten der Aktion GetBal l . Um einem Hin-

dernis auszu w eic hen, das den direkten W eg zum Ball v ersp errt, wird ein Kreis um

das Hindernis gelegt, dessen Radius dem not w endigen Sic herheitsabstand zwisc hen

zw ei Rob otern en tspric h t. Der Spieler b ew egt sic h n un so lange en tlang der v on

seiner aktuellen P osition ausgehenden T angen te an diesen Kreis, bis der direk-

te W eg zum Ball wieder b efahren w erden k ann. Die Abbildungen (a){(c) zeigen

dies. Um b ei v orhandenen Spielfeldbanden zu v ermeiden, dass sic h ein Rob oter an

einer Bande v erhakt, wird zwisc hen dem Rob oter und dem Ball ein k

•

unstlic hes

Hindernis erzeugt, dessen Radius sic h allerdings der N

•

ahe zum Ball anpasst, um

sic herzustellen, dass der Rob oter stets au�erhalb des Kreises bleibt und der T an-

gen te folgen k ann. Die Abbildungen (d){(f ) v eransc haulic hen das V erhalten in der

N

•

ahe einer Spielfeldbande.

Abbildung 5.12 zeigt zw ei Phasen der Aktion DribbleBal l . W

•

ahrend dem Dribb-

ling b estimm t der Spieler in jedem Aktionszyklus erneut die f

•

ur ihn optimale

F ahrtric h tung. Abbildung 5.12(a) zeigt hierf

•

ur eine Reihe p otenzieller Kandida-

ten. Da der Rob oter n ur kleine

•

Anderungen in der F ahrtric h tung v ornehmen k ann,

ohne den Ball zu v erlieren, w erden lediglic h F ahrtric h tungen in einem relativ klei-

nen Wink elb ereic h um den Rob oter b etrac h tet. Die V erbindungslinie zu jedem

dieser Punkte wird n un ev aluiert, w ob ei eine Linie umso b esser b ew ertet wird, je
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(a) (b)

Abbildung 5.12: Die Aktion DribbleBal l w

•

ahrend dem aktiv en Dribbling (a) und

b eim Ausw

•

ahlen der optimalen Sc h ussric h tung (b). Die gro�en Kreise k ennzeic hnen

andere Rob oter, der kleine Kreis den Ball. Die blau gezeic hneten Linien k orresp on-

dieren mit den aus den Sensordaten extrahierten und mit dem Spielfeld

•

ub erdec kten

Linien. Die roten Quadrate und die gr

•

unen Linien zeigen eine Reihe p otenzieller Kan-

didaten f

•

ur die F ahrtric h tung b ei einem Dribbling (a) und b ei einem Sc h uss (b). Die

optimale W ahl ist mit einer roten Linie gek ennzeic hnet.

w eiter sie v on dem n

•

ac hsten Hindernis en tfern t liegt, je w eniger sic h der Rob oter

drehen m uss, um in die k orresp ondierende F ahrtric h tung zu gelangen und je w eni-

ger Dreh ung am Endpunkt der Linie not w endig ist, um den Rob oter zur T ormitte

auszuric h ten. Die V erbindungslinie in Abbildung 5.12(a) zeigt die b ez

•

uglic h dieser

Kriterien optimale F ahrtric h tung.

F alls das aktiv e Dribb eln mit Ball nic h t fortgesetzt w erden k ann, da der Rob o-

ter sonst mit einem Hindernis k ollidieren w

•

urde, wird der Ball in eine v orteilhafte

Ric h tung nac h v orne gesc hossen. Die Ric h tung wird dab ei so gew

•

ahlt, dass die

Balltra jektorie m

•

oglic hst w eit v on Hindernissen en tfern t ist, die gesc h

•

atzte End-

p osition des Balles m

•

oglic hst nahe b eim gegnerisc hen T or liegt und der Rob oter

sic h m

•

oglic hst w enig drehen m uss, um in die en tsprec hende Ric h tung zu sc hie�en.

Abbildung 5.12(b) zeigt, wie hierzu in einem b estimm ten Wink elb ereic h v om Rob o-

ter ausgehende Linien ev aluiert w erden, w ob ei auc h Bandensc h

•

usse b er

•

uc ksic h tigt

w erden. Die rote Linie k ennzeic hnet die diesb ez

•

uglic h optimale Sc h ussric h tung.

Da nac h den Rob oCup-Regeln die L

•

ange der Ballf

•

uhrungseinheiten n ur ein Drit-

tel des Ballradius b etragen darf und der Ball auf k eine W eise in seiner Bew e-

gungsfreiheit eingesc hr

•

ankt w erden darf

3

, erfordert das Dribbling eine sehr feine

Abstimm ung der Rotations- und T ranslationsgesc h windigk eiten, so dass der Ball

3

Dies b etri�t die Jahre der aktiv en T eilnahme des CS F reiburg T eams. Nac h dem Jahre 2002

wurden die diesb ez

•

uglic hen Regeln teilw eise gelo c k ert.
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Abbildung 5.13: Das erw eiterte V erhaltensnetzw erk f

•

ur die F eldspieler des CS

F reiburg

[

M

•

uller, 2001

]

.

un ter k on tin uierlic her Besc hleunigung und un ter V ermeidung abrupter Dreh ungen

stets in Kon takt mit der Sc h ussplatte und innerhalb der F

•

uhrungseinheiten v er-

bleibt. In vielen o�ziellen Spielen erm

•

oglic h te das Dribblev erhalten, gegnerisc he

Spieler in sic herer Distanz zu umfahren um zu einer guten P osition f

•

ur einen T or-

sc h uss zu gelangen. H

•

au�g wurde der Ball auc h erfolgreic h an der gegnerisc hen

Ab w ehr nac h v orne gesc hossen, w ob ei durc h gezielte Bandensc h

•

usse sogar direkte

T ore erzielt wurden.

5.2.4 Aktionsausw ahl durch ein Erw eitertes V erhaltensnetzw erk

Ab dem Jahre 2000 wurde das in Abbildung 5.13 gezeigte erw eiterte V erhaltens-

netzw erk zur V erhaltensk on trolle der F eldspieler des CS F reiburg T eams v erw endet

[

M

•

uller, 2001

]

. Ziele sind grau un terlegt gezeic hnet, Komp etenzmo dule in F orm v on

sc hattierten Ellipsen abgebildet und die V orb edingungen v on Komp etenzmo dulen

in deren N

•

ahe als Rec h tec k e dargestellt. Gestric helte Linien geb en an, dass eine

V orb edingung o der ein E�ekt negiert ist. Jeder E�ekt ist mit der W ahrsc hein-
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lic hk eit seines Ein tretens b esc hriftet und jedes Ziel mit einem W ert, der dessen

grunds

•

atzlic he Wic h tigk eit angibt.

Die b eiden Ziele so c c er go al und c o op er ate w erden v erw endet, um den Ein
uss

der Rolle eines Spielers auf die Aktionsausw ahl zu b esc hreib en. Da die Ziele k on tr

•

ar

mit der Relev anzb edingung b ez

•

uglic h der aktiv en Rolle v erkn

•

upft sind, ist f

•

ur den

aktiv en Spieler n ur das Ziel relev an t, T ore zu sc hie�en und f

•

ur den strategisc hen

bzw. un terst

•

utzenden Spieler n ur das Ziel, k o op erativ zu spielen.

Die V orb edingungen der Komp etenzmo dule bzw. Aktionen sind F uzzy-Pr

•

adi-

k ate, die v on den detaillierten W eltmo dellinformationen abstrahieren und k onkre-

te Bew ertungen der Spielsituation v ornehmen. Die Bedeutung der meisten Pr

•

adi-

k ate ergibt sic h direkt aus deren Namen. So hat b eispielsw eise die Aktion Sho ot-

Go al zur V orb edingung, dass eine freie Stelle im T or existiert (,,goal free"), der

Spieler in Ballb esitz ist (,,ha v e ball"), er sic h in einer guten Sc h ussdistanz zum

T or b e�ndet (,,go o d sho ot dist"), er

•

ub er gen

•

ugend Bew egungsspielaum v erf

•

ugt

(,,sho ot fron t clear") und er sic h nic h t allzusehr zur Sc h ussric h tung drehen m uss

(,,go o d sho ot angle").

Eine b esondere F unktion hab en die exklusiven V org

•

angeraktionen , die ange-

b en, w elc he V erhalten durc h eine Aktion nic h t abgel

•

ost w erden d

•

urfen. So un-

terbindet b eispielsw eise die V orb edingung ,,sho otgoal excl lastact" die Ausw ahl

v on Sho otGo al als n

•

ac hster Aktion, falls aktuell MoveSho otF eint ausgef

•

uhrt wird.

Die exklusiv en V org

•

angeraktionen stellen somit einen Mec hanism us dar, um b e-

stimm te Aktionen gegen

•

ub er anderen mit Persistenz auszustatten. So k ann es

w

•

ahrend der Ausf

•

uhrung v on MoveSho otF eint durc haus zu Situationen k ommen,

in denen ein direkter T orsc h uss mittels Sho otGo al opp ortun ersc hein t. Da auf den

•

Ub errasc h ungse�ekt v on MoveSho otF eint gebaut wird, sollte diese Aktion ab er

denno c h b eib ehalten w erden.

Basierend auf eine Analyse der Struktur des v orliegenden erw eiterten V erhal-

tensnetzw erk es k ann b ewiesen w erden, dass es zielkonver gier end ist und daher

garan tiert immer Aktionssequenzen erzeugt, die zu einem Ziel f

•

uhren

[

Neb el und

Bab o vitc h-Lierler, 2004

]

. Eine ungen

•

ugende P arametrisierung k

•

onn te zw ar zu ei-

nem ine�zien ten V erhalten der F eldspieler f

•

uhren, sie w

•

urden ab er denno c h ihre

Aktionen zielorien tiert w

•

ahlen und

•

ub er kurz o der lang ein T or erzielen, sofern der

Gegner dies zul

•

asst.

Das erw eiterte V erhaltensnetzw erk des CS F reiburg organisiert die Grundfer-

tigk eiten der F eldspieler zu einem grunds

•

atzlic hen Spielv erhalten, das wie folgt

c harakterisiert w erden k ann: F alls ein Spieler k eine Informationen

•

ub er die Ballp o-

sition b esitzt, suc h t und �ndet er den Ball zun

•

ac hst mittels Se ar chBal l . Er bringt

den Ball dann un ter Kon trolle, indem er mittels GoT oBal l zu einer v orteilhaften

P osition in Balln

•

ahe f

•

ahrt und den Ball dann durc h die Aktion GetBal l pr

•

azise

zwisc hen den Ballf

•

uhrungseinheiten platziert. In Ballb esitz dreh t und b ew egt der

Spieler den Ball mittels T urnBal l , bis seine Ausric h tung einen Angri� erlaubt. F alls

sic h der Spieler direkt v or dem freien gegnerisc hen T or b e�ndet, f

•

uhrt Sho otGo al
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einen direkten T orsc h uss aus. Andernfalls f

•

ahrt der Spieler zun

•

ac hst in die Ric h-

tung des gegnerisc hen T ores und v ersuc h t, den gegnerisc hen T orw art mittels Mo-

veSho otF eint zu

•

ub erlisten. Hindernisse w erden hierb ei mit Hilfe v on DribbleBal l

umfahren. F alls dies nic h t m

•

oglic h ist, wird der Ball direkt zu einer v orteilhaften

P osition gesc hossen. Be�ndet sic h der Spieler jedo c h zu nahe b ei einem Gegner

o der an der Spielfeldbande, so wird dem Ball mittels T urnA wayBal l ein Impuls

in Spielric h tung gegeb en. F alls der Spieler w

•

ahrend einer Aktion an einem Hin-

dernis h

•

angen bleibt, v ersuc h t er die Situation mittels F r e eF r omStal l aufzul

•

osen.

Um jedo c h in der V erteidigung nic h t ins Hin tertre�en zu gelangen, blo c kiert er in

Situationen, in denen der Ball zwisc hen ihm und einem Gegner eingeklemm t ist,

den W eg mittels WaitA ndBlo ck .

Gegen sehr sc hnell agierende T eams b en

•

otigen die bisher b esc hrieb enen, oft sehr

v orsic h tig v orgehenden Aktionen oft zu viel Zeit. F

•

ur Situationen, in denen der Ball

sc hnell gespielt w erden m uss, stehen daher die Aktionen BumpSho otDefense und

BumpSho otO�ense zur V erf

•

ugung, die zw ar Hindernissen ausw eic hen, ab er auc h

so sc hnell wie m

•

oglic h gegen den Ball fahren, um ihn aus der eigenen Spielh

•

alfte

bzw. in das gegnerisc he T or zu sc hie�en.

Spieler, die nic h t den Ball spielen, v erw enden die Aktionen GoT oSupp ortPos

bzw. GoT oStr ate gicPos , um zu strategisc h g

•

unstigen P ositionen zu gelangen. An

diesen P ositionen b eobac h ten sie mittels ObserveBal l den Ball o der w arten in der

O�ensiv e mit Flipp erSho ot darauf, v on dem ballf

•

uhrenden Spieler mittels Flipp er-

Pass angespielt zu w erden.

5.3 V erhaltensk ontrolle b eim Tischfu�ballspiel

Insb esondere in dynamisc hen Umgebungen wie dem Tisc hfu�ballspiel ersc hein t

der V ergleic h zwisc hen eher reaktiv o der eher delib erativ ausgeric h teten Aktions-

ausw ahlv erfahren sehr aufsc hlussreic h. Die V erhaltensk on trolle b eim Tisc hfu�ball-

spiel wurde daher so w ohl mittels eines En tsc heidungsbaumes

[

W eigel und Neb el,

2003

]

als auc h mittels en tsc heidungstheoretisc hen Planens

[

T ac k e et al. , 2004

]

rea-

lisiert. Im F olgenden w erden nac h einer Besc hreibung der zur V erf

•

ugung stehenden

Grundfertigk eiten b eide V erfahren in ihrer An w endung v orgestellt und v erglic hen.

5.3.1 Grundfertigk eiten

W

•

ahrend eines Spieles v erf

•

ugen KiRo und StarKic k

•

ub er eine Reihe v on M

•

oglic h-

k eiten, in das Spielgesc hehen einzugreifen. Hierb ei wird zwisc hen den folgenden

grundlegenden Aktionen un tersc hieden:

� Die DefaultAction v ersc hiebt und rotiert eine Stange so, dass die Spiel�-

guren b ez

•

uglic h des Tisc hes zen triert sind und nac h un ten zeigen.
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� Kic kBall v ersc hiebt eine Stange so, dass eine Spiel�gur auf gleic her H

•

ohe

mit dem Ball ist und rotiert die Stange dann in Spielric h tung, um den Ball

zu sc hie�en.

� Mo v eKic kBall v ersc hiebt eine Stange mit eingeklemm ten Ball so, dass die-

ser seitlic h w egrollt und rotiert die Stange nac h einer kurzen V erz

•

ogerung

nac h v orne, um den Ball zu sc hie�en.

� Blo c kBall v ersc hiebt und rotiert eine Stange so, dass eine der Spiel�gu-

ren den Ball an der P osition abf

•

angt, an der er die Stange v oraussic h tlic h

passieren wird.

� ClearBall v ersc hiebt eine Stange so, dass sic h eine Spiel�gur an der P ositi-

on b e�ndet, an der der v on hin ten heranrollende Ball erw artet wird. Dab ei

wird die Stange in Horizon talstellung rotiert, um den Ball f

•

ur einen sp

•

ateren

Sc h uss durc h KickBal l zun

•

ac hst passieren zu lassen.

� Blo c kA tP os v ersc hiebt und rotiert eine Stange so, dass sie eine b estimm te

P osition blo c kiert.

� ClearA tP os v ersc hiebt eine Stange zu einer b estimm ten P osition und rotiert

die Stange in Horizon talstellung, um den v on hin ten heranrollenden Ball

passieren zu lassen.

� StopBall v ersc hiebt eine Stange so, dass sic h eine Spiel�gur an der P ositi-

on b e�ndet, an der der heranrollende Ball erw artet wird und h

•

alt dab ei die

Stange in horizon taler Stellung bis durc h eine sc hnelle Rotation der heran-

nahende Ball zwisc hen der Spiel�gur und dem Spielfeld eingeklemm t wird.

Da alle Stangen au�er dem T orw art

•

ub er mehr als eine Spiel�gur v erf

•

ugen, m uss

in der Regel en tsc hieden w erden, mit w elc her Figur eine Aktion tats

•

ac hlic h aus-

gef

•

uhrt w erden soll. Da sic h jede Spiel�gur n ur innerhalb eines gewissen Bereic hes

b ew egen k ann und sic h die Bereic he b enac h barter Figuren

•

ub erlapp en k

•

onnen,

en tstehen oft Situationen, in denen eine Zielp osition v on zw ei Spiel�guren erreic h t

w erden k ann. In diesen F

•

allen wird diejenige Spiel�gur ausgew

•

ahlt, die sic h ei-

nerseits so nahe wie m

•

oglic h an der Zielp osition b e�ndet und andererseits an der

Zielp osition no c h

•

ub er so viel wie m

•

oglic h Bew egungsspielraum v erf

•

ugt, w ob ei stets

diejenige Figur b ev orzugt wird, die im letzten Zyklus ausgew

•

ahlt wurde. Die G

•

ute

des Kompromisses zwisc hen der Distanz �

z

i

der i -ten Spiel�gur einer Stange zur

Zielp osition und den Distanzen �

l

1

i

und �

l

2

i

der Zielp osition zu den Bereic hslimits

der Spiel�gur wird durc h die folgende F unktion ausgedr

•

uc kt:

f

i

= �

i

max(0 ; �

s

max

� �

z

i

) min ( �

l

1

i

; �

l

2

i

) ; �

i

=

(

� ; falls i = i

l ast

1 ; sonst

: (5.7)
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(a) (b)

Abbildung 5.14: Das Sc h ussv erhalten v on KiRo bzw. StarKic k im allgemeinen F all

(a) und dem Sp ezialfall eines sc hr

•

agen Sc h usses (b).

Hierb ei b ezeic hnet �

s

max

den festen Abstand zw eier Spiel�guren auf der Spieler-

stange s . Wird diese Distanz

•

ub ersc hritten, ist die P osition f

•

ur die Spiel�gur nic h t

erreic h bar und die G

•

ute daher minimal. Mit i

l ast

als derjenigen Spiel�gur, die zu-

letzt f

•

ur die Zielp osition ausgew

•

ahlt wurde, b estimm t der P arameter � > 1 ; 0 die

Persistenz einer einmal getro�enen En tsc heidung und gibt an, wie stark die en t-

sprec hende Spiel�gur b ev orzugt wird. In der Praxis hat sic h ein W ert v on � = 1 ; 5

b ew

•

ahrt.

Damit die Aktion KickBal l ausgef

•

uhrt w erden k ann, m uss sic h der Ball in einem

gewissen Bereic h v or der Spiel�gur b e�nden. Aufgrund der un v ermeidbaren Unge-

nauigk eiten b ei der Ballerk enn ung und Stangenp ositionierung wird der Ball ab er

nic h t immer genau mittig getro�en, so dass teilw eise auc h sc hr

•

age Sc h

•

usse resultie-

ren. Dieses V erhalten ist in der Regel erw

•

unsc h t, da der Gegner sic h auf ein leic h t

,,randomisiertes" V erhalten sc h wieriger einstellen k ann. F

•

ur die seitlic hen Angrei-

fer ist es hingegen oft sinn v oll, den Ball absic h tlic h sc hr

•

ag in Ric h tung des T ores

zu sc hie�en. Dies ist immer dann m

•

oglic h, w enn der Ball ruh t o der h

•

oc hstens mit

mo derater Gesc h windigk eit v on v orne auf die Spiel�gur zu rollt. In solc hen F

•

allen

k ann der Ball auc h zuv erl

•

assig getro�en w erden, w enn der Sc h ussb ereic h auf eine

Ec k e der Spiel�gur v erkleinert wird. Abbildung 5.14 zeigt die b eiden Sc h ussv arian-

ten, w ob ei die Pfeile die erw arteten Sc h ussric h tungen angeb en und das Rec h tec k

den Bereic h markiert, in dem der Ball liegen m uss, damit ein Sc h uss ausgel

•

ost

wird.

F

•

ur die Aktion Blo ckBal l m uss jew eils diejenige P osition P b estimm t w erden, an

der erw artet wird, dass der Ball die Stange passiert. F alls sic h der Ball gen

•

ugend

sc hnell b ew egt, ist der Ric h tungsv ektor des Balles v erl

•

asslic h gen ug

4

, um auf ihm

basierend P zu b erec hnen. Ruh t der Ball hingegen o der b ew egt sic h n ur langsam,

4

Der Ric h tungsv ektor wird mittels eines Kalman-Filters aufgrund der Historie v on Ballb eobac h-

tungen gesc h

•

atzt

[

W eigel, 2005b

]

. In der Praxis b edeutet ,,gen

•

ugend sc hnell" eine Gesc h win-

digk eit gr

•

o�er als 300

mm

s

.
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.15: Das Blo c kv erhalten der v on KiRo bzw. StarKic k k on trollierten

blauen Spiel�guren b ei einem sc hnell rollenden Ball (a), b ei ruhendem Ball im Angri�

(b) und b ei ruhendem Ball in der V erteidigung (c).

so wird P f

•

ur die Stangen un tersc hiedlic h b estimm t. F

•

ur die Stangen des An-

greifers und des Mittelfeldes wird da v on ausgegangen, dass der Gegner den Ball

jew eils gerade nac h v orne spielt. Die P osition P b e�ndet sic h daher en tlang der

Stange auf gleic her H

•

ohe mit dem Ball. In der V erteidigung wird hingegen da v on

ausgegangen, dass der Gegner stets auf das T or zielt. Die Stangen des V erteidigers

und des T orw arts nehmen daher P ositionen ein, die den W eg zum T or dec k en. In

Abbildung 5.15 geb en die gestric helten Pfeile jew eils die Ric h tung an, die geblo c kt

w erden soll. Die durc hgezogenen Pfeile zeigen b eispielhaft, w elc he P ositionen b e-

wusst ungedec kt bleib en. Insb esondere der gezielte T orsc h uss v orb ei an V erteidiger

und T orw art ist ab er selbst f

•

ur fortgesc hrittene mensc hlic he Spieler sehr sc h wierig

auszuf

•

uhren.

Die E�zienz des Spielv erhaltens v on KiRo bzw. StarKic k h

•

angt stark da v on

ab, wie sc hnell die Stangen zu ihren jew eiligen Zielp ositionen b ew egt w erden. Da

einerseits die Zielp ositionen m

•

oglic hst sc hnell erreic h t w erden sollen, andererseits

sc hnelle Stangen b ew egungen ab er auc h zu einem sehr hektisc h wirk enden Spiel

f

•

uhren, w erden die T ranslationsgesc h windigk eiten dynamisc h in Abh

•

angigk eit v on

der aktuellen Situation b estimm t. Hierb ei wird zum einen die Zeit �

t

, in w elc her

der Ball die Stange erreic hen wird, b er

•

uc ksic h tigt, und zum anderen die Distanz �

x

der x -Ko ordinaten v on Stange und Ball b etrac h tet. Die folgenden F ormeln zeigen

eine v ereinfac h te F orm der Berec hn ung der Zielgesc h windigk eit v

t

:

v

�

x

= V

t

min

+

V

t

max

� V

t

min

�

x

max (�

x

� j �

x

j ; 0) ; (5.8)

v

�

t

= V

t

min

+

V

t

max

� V

t

min

�

t

max (�

t

� �

t

; 0) ; (5.9)

v

t

= max( v

�

x

; v

�

t

) : (5.10)

Die Gleic h ungen 5.8 und 5.9 b erec hnen jew eils eine Gesc h windigk eit zwisc hen den

minimal und maximal erlaubten Gesc h windigk eiten V

t

min

und V

t

max

, w ob ei die
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f ) (g) (h)

Abbildung 5.16: Eine Spielsequenz b estehend aus StopBal l und MoveKickBal l .

W erte �

x

und �

t

Maximalw erte angeb en, ab denen eine Stange mit minimaler

Gesc h windigk eit b ew egt w erden soll. In der Praxis ergab sic h f

•

ur �

x

= 250 Milli-

meter und �

t

= 0 ; 2 Sekunden ein angemessenes V erhalten. F

•

ur die Gesc h windig-

k eiten sind mit den aktuell v erw endeten F aulhab er-Motoren V

t

min

= 400

mm

s

und

V

t

max

= 2000

mm

s

sinn v olle W erte.

Die Rotationsgesc h windigk eit v

r

wird b ei Cle ar -Aktionen auf

•

ahnlic he W eise wie

in den F ormeln 5.8{5.10 b erec hnet. Die Aktion KickBal l wird allerdings immer mit

der maximalen Gesc h windigk eit V

r

max

ausgef

•

uhrt.

Eine einfac he Metho de, v ersc hiedene Spielniv eaus zu de�nieren, b esteh t in der

Anpassung der Maximalgesc h windigk eiten. Ein v erringertes V

t

max

f

•

uhrt zu langsa-

meren Stangen b ew egungen und damit insb esondere zu einem gesc h w

•

ac hten Ab-

w ehrv erhalten. Eine v erringertes V

r

max

f

•

uhrt zu langsameren Sc h

•

ussen und somit

zu einer v erminderten T orgef

•

ahrlic hk eit.

Abbildung 5.16 illustriert anhand einer t ypisc hen Spielsequenz den Ablauf der

Aktionen StopBal l und MoveKickBal l : Zun

•

ac hst w artet die V erteidigerstange auf

den herannahenden Ball (a), b eginn t dann ab er no c h b ev or der Ball die Spiel�gur

erreic h t hat, die Spielerstange zu rotieren (b), um den Ball im ric h tigen Zeitpunkt

gegen das Spielfeld zu klemmen (c). Um die Stangenmec hnik zu sc honen, wird

hierb ei nac h Ballk on takt der maximale Motorstrom, mit dem die Stange rotiert,

k on tin uierlic h v erringert. Um den Ball zur Seite zu spielen, wird daraufhin die

Spiel�gur in die en tsprec hende Ric h tung v ersc hob en und dab ei v on dem Ball w eg-

rotiert (d). Durc h eine feine Austarierung des eingesetzten Motorstromes und der
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MoveKickBall

DefaultAction

KickBall

BlockAtPos

ClearBall BlockBall

ClearAtPos

nein

nein

nein

nein

Ball eingeklemmt ?

Ballposition unbekannt ?

Ball kickbar ?

Ball vor Stange ?

Ball nahe ?

nein

nein

Blockt eine Spielfigur weiter vorne ?

ja

ja

ja ja

ja

ja

Abbildung 5.17: Der En tsc heidungsbaum zur V erhaltensk on trolle v on KiRo.

Gesc h windigk eit, mit der die Stange rotiert, wird erreic h t, dass der Ball tats

•

ac hlic h

seitlic h w egrollt und w eder durc h zu viel Druc k nac h v orne w eggepresst wird o der

aufgrund zu geringer ausge

•

ubter Kraft einfac h liegen bleibt. Der rec h te V erteidiger

w artet n un zun

•

ac hst auf den Ball (e) und leitet dann eine Rotation ein (f ), um den

Ball zu tre�en, sobald er nahe gen ug ist (g). Hierdurc h wird der Ball nac h v orne

gesc hossen (h).

5.3.2 Aktionsausw ahl durch einen Entscheidungsbaum

F

•

ur die Aktionsausw ahl v on KiRo und StarKic k wurde zun

•

ac hst ein einfac her

bin

•

arer En tsc heidungsbaum v erw endet, b ei dem an jedem Knoten jew eils eine

ja/nein En tsc heidung getro�en wird

[

W eigel und Neb el, 2003

]

. Abbildung 5.17

zeigt den En tsc heidungsbaum, so wie er f

•

ur das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at v er-

w endet wird. Die Aktion StopBal l zeigte in Exp erimen ten zw ar eine hohe Erfolgs-

quote

[

Zhang, 2005

]

, birgt ab er denno c h ein gr

•

o�eres Risik o, den Ball zu v erfehlen

und wird daher in den aktuellen Ger

•

aten nic h t eingesetzt. Der En tsc heidungsbaum

w

•

ahlt f

•

ur jede Spielerstange auf die gleic he Art und W eise eine Aktion aus.

Der Baum ist hierarc hisc h aufgebaut und orien tiert sic h an den Informatio-

nen, die

•

ub er den Ball b ek ann t sind. F alls der Ball zwisc hen einer Spiel�gur und

der Spiel


•

ac he eingeklemm t ist, so k ann dies anhand des F eedbac ks der Motor-
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Con troller erk ann t w erden ohne dass der Ball sic h tbar sein m uss. Ein eingeklemm-

ter Ball wird stets mittels MoveKickBal l seitlic h b ew egt und dann nac h v orne

gesc hossen. F alls die Ballp osition un b ek ann t ist, bleibt dem System n ur die Default-

A ction . Ist der Ball hingegen sic h tbar, so wird zun

•

ac hst

•

ub erpr

•

uft, ob sic h der Ball

in unmittelbarer N

•

ahe einer Spiel�gur b e�ndet und daher mit KickBal l gesc hossen

w erden k ann. Ist dies nic h t der F all, so wird ermittelt, ob sic h der Ball in Spiel-

ric h tung v or der Spielerstange b e�ndet. T ri�t dies zu, so wird w eiter gepr

•

uft, ob

die Stange den Ball direkt mittels Blo ckBal l blo c k en m uss, o der ob eine andere,

dem Ball n

•

ahere Stange dies b ereits tut und daher mittels Blo ckA tPos eine gute,

seitlic h v ersetzte V erteidigunsp osition eingenommen w erden soll. Be�ndet sic h der

Ball hin ter der Stange, so wird eine Cle ar -Aktion ausgef

•

uhrt. Um ein hektisc hes

Spielv erhalten zu v ermeiden, wird der Ball hierb ei n ur dann an tizipiert, w enn er

sic h relativ nahe b ei der Spielerstange b e�ndet.

5.3.3 Aktionsausw ahl durch entscheidungstheo retisches Planen

Eine Alternativ e zum Gebrauc h eines En tsc heidungsbaumes zur Aktionsausw ahl

liegt in der V erw endung en tsc heidungstheoretisc hen Planens. Insb esondere in V er-

bindung mit Aktionen, die in der Lage sind, den Ball aktiv zu stopp en, zu dribb eln

und zu passen, ersc hein t es v orteilhaft, Spielz

•

uge delib erativ zu planen. Hierb ei

wird im Gegensatz zu dem en tsc heidungsbaum basierten V erfahren nic h t n ur die

aktuelle Spielsituation b etrac h tet, sondern auc h an tizipiert, wie die Aktionen die

w eitere Spielen t wic klung b eein
ussen.

H

•

au�g wird der einem Plan ungsv organg zugrundeliegende Zustandsraum durc h

eine Diskretisierung der relev an ten W eltmo dellinformationen explizit de�niert. Bei

dem Tisc hfu�ballspiel bietet sic h hierzu eine Aufteilung b ez

•

uglic h des durc h die P o-

sition, Ric h tung und Gesc h windigk eit des Balles gegeb enen V ektors ( x

b

; y

b

; �

b

; v

b

)

T

an. Die Herausforderung b esteh t dann darin, eine Diskretisierung zu �nden, die

einerseits fein gen ug ist, um Spielsituationen genau un tersc heiden zu k

•

onnen, die

ab er andererseits die Anzahl der Zust

•

ande so gering wie m

•

oglic h h

•

alt, um ein

e�zien tes Planen zu gew

•

ahrleisten.

Um

•

ub er einen m

•

oglic hst feinau


•

osenden Zustandsraum zu v erf

•

ugen und den-

no c h die Anzahl der Zust

•

ande handhab en zu k

•

onnen, wurde in dieser Arb eit eine

alternativ e Herangehensw eise gew

•

ahlt und eine F orm des R e al Time Dynamic Pr o-

gr amming v erw endet, b ei dem stets n ur ein p artiel ler Suchb aum erzeugt und ev a-

luiert wird

[

Boutilier et al. , 1999

]

. Hierzu wird in dieser Arb eit der Zustandsraum

n ur implizit de�niert und f

•

ur jeden Plan ungsv organg der relev an te Aussc hnitt des

Zustandsraumes mittels einer Sim ulation dynamisc h generiert. Da die Aktionen

des Gegners ab er nic h t v orherseh bar sind, die Sim ulation die realen V erh

•

altnisse

immer n ur appro ximieren k ann, und die Ev aluation vieler langer Spielz

•

uge sehr viel

Rec henzeit erfordert, ist das Planen bis zu einem Zielzustand meist unrealistisc h.

Die Nutzen w erte v on Zust

•

anden w erden daher auc h mittels einer heuristisc hen
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Bew ertungsfunktion gesc h

•

atzt

[

T ac k e et al. , 2004

]

.

Be�ndet sic h ein T eam b eim Tisc hfu�ball nic h t in Ballb esitz, so k ann es n ur

auf gegnerisc he Aktionen reagieren o der diese im b esten F all an tizipieren. Eigene

Aktionen zu planen ist in einer solc hen Situation ab er nic h t sinn v oll. In der V ertei-

digung �ndet daher f

•

ur alle Spielerstangen eine rein reaktiv e V erhaltensk on trolle

statt. Geplan t wird immer n ur dann, w enn sic h der Ball b ei einer Spielerstange

der eigenen Mannsc haft b e�ndet, w ob ei Aktionssequenzen immer sp

•

atestens b ei

eigenem T orerfolg o der gegnerisc hem Ballb esitz enden. Da immer n ur h

•

oc hstens

eine Spielerstange Ein
uss auf den Ball nehmen k ann, wird auc h n ur f

•

ur diese aktiv

geplan t und den jew eils passiv en Stangen eine Aktion gem

•

a� dem En tsc heidungs-

baum aus Absc hnitt 5.3.2 zugewiesen.

Dynamische Erzeugung des Zustandsraumes

Zur dynamisc hen Erzeugung des Zustandsraumes w erden b ei Ballb esitz v on KiRo

in einem gegeb enen W eltzustand s alle Aktionen KiRos und alle hierauf m

•

oglic hen

Reaktionen des Gegenspielers b etrac h tet. F

•

ur jede Kom bination wird ein neuer

W eltzustand erzeugt, der die Basis f

•

ur w eitere Aktionen KiRos bzw. Reaktionen

des Gegenspielers ist, sofern nic h t der Gegner in Ballb esitz gelangt ist.

Der Zustandsraum wird in F orm eines Suc h baumes erzeugt. Um diesen V organg

zu v eransc haulic hen, w erden die Aktionen des eigenen und des gegnerisc hen T eams

durc h zus

•

atzlic he Knoten repr

•

asen tiert. Ausgangspunkt ist jew eils ein mit einem

Spielzustand s k orresp ondierender Zustandsknoten s . Aus der Menge A aller KiRo

zu V erf

•

ugung stehenden Aktionen w erden n un zun

•

ac hst alle in s ausf

•

uhrbaren Ak-

tionen f a

1

; a

2

; : : : ; a

n

g � A b estimm t und f

•

ur jede dieser Aktionen ein k orresp on-

dierender A ktionsknoten a

i

erzeugt. Da diese Knoten v ersc hiedene Handlungsalter-

nativ en in Zustand s repr

•

asen tieren, ergibt sic h der Nutzen U des Zustandsknotens

s als der maximale Nutzen der Nac hfolgeknoten:

U ( s ) = max

0 <i � n

U ( a

i

) : (5.11)

Abbildung 5.18 illustriert diesen V organg anhand einer Spielsituation s , in der der

Ball diagonal v on links auf eine eigene Spiel�gur zurollt. In dieser Situation hat

der Spieler die W ahl, en t w eder geradeaus o der sc hr

•

ag nac h links bzw. rec h ts zu

sc hie�en. Demgem

•

a� w erden drei Aktionsknoten erzeugt.

Gem

•

a� eines expliziten Er eignismo del les

[

Boutilier et al. , 1999

]

w erden die m

•

og-

lic hen Reaktionen des Gegners als gleic hzeitig mit den eigenen Aktionen statt-

�ndende und mit einer gewissen Ein tretensw ahrsc heinlic hk eit assoziierte exo ge-

ne Er eignisse mo delliert

5

. Sie w erden insofern in die Plan ung mit ein b ezogen,

5

Diese Abstraktion ist f

•

ur das Tisc hfu�ballspiel durc haus ad

•

aquat, da sic h die Spieler in der

Regel tats

•

ac hlic h gleic hzeitig b ew egen und eine Reaktion auf eine Aktion des Gegenspielers

n ur in Ausnahmef

•

allen, wie zum Beispiel b ei sehr langsamen B

•

allen m

•

oglic h ist.
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Abbildung 5.18: Die Erzeugung dreier Aktionsknoten. Der Ball ist durc h einen

Kreis gek ennzeic hnet, seine Bew egungsric h tung durc h einen Pfeil.

dass sie en t w eder den V erlauf des Balles b eein
ussen o der eine Aktionssequenz

b eenden. Hierzu wird basierend auf dem W eltzustand s eine Menge v on Hyp o-

thesen f ( o

1

; p ( o

1

)) ; ( o

2

; p ( o

2

)) ; : : : ; ( o

m

; p ( o

m

)) g b etrac h tet, w ob ei die o

j

p otenzi-

elle Reaktionen des Gegners b ezeic hnen und die zugeh

•

origen p ( o

j

) deren Auf-

tretensw ahrsc heinlic hk eiten angeb en. Zur V orhersage des gegnerisc hen V erhaltens

k

•

onnen grunds

•

atzlic h b eliebig k omplexe Mo delle v erw endet w erden, die sinn v oller-

w eise auc h erlern t w erden sollten. F

•

ur eine erste Ev aluation des V erfahrens wurde

zun

•

ac hst ein einfac hes Mo dell v erw endet, b ei dem der Gegner jew eils mit einer

W ahrsc heinlic hk eit v on 0 ; 5 die Stange en t w eder nic h t b ew egt o der sie en tsprec hend

dem Blo ckBal l -V erhalten p ositioniert.

Da die Reaktionen des Gegners als unabh

•

angig v on den eigenen Aktionen an-

gesehen w erden, wird f

•

ur jeden Aktionsknoten a

i

eine Menge v on Ge gnerknoten

erzeugt. Der Nutzen eines Knotens a

i

wird somit als der erw artete Nutzen seiner

Nac hfolgerknoten b estimm t:

U ( a

i

) =

m

X

j =1

p ( o

j

) U ( o

ij

) : (5.12)

Abbildung 5.19 zeigt zw ei m

•

oglic he Reaktionen des Gegners in der Spielsituation

s : Mit einer gewissen W ahrsc heinlic hk eit p ( o

1

) b el

•

asst er die Spielerstange an ihrer

aktuellen P osition und mit einer gewissen W ahrsc heinlic hk eit p ( o

2

) zieh t er einen

geraden Sc h uss an tizipierend auf gleic he H

•

ohe mit der ballf

•

uhrenden Spiel�gur.

Jeder Gegnerknoten en th

•

alt somit Informationen

•

ub er den W eltzustand s , ei-

ne m

•

oglic he eigene Aktion a

i

und eine m

•

oglic he Reaktion des Gegners ( o

j

; p ( o

j

)).

Hierauf basierend w erden p otenzielle En t wic klungen des Spielzustandes als eine

Menge f ( c

1

; p ( c

1

) ; ( c

2

; p ( c

2

) ; : : : ; ( c

q

; p ( c

q

) g erzeugt, w ob ei die c

k

die v ersc hiedenen

m

•

oglic hen Konsequenzen b esc hreib en und die zugeh

•

origen p ( c

k

) deren Ein tretens-

w ahrsc heinlic hk eiten angeb en.

Auf Basis jedes T up els h s; a

i

; o

j

; c

k

i k ann n un jew eils ein neuer Zustand s

ij k

mit

k orresp ondierendem Zustandsknoten s

ij k

p er Sim ulation erzeugt w erden. Hierb ei
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Abbildung 5.19: Die Erzeugung zw eier Gegnerknoten.

wird die Ev olution des W eltzustandes immer so w eit sim uliert, bis einer der Spieler

wieder den Ball manipulieren k ann. In der Regel wird also immer der

•

Ub ergang

v on einer Spielerstange zu der n

•

ac hsten sim uliert. Der Nutzen des Gegnerknotens

o

ij

b erec hnet sic h dann wie folgt:

U ( o

ij

) =

q

X

k =1

p ( c

k

) U ( s

ij k

) : (5.13)

F alls die Sim ulation ergibt, dass sic h wieder eine eigene Spielerstange in Ball-

b esitz b e�ndet, so ist der Zustandsknoten s

ij k

Ausgangspunkt f

•

ur eine w eitere

Aktion des eigenen T eams und der Nutzen b erec hnet sic h in Abh

•

angigk eit w ei-

terer an tizipierter Aktionen, Reaktionen und Konsequenzen. Endet die sim ulierte

Ballb ew egung hingegen b ei einer gegnerisc hen Stange, so wird dieser Pfad nic h t

w eiter v erfolgt und der Nutzen v on s

ij k

wird aufgrund der auf Seite 125 b esc hrie-

b enen Heuristik direkt b estimm t. Abbildung 5.20 zeigt b eispielhaft zw ei m

•

oglic he

Konsequenzen aus der Ausf

•

uhrung der Aktionen a

i

und o

j

in der Spielsituation s .

Mit einer gewissen W ahrsc heinlic hk eit p ( c

1

) sc hl

•

agt b ereits die Aktion a

i

fehl und

der Ball rollt ungehindert w eiter. Mit der W ahrsc heinlic hk eit p ( c

2

) gl

•

uc kt hingegen

das V orhab en, den Ball diagonal nac h rec h ts zu sc hie�en.

Grunds

•

atzlic h k

•

onn te der in Absc hnitt 2.4 b esc hrieb ene ph ysik alisc h realistisc he

Sim ulator zur Erzeugung der neuen Zustandsknoten v erw endet w erden. Da eine

solc he Sim ulation ab er sehr zeitin tensiv ist, wird f

•

ur die Sim ulation in den relativ

kurzen Zeitspannen zwisc hen zw ei Aktionen ein n ur grob es, daf

•

ur ab er e�zien teres

Sim ulationsv erfahren eingesetzt

[

T ac k e, 2003

]

. Hierb ei wird der aktuelle Ballv ektor

( x

b

; y

b

; �

b

; v

b

)

T

und das Zustands{Aktionstup el h s; a

i

; o

j

; c

k

i b etrac h tet und jew eils

zwisc hen Erfolg und Misserfolg einer Aktion un tersc hieden: Im ersten F all wird

der Ball en tsprec hend der In ten tion der Aktion a

i

, im zw eiten F all en tsprec hend

der aktuellen Bew egungsric h tung �

b

pro jiziert. Un ter der Annahme, dass sic h alle

gegnerisc hen Spielerstangen gem

•

a� der Aktion o

j

b ew egen, wird jew eils gepr

•

uft,

ob eine gegnerisc he Spiel�gur ausreic hend nahe zum Ball p ositioniert wurde, um

diesen abzufangen. Ist dies der F all, so wird die Sim ulation abgebro c hen, da sic h
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Abbildung 5.20: Die Erzeugung zw eier m

•

oglic her Spielk onsequenzen.

n un der Gegner in Ballb esitz b e�ndet

6

. Andernfalls wird v ereinfac hend angenom-

men, dass der Gegner die Balltra jektorie nic h t b eein
ussen k onn te und der Ball

wird bis zur n

•

ac hsten Spielerstange w eiterpro jiziert.

Berechnung der Erfolgsw ahrscheinlichk eiten

Die Erfolgsw ahrsc heinlic hk eiten p ( c

k

) einer Aktion k

•

onn ten grunds

•

atzlic h v on

Hand nac h b estimm ten Sc hemata fest v orgegeb en w erden. Elegan ter und langfris-

tig angemessener ist es hingegen, die W ahrsc heinlic hk eiten aufgrund realer Spie-

lerfahrungen zu erlernen. Zu diesem Zw ec k w erden die Ballb ew egungen durc h ein

4-T up el h d

x

; d

y

; v

x

; v

y

i relativ zu der aktuell aktiv en Spielerstange repr

•

asen tiert,

w ob ei d

x

und d

y

die Distanzen des Balles zur n

•

ac hsten Spiel�gur en tlang der x - und

y -Ko ordinate b ezeic hnen und v

x

bzw. v

y

die Gesc h windigk eiten angeb en, mit denen

sic h der Ball b ez

•

uglic h der x - und y -Ko ordinate auf die Spiel�gur zu- o der v on ihr

w egb ew egt. Jede Beobac h tung wird b ez

•

uglic h einer v on sieb en Diskretisierungsstu-

fen klassi�ziert und in Ereignistab ellen jew eils die Anzahl der Aktionen gesp eic hert,

die im Kon text dieser Beobac h tung erfolgreic h w aren bzw. missgl

•

uc kten

[

T ac k e,

2003

]

. Abbildung 5.21 zeigt die Diskretisierungen f

•

ur d

x

und d

y

. Die Gesc h win-

digk eiten v

x

und v

y

w erden b ez

•

uglic h der Stufen f� v

schnel l

; � v

mittel

; � v

l ang sam

; 0 ;

v

l ang sam

; v

mittel

; v

schnel l

g diskretisiert und klassi�ziert.

Die Erfolgsw ahrsc heinlic hk eit P ( S j d

x

; d

y

; v

x

; v

y

), dass eine Aktion b ei einer ge-

geb enen Beobac h tung erfolgreic h ist, ergibt sic h nac h der Bayesschen R e gel aus

P ( S j d

x

; d

y

; v

x

; v

y

) =

P ( d

x

; d

y

; v

x

; v

y

j S ) P ( S )

P ( d

x

; d

y

; v

x

; v

y

)

: (5.14)

Um diese Berec hn ung zu v ereinfac hen, wird en tsprec hend eines naiven Bayes-

sch

•

atzers

[

Mitc hell, 1997

]

v ereinfac hend angenommen, dass P ( d

x

; d

y

; v

x

; v

y

j S ) =

P ( d

x

j S ) P ( d

y

j S ) P ( v

x

j S ) P ( v

y

j S ) gilt. Diese Annahme erm

•

oglic h t es, statt eine

6

Im F alle eines

•

Ub ergangs v on der T orw art- zur V erteidigerstange hat der Gegner k eine

M

•

oglic hk eit, in das Spielgesc hehen einzugreifen und wird daher nic h t b er

•

uc ksic h tigt.
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Abbildung 5.21: Die Diskretisierung der Distanzen zum Ball.

gro�e Anzahl v on V erbundw ahrsc heinlic hk eiten b etrac h ten zu m

•

ussen, jew eils n ur

eine individuelle und k ompakte Ereignistab elle f

•

ur jeden Beobac h tungst yp zu v er-

w alten. Wie sic h in Exp erimen ten zeigte, ergab sic h trotz diese stark unrealistisc hen

Annahme

7

ein ad

•

aquates Lern v erhalten

[

T ac k e, 2003

]

. Durc h die zus

•

atzlic he (ge-

rec h tfertigte) Annahme, dass P ( d

x

; d

y

; v

x

; v

y

) = P ( d

x

) P ( d

y

) P ( v

x

) P ( v

y

) gilt, k ann

F ormel 5.14 wie folgt appro ximiert w erden:

P

N B

( S j d

x

; d

y

; v

x

; v

y

) ^ =

P ( d

x

j S ) P ( d

y

j S ) P ( v

x

j S ) P ( v

y

j S ) P ( S )

P ( d

x

) P ( d

y

) P ( v

x

) P ( v

y

)

: (5.15)

Alle Konstituen ten, die not w endig sind, um die Erfolgsw ahrsc heinlic hk eit einer

Aktion zu sc h

•

atzen, k

•

onnen somit direkt b eobac h tet bzw. aus den Ereignistab ellen

abgelesen w erden.

Heuristische Bestimmung der Nutzenw erte

Da die gegnerisc hen Aktionen nic h t v orhergesehen w erden k

•

onnen, die eigenen Sen-

sorw ahrnehm ungen immer mit einer gewissen Ungenauigk eit b ehaftet sind und die

tats

•

ac hlic hen E�ekte der eigenen Aktionen immer et w as un tersc hiedlic h ausfallen,

ist es in der Regel unrealistisc h, l

•

angere Aktionssequenzen genau so ausf

•

uhren zu

k

•

onnen, wie sie geplan t wurden. In dynamisc hen Umgebungen wie dem Tisc hfu�-

ballspiel m uss in der Regel innerhalb w eniger Millisekunden eine der Spielsitua-

tion angemessene Aktion ausgew

•

ahlt w erden. Statt einen Plan bis zu einem w eit

in der Zukunft liegenden Ziel zu en t w erfen, ist es daher sinn v oller, die Rec henzeit

zu b egrenzen und n ur mit einem b egrenzten Horizon t in die Zukunft zu planen.

Da neue Sensorinformationen einen Plan mitun ter hinf

•

allig mac hen k

•

onnen, ist es

7

Insb esondere die P osition und Bew egungsric h tung des Balles sind in diesem Zusammenhang

nic h t unabh

•

angig v oneinander.
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Abbildung 5.22: Die Bew ertungsfunktion b ei ruhendem Ball.

zudem v orteilhaft, stets aufgrund neuer Sensorinformationen neu zu planen und

einen Plan somit n ur zu v erw enden, um die aktuell angemessenste Aktion mit dem

maximal zu erw artenden Nutzen zu b estimmen.

Da im Allgmeinen n ur die Nutzen w erte der Zielzust

•

ande a priori gegeb en sind,

m

•

ussen die Nutzen w erte v on Zust

•

anden, zu denen b ei einem b egrenzten Horizon t

geplan t wird, gesc h

•

atzt w erden. Hierzu wird eine Nutzenfunktion erstellt, die einen

Spielzustand auf einen reellen W ert abbildet. Die Nutzen w erte der Zust

•

ande w er-

den dann en tsprec hend der durc h die F ormeln 5.11{5.13 gegeb enen R ol lb ack Pr o-

ze dur

[

Boutilier et al. , 1999

]

b erec hnet. Der Nutzen eines Zustandes s ist hierb ei

analog zum V alue Iter ation V erfahr en jew eils der maximal zu erw artende Nutzen

b ez

•

uglic h aller in diesem Zustand ausf

•

uhrbaren Aktionen a

i

.

Die Sc h

•

atzung der Nutzen w erte basiert auf der P osition, Ric h tung und Ge-

sc h windigk eit des Balles. Grunds

•

atzlic h ist der gesc h

•

atzte Nutzen umso h

•

oher,

umso w eiter der Ball v on den Seiten banden en tfern t ist und umso n

•

aher er sic h

b eim gegnerisc hen T or b e�ndet. Je langsamer sic h der Ball b ew egt, desto leic h ter

k ann der Ball un ter Kon trolle gebrac h t w erden. Daher w erden P ositionen un ter den

eigenen Stangen umso st

•

ark er b ev orzugt und P ositionen un ter gegnerisc hen Stan-

gen umso st

•

ark er b enac h teiligt, umso langsamer der Ball sic h b ew egt. Da sc hnelle

B

•

allen wiederum die T orgefahr erh

•

ohen, w erden P ositionen, v on denen der Ball in

das gegnerisc he T or rollen k ann, desto st

•

ark er b ev orzugt, je sc hneller sic h der Ball

b ew egt. Da die P ositionen der Spiel�guren nic h t v orhergesehen w erden k

•

onnen,

w erden sie b ei der Bew ertung v ernac hl

•

assigt. Die Abbildungen 5.22 und 5.23 v er-

ansc haulic hen die Bew ertungsfunktion anhand zw eier Beispiele. In Abbildung 5.22

wird v on einem ruhenden Ball ausgegangen und der Ein
uss der Stangen ist daher

sehr gro�. In Abbildung 5.23 wird hingegen ein sc hr

•

ag nac h links rollender Ball

b etrac h tet und der Ein
uss der Stangen ist daher geringer. P ositionen, v on denen

der Ball in das gegnerisc he T or rollen k

•

onn te, w erden ab er b ev orzugt.
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Abbildung 5.23: Die Bew ertungsfunktion b ei sc hr

•

ag nac h links rollendem Ball.

5.4 Ergebnisse

Die in diesem Kapitel b esc hrieb enen V erfahren zu V erhaltensk on trolle b estimmen

in letzter Konsequenz das b eobac h tbare V erhalten der CS F reiburg Rob oter so wie

der Tisc hfu�ballrob oter KiRo und StarKic k. In den folgenden b eiden Absc hnitten

w erden diese V erhalten daher b ez

•

uglic h v ersc hiedener Kriterien ev aluiert, w ob ei

jew eils zun

•

ac hst o�zielle Spielergebnisse v orgestellt und ansc hlie�end detailliertere

Datenausw ertungen pr

•

asen tiert w erden.

5.4.1 CS F reiburg

Das CS F reiburg T eam nahm im Zeitraum v on 1998 bis 2002 an mehreren natio-

nalen und in ternationalen T urnieren teil. Insgesam t errang es drei Mal den W elt-

meistertitel und wurde drei Mal deutsc her Meister. T ab elle 5.1 gibt hierzu einen

•

Ub erblic k.

Spielergebnisse

Bei den T urnieren spielte das CS F reiburg T eam insgesam t 53 Spiele, v on denen

es 47 gew ann, 4 unen tsc hieden spielte und 2 Spiele v erlor. Dab ei sc hoss das T eam

223 T ore und erhielt lediglic h 25 Gegen tore. T ab elle 5.2 gibt einen

•

Ub erblic k

•

ub er

die Spielergebnisse b ei den einzelnen T urnieren, w ob ei jew eils der Gegner und das

Spielergebnis aus Sic h t des CS F reiburg T eams dargestellt sind. Mit einem Stern ge-

k ennzeic hnete Spiele wurden durc h Elfmetersc hie�en en tsc hieden. Mit einem Plus-

bzw. Min uszeic hen gek ennzeic hnete Spiele wurden nac h einem Gleic hstand im Elf-

metersc hie�en in der so genann ten Physic al Chal lenge gew onnen bzw. v erloren.

Hierb ei m uss nac heinander f

•

ur jedes T eam ein Rob oter den Ball auf dem sonst

leeren Spielfeld so sc hnell wie m

•

oglic h in das gegnerisc he T or b ef

•

ordern.
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W ettb ew erb Jahr Ort Platzierung

Rob oCup 1998 P aris, F rankreic h 1. Platz

Vision Cup 1998 Stuttgart, Deutsc hland 1. Platz

VisonCup 1999 Stuttgart, Deutsc hland 1. Platz

Rob oCup 1999 Sto c kholm, Sc h w eden 3. Platz

Rob oCup 2000 Melb ourne, Australien 1. Platz

German Op en 2001 P aderb orn, Deutsc hland 1. Platz

Rob oCup 2001 Seattle, USA 1. Platz

German Op en 2002 P aderb orn, Deutsc hland 2. Platz

T abelle 5.1: Die Ergebnisse des CS F reiburg b ei in ternationalen W ettb ew erb en.

Rob oCup '98 VisionCup '98 Rob oCup '99 VisionCup '99

NAIST

�

1 : 1 Ulm 4 : 0 ISo cRob 5 : 0 GMD 6 : 0

USC 1 : 0 T

•

ubingen

�

4 : 1 GMD 6 : 0 T

•

ubingen 4 : 0

R. MagiCol 3 : 0 M

•

unc hen 2 : 0 KIR C 6 : 0 M

•

unc hen

+

2 : 2

Y ale 2 : 0 : RMIT 6 : 0 Stuttgart 4 : 1

Osak a 3 : 0 : Wisley 4 : 0 :

T

•

ubingen 2 : 0 : NAIST 4 : 1 :

: : AR T

�

0 : 0 :

: : Wisley 2 : 1 :

Gesam t 12 : 1 Gesam t 10 : 1 Gesam t 33 : 2 Gesam t 16 : 3

Rob oCup '00 GermanOp en '01 Rob oCup '01 GermanOp en '02

V anquish 8 : 0 Stuttgart 3 : 0 Art. V eneti 2 : 0 FU Figh ters 9 : 0

Stuttgart 3 : 1 Cl. Orange 6 : 1 F usion 2 : 0 Ulm 4 : 1

RMIT 3 : 0 T

•

ubingen 8 : 0 Minho 3 : 1 Phillips 2 : 0

KIR C 4 : 0 Uppsala 14 : 0 CMU 9 : 0 Cl. Orange 0 : 0

NAIST 9 : 1 Stuttgart 2 : 0 Rob osix 16 : 0 Stuttgart 3 : 0

Sharif CE 5 : 1 GMD 3 : 0 Cl. Orange 4 : 0 5dp o 2 : 1

Golem 1 : 2 : Stuttgart 4 : 0 Cl. Orange 7 : 0

CMU 5 : 0 : T rac kies 1 : 0 Phillips

�

2 : 5

Sharif CE 2 : 0 : : :

Golem

�

6 : 4 : : :

Gesam t 46 : 9 Gesam t 36 : 1 Gesam t 41 : 1 Gesam t 29 : 7

T abelle 5.2: Die Spielergebnisse des CS F reiburg.
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Abbildung 5.24: Die T orraten b ei Rob oCup-T urnieren in T oren pro Min ute.

Die En t wic klung der T orv erh

•

altnisse

•

ub er die Jahre legt nahe, dass das CS F rei-

burg T eam sein Spielniv eau stetig steigern k onn te. Dieser Eindruc k wurde f

•

ur die

En t wic klung zwisc hen den Jahren 1999 und 2000 auc h durc h eine empirisc he Ev a-

luation b elegt

[

Isek enmeier et al. , 2002

]

. Im V ergleic h zu den Spielen der Jahre

1998 und 1999 mac h te die Spielw eise des CS F reiburg T eams ab dem Jahr 2000

zudem einen w esen tlic h dynamisc heren und e�zien teren Eindruc k. Insb esondere

die vielseitigen Grundfertigk eiten und die rollen basierte T eamk o ordination bzw.

-k o op eration erh

•

oh ten das Spielniv eau deutlic h. Zieh t man als Leistungskriteri-

um die Anzahl der T ore, die pro Min ute gesc hossen wurden, heran, so zeigt sic h

allerdings, dass die Spielst

•

ark e aller T eams

•

ub er die Jahre zunahm. Wie Abbil-

dung 5.24 zeigt, v erb esserte sic h die durc hsc hnittlic he T orrate k on tin uierlic h und

das CS F reiburg T eam z

•

ahlte seit seiner ersten T eilnahme im Jahre 1998 b ez

•

uglic h

der gesc hossenen T ore stets zu den erfolgreic hsten Mannsc haften.

Aktionsausw ahl

F

•

ur eine detailliertere Ev aluation des CS F reiburg T eams wurden w

•

ahrend o�-

zieller Spiele k on tin uierlic h die Informationen des globalen W eltmo dells in eine

Datei gesic hert, so dass mit einer zeitlic hen Au


•

osung v on 10 Hz jew eils die P osi-

tion des Balles so wie die P ositionen der Spieler, deren ausge

•

ubte und gew

•

unsc h te

Rollen und deren Nutzen f

•

ur die einzelnen Rollen nac h v ollzogen w erden k

•

onnen.

Durc h tec hnisc h b edingte Komm unik ationsprobleme, die b ei Rob oCup-T urnieren

gew

•

ohnlic h auftreten

8

, sind die Daten allerdings teilw eise l

•

uc k enhaft.

Basierend auf den Daten der Finalrundenspiele b ei Rob oCup'00 und Rob o-

Cup'01 wurden v ersc hiedene Asp ekte der V erhaltensk on trolle der CS F reiburg

Spieler ev aluiert. Die V orrundenspiele wurden hierb ei nic h t b etrac h tet, da zu Be-

ginn der T urniere aufgrund erster Spielerfahrungen jew eils no c h signi�k an te Opti-

mierungen und

•

Anderungen an dem Spielv erhalten v orgenommen wurden.

8

Da b ei den Rob oCup-V eranstaltungen eine Vielzahl v on Mannsc haften F unknetzw erk e b etrei-

b en, treten immer wieder St

•

orungen auf, die teilw eise zu erheblic hen Einsc hr

•

ankungen in

der Mannsc haftsk omm unik ation f

•

uhren. So k onn ten die Spieler b eispielsw eise in der ersten

Halbzeit des Finalspieles b ei Rob oCup 2000 n ur miteinander k omm unizieren, w enn sie sic h

in unmittelbarer N

•

ahe zueinander b efanden.
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Abbildung 5.25: Die Ausf

•

uhrungszeiten der einzelnen Aktionen relativ zur Ge-

sam tspielzeit und sortiert nac h den Rollen der Spieler.

Abbildung 5.25 zeigt eine Statistik, die angibt, wie h

•

au�g w

•

ahrend der Final-

spiele b ei Rob oCup'00 eine Aktion durc h eine der vier Rollen zur Ausf

•

uhrung k am.

Au�

•

allig ist, dass die Spieler bis zu 10 % der Gesam tspielzeit darauf v erw endeten,

den Ball zu suc hen. Eine genauere Analyse der Daten zeigte ab er, dass dies im W e-

sen tlic hen auf Komm unik ationsprobleme und einige w enige Situationen, in denen

der Ball f

•

ur k einen der Spieler sic h tbar w ar, zur

•

uc kzuf

•

uhren ist.

F

•

ur den T orw art wurde zwisc hen zw ei abstrakten Aktionen un tersc hieden, w ob ei

Inter c eptBal l die V erhaltensw eisen zusammenfasst, die b ei direkter T orgefahr zum

Einsatz k ommen und Blo ckBal l alle

•

ubrigen Aktionen (au�er Se ar chBal l ) v erein t.

Hieraus wird ersic h tlic h, dass das eigene T or n ur in et w a 11 % der Gesam tspielzeit

direkt attac kiert wurde und der T orw art die v erbleib enden 80 % der Spielzeit damit

v erbrac h te, das T or in einer v orteilhaften P osition zu dec k en.

In der strategisc hen und un terst

•

utzenden Rolle wurde meist lediglic h der Ball b e-

obac h tet. Dieses V erhalten ist durc haus b eabsic h tigt, da f

•

ur die mec hanisc h tr

•

agen

Rob oter Korrekturen der Idealp osition h

•

au�g mit Bew egungen bzw. Dreh ungen

einhergehen, die zu ine�zien teren Reaktionen auf sic h sc hnell v er

•

andernde Spiel-

b edingungen f

•

uhren.

Der aktiv e Spieler v erbrac h te 64 % der Spielzeit damit, mittels GoT oBal l und

GetBal l in Ballb esitz zu gelangen. Da die o�ziellen T urnierregeln eine kurzfris-

tige Einsc hr

•

ankung der F reiheitsgrade des Balles nic h t erlaubten, w ar eine enge

Ballk on trolle n ur selten m

•

oglic h, so dass in der T at die meiste Zeit dem Ball im-

mer wieder gefolgt w erden m usste. Da ein Spieler

•

ublic herw eise selbst nac h einem

T orsc h uss dem Ball w eiterhin aktiv folgt, ersc hein t die Auftretensh

•

au�gk eit der
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Aktiv Un terst

•

utzend Strategisc h

Rollendauer 5 ; 4 8 ; 1 5 ; 7

Rollenmehrdeutigk eit 0 ; 106 0 ; 075 0 ; 076

T abelle 5.3: Die Ev aluation des V erfahrens zur dynamisc hen Rollenzu w eisung. Die

Zeiten sind in Sekunden angegeb en.

b eiden Aktionen sehr plausib el. Im V ergleic h hierzu k amen die w eiteren Aktionen

deutlic h seltener zum Einsatz. Nic h tsdestotrotz mac h te der aktiv e Spieler v on allen

ihm zur V erf

•

ugung stehenden Aktionen Gebrauc h und reagierte damit di�erenziert

auf v ersc hiedene Spielsituationen. Insb esondere wurde neb en vielen v erteidigenden

BumpSho otDefense -Aktionen relativ h

•

au�g mittels DribbleBal l und Sho otGo al das

gegnerisc he T or angegri�en.

T eamk o o rdination

T ab elle 5.3 gibt Aufsc hluss

•

ub er das Rollen v erhalten der F eldspieler w

•

ahrend der

Finalrundenspiele b ei Rob oCup'01. Die R ol lendauer gibt an, wie lange eine Rolle

im Durc hsc hnitt v on einem Spieler b eib ehalten wurde. Die relativ

•

ahnlic hen Zeiten

zwisc hen 5 ; 4 und 8 ; 1 Sekunden deuten darauf hin, dass die Rollen v erteilung rec h t

ausgew ogen w ar und die Spieler auc h

•

ub er gen

•

ugend Zeit v erf

•

ugten, die Rollenziele

zu erreic hen.

Die R ol lenmehr deutigkeit b ezeic hnet die durc hsc hnittlic he Zeitspanne, die eine

Rolle w

•

ahrend eines Rollen w ec hsels v on mehreren Spielern gehalten wurde. Idealer-

w eise sollten k eine Mehrdeutigk eiten auftreten. Da die Komm unik ation der Spieler

un tereinander ab er async hron v erl

•

auft, tre�en im globalen W eltmo dell die Infor-

mationen

•

ub er einen Rollen w ec hsel in der Regel zeitv ersetzt ein. Es k ann daher

v ork ommen, dass zu einem b estimm ten Zeitpunkt ein Spieler b ereits seine neu

erw orb ene Rolle an das globale W eltmo dell

•

ub ermittelt hat, der fr

•

uhere Rollen-

inhab er den W ec hsel ab er erst im n

•

ac hsten Zyklus meldet. Da die Zykluszeit 100

Millisekunden b etr

•

agt, ist eine durc hsc hnittlic he V erz

•

ogerung v on 50 Millisekunden

zu erw arten. Da w egen kurzzeitiger Komm unik ationsausf

•

alle Datenpak ete v erloren

gehen k

•

onnen, wird in einigen F

•

allen der Rollen w ec hsel tats

•

ac hlic h nic h t gleic hzei-

tig v ollzogen, w o durc h eine gr

•

o�ere V erz

•

ogerung resultieren k ann. W

•

ahrend den

o�ziellen Spielen k onn te ab er k ein sic h tbarer, durc h Rollenmehrdeutigk eiten v er-

ursac h ter negativ er E�ekt auf das Spielv erhalten des T eams b eobac h tet w erden.

Abbildung 5.26 zeigt die P ositionen des Balles und der CS F reiburg Spieler

w

•

ahrend dem Halb�nale gegen die CMU Hammerhe ads und w

•

ahrend dem Finale

gegen das Golem -T eam b ei Rob oCup 2000. W

•

ahrend sic h die Rob oter im Halb-

�nalspiel meistens im Angri� in der gegnerisc hen H

•

alfte aufhielten, spielte sic h
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(a)

(b)

Abbildung 5.26: Die P ositionen des Balles und der CS F reiburg Spieler w

•

ahrend

dem Halb�nale (a) und Finale (b) b ei Rob oCup 2000. Das T eam spielte jew eils v on

links nac h rec h ts. Der Ball ist sc h w arz, der aktiv e Spieler w ei�, der un terst

•

utzende

Spieler t

•

urkis, der strategisc he Spieler hellgr

•

un und der T orw art blau gezeic hnet.

das Finale im W esen tlic hen in der eigenen Spielfeldh

•

alfte ab. Dies dokumen tiert

die b esondere Spielst

•

ark e des Golem -T eams, deren Rob oter mit omnidirektionalen

Kameras und omnidirektionalen An trieb en ausgestatteten sind und somit deutlic h

sc hneller als die Rob oter des CS F reiburg zum Ball fahren k

•

onnen. T rotz der me-

c hanisc hen

•

Ub erlegenheit der Golem -Rob oter gew ann das CS F reiburg T eam das

Spiel sc hlie�lic h im Elfmetersc hie�en. O�ensic h tlic h k onn te das CS F reiburg T eam

basierend auf einer robusten Sensordaten v erarb eitung seine sc h w

•

ac here Rob oter-

hardw are durc h die di�erenzierte V erhaltensk on trolle und 
exible T eamk o ordina-

tion k omp ensieren.

W

•

ahrend dem Finalspiel b ei Rob oCup 2001 gegen die Osaka T r ackies zeigte

sic h insb esondere, dass die robuste Soft- und Hardw are so wie die faire Spielw eise

des CS F reiburg T eams un ter Umst

•

anden spielen tsc heidend sein k ann: Erst als ein

gegnerisc her Rob oter w egen einer gelb en Karte das Spielfeld v erlassen m usste und

ein w eiterer Rob oter zeit w eilig n ur eingesc hr

•

ankt funktionsf

•

ahig w ar, k onn ten die

Spieler des CS F reiburg eine T orc hance herausspielen und sc hlie�lic h n utzen.
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Anlass Ort Datum

Rob oCup German Op en P aderb orn April 2002

Hanno v er-Messe Hanno v er April 2002

Rob oCup WM F ukuok a, Japan Juni 2002

Tisc hfu�ball-WM Ob erw art,

•

Osterreic h Juli/August 2002

IR OS (Konferenz) Lausanne, Sc h w eiz Sept./Okt. 2002

Science Da ys Rust Oktob er 2002

Electronica (Messe) M

•

unc hen No v em b er 2002

IMA (Messe) N

•

urn b erg Jan uar 2003

T abelle 5.4: Pr

•

asen tationen v on KiRo.

5.4.2 KiRo

Bereits der erste Protot yp v on KiRo erwies sic h sc hnell als attraktiv es Ausstel-

lungsst

•

uc k auf Messen und Konferenzen. T ab elle 5.4 gibt einen

•

Ub erblic k

•

ub er

die Anl

•

asse, b ei denen KiRo pr

•

asen tiert wurde. Das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at

wurde bis zum Juli 2005 an einer Vielzahl v on Anl

•

assen pr

•

asen tiert. Insgesam t

10 Ger

•

ate wurden parallel in Museen, Spielhallen und

•

o�en tlic hen Einric h tungen

in Deutsc hland, Italien, England und Spanien v orgestellt, w ob ei die Ausstellungs-

dauer v on w enigen T agen bis zu mehreren W o c hen reic h te.

Spielergebnisse

Um das Spielniv eau v on KiRo zu ev aluieren, wurden die Spiele b ei den Rob oCup

German Op en '02 im Heinz Nixdorf Museum in P aderb orn und b ei der Hanno v er-

Messe '02 aufgezeic hnet und ausgew ertet. W

•

ahrend neun T agen spielte KiRo dort

gegen Museums- und Messeb esuc her. Insgesam t wurden 102 Spiele aufgezeic hnet,

die bis zum Endergebnis v on 10 T oren f

•

ur ein T eam gespielt wurden. Eine gro�e

Zahl v on Spielen wurde hingegen nic h t gew ertet, da viele Besuc her das Spiel nac h

einem R

•

uc kstand v orzeitig abbrac hen.

Jew eils zw ei mensc hlic he Spieler spielten gemeinsam als T eam und jede T eam-

k on�guration spielte mit sehr w enigen Ausnahmen n ur einmal gegen KiRo. KiRo

spielte hierb ei jew eils mit maximaler Spielst

•

ark e. W

•

ahrend den Spielen wurden

die Spielfertigk eiten und das strategisc he V erhalten der Spieler b eobac h tet und die

T eams daraufhin nac h den folgenden vier Spielniv eaus eingestuft:

� Ein A nf

•

anger spielt n ur sehr selten Tisc hfu�ball und v erf

•

ugt w eder

•

ub er

nennensw erte Spielf

•

ahigk eiten no c h

•

ub er ein strategisc hes V erst

•

andnis f

•

ur

das Spiel.

� Ein A mateur spielt hin und wieder, b esitzt grundlegende Spielfertigk eiten

und v erf

•

ugt

•

ub er strategisc hes Grundwissen.
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Spiele T ore

Gew onnen : V erloren Erzielt : Erhalten

Anf

•

anger 17 : 0 154 : 28

Amateure 56 : 11 501 : 284

F ortgesc hrittene 3 : 11 75 : 117

Pro�s 0 : 4 7 : 40

Gesam t 76 : 26 737 : 469

T abelle 5.5: Die Spielergebnisse v on KiRo.

Spiele T ore

Gew onnen : V erloren Erzielt : Erhalten

Anf

•

anger 12 : 0 72 : 8

Amateure 29 : 3 177 : 83

F ortgesc hrittene 11 : 6 93 : 70

Pro�s 0 : 0 0 : 0

Gesam t 52 : 9 342 : 161

T abelle 5.6: Die Spielergebnisse v on StarKic k.

� Ein fortgeschrittener Spieler spielt regelm

•

a�ig, v erf

•

ugt

•

ub er fortgesc hrittene

Spielfertigk eiten und setzt diese strukturiert ein.

� Ein Pr o� trainiert explizit seine Spielfertigk eiten, spielt mit einer ausgefeilten

Strategie und nimm t an o�ziellen T urnieren teil.

T ab elle 5.5 zeigt die Spielergebnisse aus der Sic h t v on KiRo. T rotz des un-

v ermeidbaren sub jektiv en An teils b ei der Einsc h

•

atzung der Spielniv eaus, w eisen

die Ergebnisse eine klare T endenz auf. KiRo gew ann 75% aller Spiele, w ob ei er

Anf

•

anger und Amateure klar dominierte. Gegen fortgesc hrittene Spieler v erlor Ki-

Ro die meisten Spiele und gegen Pro�s (einer v on ihnen europ

•

aisc her Vizemeister)

k onn te er n ur w enige Ac h tungstore erzielen.

Um das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at zu ev aluieren, wurden an der Univ ersit

•

at

F reiburg T estspiele durc hgef

•

uhrt. Insgesam t 61 Mitarb eiter, Studen ten und Be-

suc her spielten insgesam t 61 Spiele. StarKic k spielte hierb ei stets mit maximaler

St

•

ark e. Ein Spiel galt als gew onnen, sobald ein T eam 6 T ore erzielt hatte. Wie

b ei der ersten Ev aluation spielten jew eils zw ei Spieler im T eam, w ob ei n un jedes

T eam zw ei Mal gegen StarKic k an trat. Hierb ei wurde ab er darauf geac h tet, dass

die Spieler nac h einem Spiel die St

•

urmer- und V erteidigerrolle tausc h ten.

T ab elle 5.6 zeigt die Ergebnisse der zw eiten Ev aluation. StarKic k gew ann 85%

aller Spiele und b est

•

atigte damit den in tuitiv en Eindruc k eines gegen

•

ub er dem
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Abbildung 5.27: Die Anzahl der Spiele pro T ag w

•

ahrend des Praxistests.

Spiele T ore

Gew onnen : V erloren Unen tsc hieden Erzielt : Erhalten

leic h t 132 : 165 35 1333 : 1669

mittel 95 : 21 4 990 : 462

sc h w er 97 : 42 4 944 : 660

Gesam t 324 : 228 43 3267 : 2791

T abelle 5.7: Die Spielergebnisse v on StarKic k im Praxistest.

ersten Protot yp erh

•

oh ten Spielniv eaus. Da sic h Aktionsausw ahl und Aktionsk on-

trolle in den b eiden V ersionen n ur sehr w enig v oneinander un tersc heiden, k ann

die V erb esserung eindeutig der v erb esserten Hardw are und der v erb esserten Bild-

v erarb eitung zugesc hrieb en w erden. Anf

•

anger erzielten n ur no c h sehr w enige T ore

gegen StarKic k und Amateure wurden eb enfalls klar dominiert. Gegen

•

ub er dem

v erb esserten Protot yp k onn te StarKic k n un auc h die Mehrzahl der Spiele gegen

F ortgesc hrittene gewinnen, so dass man StarKic k auc h als ec h te Herausforderung

f

•

ur diese Spieler b etrac h ten k ann. Professionelle Spieler w aren f

•

ur die zw eite Ev a-

luation leider nic h t an w esend.

Das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at wurde w

•

ahrend 36 T agen in einer

•

o�en tlic hen

Spielhalle einem Praxistest un terzogen. In diesem Zeitraum wurden insgesam t 595

Spiele gespielt, w ob ei die Besuc her frei zwisc hen drei Spielst

•

ark en v on StarKic k

w

•

ahlen k onn ten. Ein Spiel w ar b eendet, sobald das f

•

ur den k ommerziellen Betrieb

v orgesehene Zeitlimit v on 5 Min uten

•

ub ersc hritten w ar. Abbildung 5.27 zeigt, wie

sic h die Spiele

•

ub er die T age v erteilten.

T ab elle 5.7 zeigt die Ergebnisse dieser Ev aluation. Durc h das Zeitlimit gab es

n un auc h Spiele, die unen tsc hieden endeten. StarKic k gew ann mit 324 Spielen

ca. 54% aller Spiele und zeigte sic h somit trotz der freien W ahl des Spielniv eaus
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t = 30 ms t = 50 ms t = 70 ms t = 90 ms

t = 110 ms t = 130 ms t = 150 ms t = 170 ms

Abbildung 5.28: Bildsc hirmfotos des W eltmo delles nac h einem Sc h uss in Abst

•

and-

en v on 20 Millisekunden. Die Aufnahmen b eginnen, nac hdem der Ball die Mittellinie

•

ub erquert hat. Die v om Ball ausgehende Linie stellt dessen Ric h tung und Gesc h win-

digk eit dar.

h

•

au�ger den mensc hlic hen Spielern

•

ub erlegen.

Sc hlie�lic h wurde StarKic k auc h im Rahmen einer Ausstellung an der F akult

•

at

f

•

ur Angew andte Wissensc haften der Univ ersit

•

at F reiburg ausgestellt, w ob ei die Be-

suc her wieder zwisc hen drei Spielst

•

ark en frei w

•

ahlen k onn ten. StarKic k absolvierte

in einem Zeitraum v on 82 T agen 1242 Spiele und gew ann dab ei 67% aller P artien.

Insgesam t wurden hierb ei 9600 T ore gesc hossen.

Ha rdw a reeigenschaften

Um zu ev aluieren, mit w elc hen V erz

•

ogerungen StarKic k reagiert und mit w elc hen

Gesc h windigk eiten er in der Lage ist, den Ball zu blo c k en bzw. zu sc hie�en, wurde

dessen V erhalten in einer exp erimen tellen Standardsituation analysiert.

Zu diesem Zw ec k wurde der Ball mehrfac h v on der Mittelreihe des mensc hlic hen

Spielers in Ric h tung der link en H

•

alfte v on StarKic ks T or gesc hossen. Der T or-

w art wurde jew eils zun

•

ac hst an der rec h ten T orec k e p ositioniert und b egann mit

der V erteidigung, sobald der Ball die Mittellinie

•

ub erquert hatte. Abbildung 5.28

v eransc haulic h t in aufeinanderfolgenden W eltmo dellzust

•

anden, wie der T orw art

erfolgreic h den Ball blo c kte. Der Ball b en

•

otigte ca. 170 Millisekunden um die 525

Millimeter v on der Mittellinie bis zur T orw artstange zur

•

uc kzulegen. Dies en tspric h t

einer Ballgesc h windigk eit v on rund 3

m

s

. Eine solc he Gesc h windigk eit repr

•

asen tiert
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Suc h tiefe 1 2 3 4 5

Laufzeit 0 ; 3 10 23 45 80

T abelle 5.8: Die Laufzeiten des en tsc heidungstheoretisc hen Planes b ei v ersc hiede-

nen Suc h tiefen (in Millisekunden).

b ereits einen relativ stark en Sc h uss, auc h w enn ge

•

ubte mensc hlic he Spieler in der

Lage sind, den Ball mit bis zu 10

m

s

zu sc hie�en.

Die Analyse v on 20 solc hen Sc h

•

ussen ergab, dass StarKic k im Durc hsc hnitt

nac h 80 Millisekunden reagierte. Da die Spielerp ositionen durc h die Motor-Enco der

lediglic h mit 15 Hz erfasst w erden, ist dies allerdings n ur eine ungef

•

ahre Sc h

•

atzung.

In Abbildung 5.28 b egann der T orw art b eispielsw eise nac h 90 Millisekunden, sic h

zu b ew egen. Im Durc hsc hnitt b ew egte sic h der T orw art daraufhin 125 Millimeter

zwisc hen Start- und Blo c kp osition. Un ter Ber

•

uc ksic h tigung der Reaktionszeit k ann

seine durc hsc hnittlic he Blo c kgesc h windigk eit daher mit 1 ; 4

m

s

abgesc h

•

atzt w erden.

In einem w eiteren T est wurde die V erteidigerstange

•

ub er gr

•

o�ere Distanzen b e-

w egt und mit Maximalgesc h windigk eit rotiert. Hier zeigte sic h, dass sic h eine Stan-

ge mit bis zu 2

m

s

b ew egen und mit bis zu 3000

Gr ad

s

drehen k ann. Da StarKic k eine

Stange f

•

ur einen Sc h uss ab er n ur um maximal 180

�

rotiert, erreic hen seine Sc h

•

usse

selten eine Gesc h windigk eit v on mehr als 3

m

s

.

Aktionsausw ahl

In einem absc hlie�enden T est wurden die b eiden f

•

ur KiRo bzw. StarKic k imple-

men tierten V erfahren zur Aktionsausw ahl miteinander v erglic hen. Hierzu wurden

zun

•

ac hst die Laufzeiten auf einem AMD 1 ; 7 GHz Prozessor b etrac h tet. W

•

ahrend

der En tsc heidungsbaum stets w eniger als 0 ; 1 Millisekunden zur Aktionsausw ahl

b en

•

otigt, b etrug die Laufzeit des en tsc heidungstheoretisc hen V erfahrens in Ab-

h

•

angigk eit v on der maximal erlaubten Suc h tiefe zwisc hen 0 ; 3 Millisekunden und

80 Millisekunden. T ab elle 5.8 zeigt die Laufzeiten f

•

ur das en tsc heidungstheoreti-

sc he V erfahren, w ob ei stets die Zeiten f

•

ur den sc hlec h testen F all angegeb en sind.

Die Suc h tiefe gibt jew eils die Anzahl der aus einem Zustands-, einem Aktions- und

einem Gegnerknoten b estehenden Einheiten an.

Um die Leistungsf

•

ahigk eit der b eiden V erfahren miteinander zu v ergleic hen,

wurden so w ohl in der Sim ulation als auc h auf dem realen KiRo-Ger

•

at T estspiele

durc hgef

•

uhrt. Die Sim ulation wurde v erw endet, da sie die M

•

oglic hk eit bietet, b eide

V erfahren direkt gegeneinander an treten zu lassen. Da k ein Ger

•

at zur V erf

•

ugung

stand, b ei dem b eide Seiten durc h den Computer gesteuert w erden k

•

onnen, k onn-

te auf dem realen KiRo-Ger

•

at n ur ein indirekter V ergleic h durc hgef

•

uhrt w erden,

indem die Spiele gegen die gleic hen mensc hlic hen Gegner v erglic hen wurden. Die
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Abbildung 5.29: Die Balltra jektorie w

•

ahrend der ersten 5 Min uten eines Spieles.

Ergebnisse in der Sim ulation v ermitteln somit sic her einen tendenziellen Eindruc k

v on der Leistungsf

•

ahigk eit der V erfahren. Da sic h die Bedingungen auf dem realen

Tisc h ab er n ur bis zu einem gewissen Grad sim ulieren lassen, m

•

ussen die V erfah-

ren b ez

•

uglic h der Ergebnisse auf dem realen Tisc h b ew ertet w erden, um letztlic h

et w as

•

ub er ihre T auglic hk eit in realen Umgebungen aussagen zu k

•

onnen. Hierzu

w

•

are eine absc hlie�ende Ev aluation mit einem Ger

•

at w

•

unsc hensw ert, an dem b eide

Spielerseiten mit Stangenan trieb en ausgestattet sind.

In der sim ulationsbasierten Ev aluation wurden 20 P artien bis jew eils zu einem

Spielstand v on 9 T oren gespielt. F

•

ur das en tsc heidungstheoretisc he Planen wurde

dab ei stets eine maximale Suc h tiefe v on 2 v erw endet. Bei einem V ergleic h der

durc hsc hnittlic hen Anzahl der T ore, die ein T eam pro Min ute erzielt hatte, erwies

sic h das en tsc heidungstheoretisc he Planen mit 0 ; 7 T oren pro Min ute gegen

•

ub er

dem en tsc heidungsbaum basierten V erfahren als deutlic h

•

ub erlegen, das n ur 0 ; 1

T ore pro Min ute erzielte. Hierb ei wurden allerdings viele T ore gegen das reaktiv e

V erfahren durc h eine V erhaltensw eise des eigenen T orw arts v ersc h uldet, die auf

dem realen Tisc h nic h t zum T ragen k omm t.

Als w eiteres V ergleic hskriterium wurde daher die F eld

•

ub erle genheit eines T eams

b etrac h tet. Dieser W ert gibt an, wie lange sic h der Ball relativ zu der Gesam t-

spielzeit in der gegnerisc hen Spielh

•

alfte b efand. Abbildung 5.29 illustriert dies

anhand der w

•

ahrend der ersten 5 Min uten eines Spieles aufgezeic hneten Ballb e-

w egungen, w ob ei das en tsc heidungstheoretisc he V erfahren v on links nac h rec h ts

spielte. T ab elle 5.9 zeigt die F eld

•

ub erlegenheitsw erte f

•

ur das en tsc heidungstheore-

tisc he V erfahren b ez

•

uglic h v ersc hiedener maximaler Suc h tiefen. Mit zunehmender

Suc h tiefe nimm t die F eld

•

ub erlegenheit zu, bis die E�zienz des V erfahrens w egen

des zu hohen Zeitb edarfs b ei Suc h tiefe 4 wieder nac hl

•

asst.

W

•

ahrend der Ev aluation auf dem realen Tisc h spielten mehrere, jew eils aus zw ei

mensc hlic he Spielern b estehende T eams gegen KiRo. Jedes T eam absolvierte zw ei
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Suc h tiefe 1 2 3 4

F eld

•

ub erlegenheit 64% 72% 74% 57%

T abelle 5.9: Die F eld

•

ub erlegenheit des en tsc heidungstheoretisc hen Planens b ei

v ersc hiedenen Suc h tiefen.

Spiele gegen die reaktiv e und zw ei Spiele gegen die planende Steuerung. Hierb ei

wurde die Reihenfolge, in der die V erfahren eingesetzt wurden, zuf

•

allig gew

•

ahlt.

Die Spieler v er

•

anderten zudem ihre P osition im T eam nic h t und ihnen w ar nic h t

b ek ann t, gegen w elc he Steuerungsv arian te sie gerade spielten. V on 12 T estspie-

lern wurden insgesam t 56 P artien absolviert, w ob ei ein Spieler h

•

oc hstens in zw ei

v ersc hiedenen T eams aktiv w ar.

Die Spiele auf dem realen Tisc h k onn ten die

•

Ub erlegenheit des en tsc heidungs-

theoretisc hen Ansatzes nic h t b est

•

atigen. Das reaktiv e V erfahren erzielte im Durc h-

sc hnitt 1 ; 7 T ore pro Min ute, w

•

ahrend die mensc hlic hen Gegner 0 ; 6 T ore pro Mi-

n ute sc hossen. Das planende V erfahren erzielte im V ergleic h 1 ; 2 T ore pro Min ute

w

•

ahrend die Gegner 0 ; 8 T ore pro Min ute sc hossen. Die Un tersc hiede zwisc hen den

b eiden V erfahren sind hierb ei n ur b ez

•

uglic h der Anzahl erzielter T ore statistisc h

signi�k an t: W

•

ahrend b eide V erfahren in et w a gleic h gut v erteidigten, sc hoss das

en tsc heidungsbaum basierte V erfahren deutlic h mehr T ore.

Die T orrate ist sic herlic h ein relev an ter Ma�stab zur Beurteilung der G

•

ute der

v orgestellten V erfahren. Allerdings wird n ur die E�zienz der V erfahren b ez

•

uglic h

der T orausb eute gemessen. W eitere Kriterien wie die Eleganz des Spieles o der

auc h der Un terhaltungsw ert f

•

ur Gegenspieler und Zusc hauer bleib en dab ei un-

b er

•

uc ksic h tigt. Hier hat ein planendes V erfahren deutlic h mehr P otenzial, un ter

Einsatz k omplexerer Aktionen in telligen t wirk ende Spielz

•

uge zu erzeugen.

5.5 V erw andte Arb eiten

Die Kon trolle des V erhaltens eines einzelnen autonomen Systems stellt b ereits ei-

ne Herausforderung dar, f

•

ur die in der F orsc h ung eine gro�e Vielfalt an L

•

osungen

en t wic k elt wurde. Der klassisc he rein delib er ative Ansatz der Hand lungsplanung

geh t v on einer Zustandsrepr

•

asen tation der Umgebung aus und fasst die Aktions-

ausw ahl als das Planen v on Aktionssequenzen auf, die v on einem Startzustand zu

einem erw

•

unsc h ten Zielzustand f

•

uhren. Sehr ein
ussreic h w ar in diesem Kon text

der STRIPS-F ormalismus

[

Nilsson und Fik es, 1971

]

, der die w eitere F orsc h ung

pr

•

agte und auc h f

•

ur die Kon trolle des ersten p opul

•

aren mobilen Rob oters Shakey

[

Nilsson, 1984

]

eingesetzt wurde.

Da in realistisc hen dynamisc hen Umgebungen der Plan ungsv organg zu lang-

wierig sein k ann und Pl

•

ane in der Regel sc hnell ihre G

•

ultigk eit v erlieren, v ersu-
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c hen rein r e aktive V erfahren, eine Aktion direkt aufgrund der Sensorinformationen

und des in ternen Zustands des Systems auszu w

•

ahlen. Im Kon text der Situate d

A utomata

[

Kaelbling und Rosensc hein, 1990

]

wird hierf

•

ur durc h einen Compiler

ausgehend v on einer expliziten Repr

•

asen tation der Ziele eines Systems ein end-

lic her Zustandsautomat erzeugt, der als v orw

•

artsgeric h teter Sc haltkreis realisiert

•

au�erst e�zien t Sensorw ahrnehm ungen auf Bew egungen der Aktuatoren abbildet.

Die Subsumtionsar chitektur

[

Bro oks, 1986

]

zur V erhaltensk on trolle geh t b ez

•

uglic h

des in ternen Zustands no c h einen Sc hritt w eiter und v erzic h tet gem

•

a� der Maxime

,,Die W elt ist ihr eigenes b estes Mo dell"

[

Bro oks, 1990

]

w eitestgehenst auf jeglic he

in terne Repr

•

asen tation der Umgebungsinformationen: Komplexe V erhaltensw eisen

,,emergieren" aus dem Zusammenspiel der in mehreren Komp etenzsc hic h ten an-

geordneten Basisv erhalten. Allerdings ist nic h t klar, wie ohne explizit sp ezi�zierte

Ziele und ohne in tern gesp eic hertes Umgebungswissen ein zielgeric h tetes V erhalten

zur Erf

•

ullung k omplexer Aufgab en erzielt w erden k ann.

Ein W esensmerkmal der Situated Automata und der Subsum tionsarc hitektur

b esteh t darin, dass k eine atomaren Grundfertigk eiten zur Ausf

•

uhrung b estimm ter

Aktionen de�niert w erden, sondern die Steuersignale f

•

ur die Aktuatoren direkt auf-

grund der Sensorinformationen ermittelt w erden. Die in den Absc hnitten 5.2.2 und

5.3.2 v orgestellten En tsc heidungsb

•

aume stellen zw ar auc h rein reaktiv e V erfahren

dar, b eruhen ab er auf einem in ternen W eltmo dell und expliziten Kon trollinstanzen

f

•

ur grundlegende V erhaltensw eisen. Dies erleic h tert insb esondere die Sp ezi�k ation

der grunds

•

atzlic h erw

•

unsc h ten V erhaltensw eise so wie die F einabstimm ung der ein-

zelnen Aktionen.

In der SAPHIRA -Arc hitektur

[

Konolige et al. , 1997

]

sind eb enfalls einzelne Ak-

tionen als Kon trollmo dule f

•

ur die Aktuatoren und eine

•

ub ergeordnete Instanz zur

Aktionsausw ahl v orgesehen. Es k

•

onnen n un ab er mehrere Mo dule parallel aktiviert

und deren Steuersignale aufgrund v on F uzzy-R e geln

[

Sa�otti et al. , 1995

]

k om bi-

niert w erden. Ein V orteil dieses V orgehens b esteh t in der M

•

oglic hk eit, k omplexe

V erhalten als Kom bination einfac herer Aktionen zu erzeugen. Dem steh t aller-

dings die Sc h wierigk eit der P arametersp ezi�k ation und die Gefahr sic h gegenseitig

blo c kierender Kon trollmo dule gegen

•

ub er. Insb esondere wurde mittels SAPHIRA

Shak eys Nac hfolger Flakey und die CS F reiburg Rob oter bis zum Jahre 1999 ge-

steuert.

In der Liga der mittelgro�en Rob oter setzte das deutsc he GMD-T eam

[

Breden-

feld et al. , 2002

]

mit dem Dual Dynamics -V erfahren

[

J

•

ager und Christaller, 1998

]

eb enfalls ein reaktiv es V erfahren ein. Hierb ei w erden wie b ei SAPHIRA Elemen tar-

v erhalten sp ezi�ziert, die jew eiligen Steuerk ommandos n un ab er ohne eine zen trale

Instanz k om biniert. Hierzu wird f

•

ur jedes V erhalten mittels Di�erenzialgleic h ungen

dessen Aktivierungsst

•

ark e in Abh

•

angigk eit der eigenen Sensoreindr

•

uc k e und der

Aktivierung anderer V erhalten sp ezi�ziert. Die Steuersignale der V erhalten w erden

dann gem

•

a� deren Aktivierungsst

•

ark e

•

ub erlagert. Der V orteil dieses V orgehens ist

die formale Klarheit des Ansatzes und die M

•

oglic hk eit, k on tin uierlic he

•

Ub erg

•

ange
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zwisc hen v ersc hiedenen V erhaltensm ustern zu sp ezi�zieren. Allerdings ersc hein t es

sehr sc h wierig, die Di�erenzialgleic h ungen auc h f

•

ur k omplexe Aufgab en so auf-

zustellen, dass zielgeric h tete Aktionssequenzen resultieren. Der 


•

ussige

•

Ub ergang

zwisc hen v ersc hiedenen Aktionen k ann hingegen auc h erreic h t w erden, indem die

P arameter einzelner Aktionen einer geplan ten Sequenz automatisc h so v erfeinert

w erden, dass w eic he und e�zien te

•

Ub erg

•

ange en tstehen

[

Stulp und Beetz, 2005

]

.

Um die V orteile delib erativ er und reaktiv er Ans

•

atze zu v ereinen, k om binieren

h ybride V erfahren b eide Komp onen ten und erreic hen so eine Ko existenz v on plan-

v ollem Handeln und sc hnellen Reaktionen auf un v orhergesehene V er

•

anderungen

in der Umgebung. Die Ko ordinierung zwisc hen Delib eration und Reaktion k ann,

wie am Beispiel des sim ulierten Rob oterfu�balles gezeigt, implizit statt�nden, in-

dem immer dann auf reaktiv e Kon trolle umgestellt wird, w enn der aktuelle Plan

nic h t mehr ausgef

•

uhrt w erden k ann und ein neuer Plan erst erzeugt w erden m uss

[

Jensen und V eloso, 1998

]

. In der D AMN -Arc hitektur

[

Rosen blatt, 1995

]

gesc hieh t

die Ko ordinierung eb enfalls dezen tral, indem reaktiv e und delib erativ e Mo dule

abstimmen, w elc hes Mo dul zur Ausf

•

uhrung k ommen soll. Das Zusammenspiel der

Komp onen ten k ann ab er auc h explizit statt�nden. So v erw endet b eispielsw eise der

Museumsrob oter RHINO

[

Burgard et al. , 1999

]

ein Plan ungssystem, das f

•

ur die

Aktivit

•

aten des Rob oter explizit Aktionssequenzen plan t und zur Ausf

•

uhrung der

einzelnen Aktionen reaktiv e Mo dule aktiviert und

•

ub erw ac h t. Die Grundfertigk ei-

ten der CS F reiburg F eldspieler stellen zum T eil sehr k omplexe reaktiv e Kon troll-

mo dule dar, die eb enfalls durc h eine

•

ub ergeordnete Instanz k o ordiniert w erden.

Das in Absc hnitt 5.2.4 b esc hrieb ene erw eiterte V erhaltensnetzw erk plan t hierzu

ab er k eine Aktionssequenzen, sondern k o diert das Wissen um zielf

•

uhrende Akti-

onssequenzen implizit anhand der Netzw erkv erbindungen. Direkter bilden die Dis-

kr eten Er eignissysteme

[

Ko ^ sec k� a und Ba jcsy , 1994

]

zielf

•

uhrende Aktionssequen-

zen in einen endlic hen, hierarc hisc h organisierten Zustandsautomaten ab, w ob ei

Zust

•

ande mit Aktionsausf

•

uhrungen und Zustands

•

ub erg

•

ange mit Beobac h tungen

k orresp ondieren.

En tsc heidungstheoretisc he Ans

•

atze in tegrieren delib erativ e und reaktiv e Asp ek-

te in einem Mec hanism us, indem f

•

ur jeden Zustand die Aktion mit dem maximal

zu erw artenden Nutzen b ez

•

uglic h eines zu erreic henden Zieles b estimm t wird. Ei-

ne Policy , die f

•

ur jeden Zustand die optimale Aktion angibt, k ann grunds

•

atzlic h

im V oraus b estimm t w erden, so dass sic h die Aktionsausw ahl darauf reduziert,

den eigenen Zustand und die hierf

•

ur v orgesehene Aktion abzufragen. Da nac h

dem Prinzip der Gener alisierten Policy Iter ation

[

Sutton und Barto, 1998

]

jeg-

lic he V ermisc h ung v on Ev aluation und V erb esserung einer P olicy zu einer opti-

malen Nutzenfunktion und damit zu einer optimalen P olicy f

•

uhrt, b esteh t eine

enge V erw andtsc haft zwisc hen dem en tsc heidungstheoretisc hen Planen und dem

R einfor c ement-L ernen

[

Sutton und Barto, 1998

]

. T ats

•

ac hlic h k ann eine V arian-

te des Reinforcemen t-Lernens, das T emp or al-Di�er enc e-L ernen

[

Sutton, 1988

]

, als

eine Appro ximation des Dynamisc hen Programmierens aufgefasst w erden. Sp ezi-
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ell das Q-L ernen

[

W atkins und Da y an, 1992

]

ersc hein t im Kon text der Rob otik

attraktiv, da b ei dieser F orm des Lernens k ein explizites Mo dell der

•

Ub ergangs-

w ahrsc heinlic hk eiten b en

•

otigt wird. Bei dem in Absc hnitt 5.3.3 v orgestellten en t-

sc heidungstheoretisc hen V erfahren wird der relev an te Aussc hnitt des Zustandsrau-

mes in F orm eines Suc h baumes zur Laufzeit stets neu erzeugt und ev aluiert. Da

die

•

Ub ergangsw ahrsc heinlic hk eiten w

•

ahrend des Spieles aufgrund neuer Erfahrung

stetig angepasst w erden, �ndet en tsprec hend der Dyna -Arc hitektur

[

Sutton, 1990

]

eine Art indirekten Reinforcemen t-Lernens statt, um die optimale Aktion f

•

ur einen

Zustand zu b estimmen. Insb esondere f

•

ur das CS F reiburg T eam k onn ten so w ohl

die wic h tigsten Grundfertigk eiten als auc h die Aktionsausw ahl mittels Semi Mar-

kovschen Entscheidungspr ozessen (SMDPs) erlern t w erden

[

Kleiner et al. , 2003

]

.

Auc h f

•

ur die T eamk o ordination wurden im Kon text des sim ulierten Rob oterfu�-

balles Lern v erfahren eingesetzt. Merk e und Riedmiller

[

2002

]

v erw enden b eispiels-

w eise Multiagenten Markovsche Entscheidungspr ozesse (MMDPs) um ein k o ordi-

niertes Angri�sv erhalten zu erlernen. Stone und Sutton

[

2001

]

v erw enden eb enfalls

SMDPs zum Erlernen des Ke ep away -Spieles, b ei dem kleine T eams auf einem b e-

grenzten Spielfeldb ereic h v ersuc hen, durc h gesc hic ktes P ositions- und P assspiel so

lange wie m

•

oglic h in Ballb esitz zu bleib en. Hierb ei erwies sic h die erlern te Strategie

als der handk o dierten

•

ub erlegen.

Die Ko ordination und Ko op eration innerhalb eines T eams k ann ab er auc h auf

explizite W eise gesc hehen. So v erw endet das ISIS -T eam in der Sim ulationsliga

die STEAM -Arc hitektur als explizites T eam w ork-Mo dell

[

T am b e et al. , 1999

]

. Mit

Hilfe v on STEAM wird das T eam in Subteams organisiert, w ob ei die Spieler w ec h-

selnde Rollen und Aufgab en im Gesam tteam hab en und basierend auf v erteilten

Pl

•

anen und expliziter Komm unik ation k o ordiniert agieren.

Eine wic h tige Rolle k omm t auc h der P ositionierung der T eammitglieder zu. F

•

ur

die Ko ordinierung v on Bew egungsformationen wurden hierf

•

ur b eispielsw eise v er-

haltensbasierte Motorschemata v orgesc hlagen, die ein T eammitglied falls n

•

otig ex-

plizit so steuern, dass die F ormation aufrec h t erhalten bleibt

[

Balc h und Arkin,

1998

]

. Im Kon text des Rob oterfu�balles wurde das SP AR -V erfahren

[

V eloso et

al. , 1999

]

en t wic k elt, das v on dem CMUnite d T e am so w ohl in der Sim ulationsliga

als auc h in der Liga der kleinen Rob oter v erw endet wird. Dieser Ansatz ist dem

V erfahren zur P ositionierung der CS F reiburg Spieler

•

ahnlic h. Der CS F reiburg

v erw endet im Gegensatz zum CMUnited T eam ab er f

•

ur jede Spielerrolle ein indi-

viduelles Sc hema zur Bestimm ung der optimalen P osition. In dieser Hinsic h t w eist

das V erfahren auc h stark e P arallelen zum MAPS -Multiagen ten-Plan ungssystem

[

T ews und Wy eth, 2000

]

des UQ R ob oR o os -T eams in der Liga der kleinen Rob oter

auf. Dieses v erw endet eb enfalls P otenzialfelder um die Rollen und P ositionen der

Spieler zu b estimmen.

Zur Organisation der Spielerrollen v erw endet das italienisc he Azzurr a T e am

(AR T)

[

Castelpietra et al. , 2001

]

einen sehr

•

ahnlic hen Ansatz wie das CS F rei-

burg T eam. Allerdings

•

ub ernimm t ein Spieler b ei AR T eine Rolle ohne v orher zu
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•

ub erpr

•

ufen, ob ein anderer Spieler diese Rolle gerade ausf

•

ullt. In teressan terw eise

ergab eine v on dem italienisc hen T eam durc hgef

•

uhrte Analyse der Rob oCup-Spiele,

dass

•

ahnlic h wie b ei dem CS F reiburg eine Rolle durc hsc hnittlic h sieb en Sekun-

den v on einem Spieler gehalten wurde. Einen anderen W eg geh t das Stuttgarter

CoPS -T eam, das die Zu w eisung v on Rob otern zu Zielp ositionen mittels gekopp elter

Selektionsgleichungen b estimm t

[

Sc h ul � e et al. , 2001

]

.

Um die Aktionen der einzelnen T eammitglieder miteinander abzustimmen, v er-

w endet das CMUnited T eam Einfache T emp or ale Netzwerke

[

Riley und V eloso,

2002

]

, die in F orm v on Multiagen tenpl

•

anen die Aktionen v ersc hiedener Spieler zeit-

lic h k o ordinieren. Diese k

•

onnen immer v erw endet w erden, nac hdem der ,,Coac h"

w

•

ahrend einer Spielun terbrec h ung Gelegenheit hatte, einen auf den Gegner abge-

stimm ten Standardspielzug an die Spieler zu

•

ub ermitteln. F alls k eine Komm uni-

k ation m

•

oglic h ist, v erhalten sic h die Spieler denno c h en tsprec hend eines L o cker-

R o om A gr e ements

[

Stone und V eloso, 1999

]

in k o ordinierter W eise. Diese im V orfeld

getro�ene V erein barung ist in F orm v on v ersc hiedenen delib erativ en Pl

•

anen und

deren Ausf

•

uhrungsb edingungen allen Spielern b ek ann t und steuert so ohne expli-

zite Komm unik ation das k o op erativ e Spiel. In diesem Sinne k

•

onnen auc h die Kom-

p etenzb ereic he des CS F reiburg T eams gesehen w erden, da sie klar regeln, wie sic h

das T eam b ei Komm unik ationsausf

•

allen organisiert. Das R ob oL o g -T eam stimm t

eb enfalls die Aktionen mehrerer Spieler in F orm v on Pl

•

anen ab, um b eispielsw ei-

se Dopp elp

•

asse zu realisieren. Hierzu w erden Zustandsdiagr amme v erw endet, die

auf der Basis des erw arteten Nutzens ihrer Ausf

•

uhrung ausgew

•

ahlt w erden und

automatisc h in Programmco de

•

ub ersetzt w erden k

•

onnen

[

Obst, 2002

]

.
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Kapitel 6

V erhaltenserk ennung und Adaption

In den bisherigen Kapiteln wurden V erfahren b esc hrieb en, die ein autonomes Sys-

tem in die Lage v ersetzen, relev an te Asp ekte der Umgebung zu erfassen, darauf

basierend Handlungsalternativ en abzu w

•

agen und sc hlie�lic h in zielf

•

uhrender W ei-

se zu agieren. Hiermit v erf

•

ugt ein System

•

ub er die not w endigen Kernk omp eten-

zen f

•

ur 
exibles autonomes Handeln. Insb esondere die Aktionsausw ahlv erfahren

realisieren dab ei jedo c h meist eine unv er

•

anderlic he Strategie, die b ei gleic hen Um-

gebungsb edingungen stets die grunds

•

atzlic h gleic hen Handlungsabl

•

aufe erzeugt.

Beobac h tet man ein solc hes System, so k ann oft relativ sc hnell v orhergesagt w er-

den, wie es sic h in einer gegeb enen Situation v erhalten wird.

W

•

ahrend dies f

•

ur viele Aufgab en h

•

au�g ausreic hend o der gar erw

•

unsc h t ist, k ann

es f

•

ur ein System mitun ter v orteilhaft sein,

•

ub er alternativ e V erhaltensstrategien zu

v erf

•

ugen. So k ann das eigene V erhalten an die Bed

•

urfnisse der Um w elt angepasst

o der zum Erreic hen einer Aufgab e optimiert w erden. In Umgebungen wie dem

Rob oterfu�ball k ann es b eispielsw eise n

•

utzlic h sein, die eigene Strategie w

•

ahrend

des Spielv erlaufs zu mo di�zieren, um gegnerisc he Sc h w

•

ac hen auszun utzen o der

eigene M

•

angel zu k omp ensieren. Sp eziell b ei dem Tisc hfu�ballspiel k ann es ab er

auc h ein Ziel sein, das eigene V erhalten so auszuric h ten, dass sic h die Spiele auc h

f

•

ur Gegner mit w enig Spielerfahrung in teressan t gestalten.

Bei den v orgestellten En tsc heidungsb

•

aumen und V erhaltensnetzw erk en wird

die grunds

•

atzlic he Strategie v on dem mensc hlic hen En t wic kler v orgegeb en. Auc h

b ei dem Ansatz des en tsc heidungstheoretisc hen Planens k

•

onn te eine Strategie

de�niert w erden, indem die

•

Ub ergangsw ahrsc heinlic hk eiten v on Hand angege-

b en w erden. Es ersc hein t allerdings sehr aufw

•

andig und

•

ub eraus k omplex, ei-

ne W ahrsc heinlic hk eitstab elle so zu gestalten, dass b estimm te erw

•

unsc h te Ak-

tionssequenzen resultieren. W erden die

•

Ub ergangsw ahrsc heinlic hk eiten jedo c h

selbstst

•

andig v on dem System ermittelt, so ergibt sic h eine Strategie automatisc h.

Diese wird auc h k on tin uierlic h an den Gegner angepasst, falls die W ahrsc heinlic h-

k eiten w

•

ahrend eines Spieles dynamisc h aktualisiert w erden.

Da sic h diese F orm der Anpassung ab er stets n ur auf einzelne Situationen b e-

zieh t und daher f

•

ur das Gesam tv erhalten sehr langsam v onstatten geh t, ist sie in

der Regel nic h t geeignet, um w

•

ahrend eines Spieles das System auf den Gegner

145
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einzustellen. W esen tlic h e�zien ter ist es hingegen, das eigene V erhalten explizit an

b eobac h tete gegnerisc he V erhaltensw eisen anzupassen. Hierf

•

ur m

•

ussen V erhaltens-

merkmale erfasst, klassi�ziert und in ein Mo dell des Gegners

•

ub erf

•

uhrt w erden.

Ein solc hes Mo dell erlaubt dann b eispielsw eise Aussagen

•

ub er die Gesc hic klic hk eit

und Spielstrategie des Gegners und k ann somit die Basis f

•

ur die W ahl der eigenen

Strategie darstellen. Durc h das h

•

ohere Abstraktionsniv eau bietet eine explizite

Anpassung zudem den V orteil, dass b ei der Zuordn ung v on Gegnermo dellen zu

Strategien Dom

•

anen wissen eingebrac h t w erden k ann. W eiterhin k

•

onnen die

•

ub er

den Gegner gesammelten Informationen auc h mensc hlic hen Spielern in F orm einer

Spielausw ertung pr

•

asen tiert w erden.

In diesem Kapitel wird ein V erfahren zur automatisc hen Adaption v on KiRo

bzw. StarKic k an einen Gegenspieler b esc hrieb en. Die Adaption k ann hierb ei w

•

ah-

rend eines Spieles mit n ur w enig Zeitv erzug gesc hehen

[

W eigel et al. , 2005

]

. Ab-

sc hnitt 6.1 stellt zun

•

ac hst v or, wie hierzu aufgrund der Kameradaten die Aktionen

des Gegners erk ann t und mit b estimm ten Grundfertigk eiten assoziiert w erden. In

Absc hnitt 6.2 wird b esc hrieb en, wie auf dieser Basis der Gegner b ez

•

uglic h einer

Menge v on Gegnermo dellen klassi�ziert und seine Spielfertigk eiten b ez

•

uglic h seines

O�ensiv- und Defensivspieles eingesc h

•

atzt w erden. Der Absc hnitt 6.3 zeigt dann,

wie das V erhalten der Tisc hfu�ballrob oter an den Gegenspieler angepasst wird. Die

V erfahren zur V erhaltenserk enn ung, Gegnermo dellierung und V erhaltensadaption

w erden in Absc hnitt 6.4 ev aluiert und Absc hnitt 6.5 gibt sc hlie�lic h einen

•

Ub erblic k

•

ub er v erw andte Arb eiten.

6.1 V erhaltenserk ennung

W

•

ahrend b ei KiRo die Spiel�guren anhand der Bilder einer Ov erheadk amera er-

k ann t w erden, sind b ei StarKic k n ur die P ositionen der eigenen Spiel�guren auf-

grund des Motorcon troller-F eedbac ks v erf

•

ugbar. In b eiden F

•

allen ist es ab er in der

Regel nic h t m

•

oglic h, zuv erl

•

assig zu erk ennen, w elc he Spiel�gur zuletzt die Balltra-

jektorie b eein
usst hat: Da die Kamerabilder n ur alle 20 Millisekunden und die

Informationen der Motorcon troller n ur alle 66 Millisekunden zur V erf

•

ugung ste-

hen, k

•

onnen sic h Ball und Spiel�guren selbst b ei normalen Spielgesc h windigk eiten

mehrere Zen timeter in dem Zeitraum zwisc hen aufeinanderfolgenden Sensorinfor-

mationen b ew egen. Zudem zeigte die Ev aluation in Absc hnitt 3.5, dass die P osi-

tionen der Spieler und des Balles n ur mit einer maximalen Genauigk eit v on 2{4

Millimetern gesc h

•

atzt w erden k

•

onnen.

Um m

•

oglic hst robust gegen

•

ub er der n ur b egrenzten zeitlic hen und r

•

aumlic hen

Au


•

osung der Sensordaten zu sein, wird b ei der V erhaltenserk enn ung v on den ge-

nauen P ositionen der Spiel�guren abstrahiert. F

•

ur das V erfahren wird aussc hlie�-

lic h die un v er

•

anderlic he Lage der Spielerstangen so wie die jew eils gesc h

•

atzte P osi-

tion, Ric h tung und Gesc h windigk eit des Balles b etrac h tet. Die Grundfertigk eiten
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x

y

Abbildung 6.1: Die Ein
ussb ereic he der Spielerstangen, markiert mit un tersc hied-

lic hen F arb en f

•

ur das blaue und rote T eam.

w erden darauf basierend aufgrund einer n ur grob en Repr

•

asen tation de�niert und

erk ann t. Hierb ei wird insb esondere die Annahme gemac h t, dass sic h ein Spieler

gem

•

a� einer festen Menge v on Grundfertigk eiten v erh

•

alt, bzw. dass jede seiner

Aktionen stets mit einer dieser Grundfertigk eiten assoziiert w erden k ann.

6.1.1 Grundfertigk eiten

Zur Erk enn ung der Grundfertigk eiten wird f

•

ur jeden Spieler p und jede Spielerstan-

ge r deren Ein
ussb er eich I

p

r

als derjenige Bereic h de�niert, in dem mindestens

eine Spiel�gur den Ball manipulieren k ann

[

Sc hro eter, 2004

]

. Abbildung 6.1 zeigt

die Ein
ussb ereic he f

•

ur die ac h t Spielerstangen.

Eine Aktion wird n un nic h t individuell f

•

ur eine Spiel�gur, sondern f

•

ur eine ge-

sam te Spielerstange darauf basierend de�niert, w o der Ball in den en tsprec henden

Ein
ussb ereic h ein tritt, wie er sic h dort b ew egt und w o er den Ein
ussb ereic h wie-

der v erl

•

asst. Dab ei wird zwisc hen den folgenden Grundfertigk eiten un tersc hieden:

� Blo c kBall

Ein Stange blo c kt den Ball, w enn sie v erhindert, dass der Ball ihren Ein-


ussb ereic h durc hquert, sie ihn dab ei ab er nic h t un ter Kon trolle bringt. Dies

spiegelt sic h darin wider, dass sic h der Ball n ur f

•

ur kurze Zeit innerhalb des

Ein
ussb ereic hes b e�ndet und er den Bereic h auf der gleic hen Seite, an der

er ein trat, wieder v erl

•

asst.

� Con trolBall

Eine Stange k on trolliert den Ball, w enn er sic h gen

•

ugend lange innerhalb ihres

Ein
ussb ereic hes b e�ndet und sic h dab ei h

•

oc hstens geringf

•

ugig b ew egt.

� DribbleBall

Eine Stange dribb elt den Ball, w enn er sic h gen

•

ugend lange innerhalb ih-
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res Ein
ussb ereic hes b e�ndet und sic h dab ei

•

ub er eine signi�k an te Distanz

b ew egt.

� Kic kBall

Eine Stange sc hie�t den Ball, w enn dessen Gesc h windigk eit innerhalb ih-

res Ein
ussb ereic hes deutlic h zunimm t. Ein Sc h uss k ann die Balltra jektorie

en t w eder umk ehren o der in Spielric h tung v erl

•

angern. Nac hdem der Ball k on-

trolliert o der gedribb elt wurde, wird stets ein Sc h uss als Ursac he f

•

ur das

V erlassen des Ein
ussb ereic hes angenommen.

� YieldBall

Eine Stange l

•

asst den Ball passieren, w enn er ihren Ein
ussb ereic h ohne si-

gni�k an te Gesc h windigk eits

•

anderung durc hquert. Diese Aktion k ann in der

Absic h t ,,ausgef

•

uhrt" w erden, den Ball in Spielric h tung w eiterrollen zu las-

sen, sie k ann ab er auc h eine fehlgesc hlagene Blo c k-Aktion widerspiegeln.

Die Aktionen Blo ckBal l , KickBal l und YieldBal l b eziehen sic h hierb ei auf b ei-

de Ric h tungen, in denen der Ball einen Ein
ussb ereic h durc hqueren k ann. Die

Ric h tung wird jedo c h registriert und b er

•

uc ksic h tigt, w enn die gegnerisc hen Spiel-

f

•

ahigk eiten b ew ertet w erden.

Um sp ezielle F

•

ahigk eiten zu erfassen, die gew

•

ohnlic h n ur fortgesc hrittenen Spie-

lern zur V erf

•

ugung stehen, w erden auf einem h

•

oheren Abstraktionsniv eau zw ei

w eitere Aktionen de�niert, die immer dann registriert w erden, w enn zw ei Grund-

fertigk eiten in direkter zeitlic her Abfolge b eobac h tet w erden:

� Mo v eKic k

Ein Ziehsc h uss wird ausgef

•

uhrt, w enn eine Stange den Ball zun

•

ac hst mit

signi�k an ter Gesc h windigk eit zur Seite spielt, um ihn dann sogleic h nac h

v orne zu sc hie�en. Diese Aktion wird b eobac h tet, w enn ein DribbleBal l direkt

v on einem KickBal l gefolgt wird.

� Con trolledDribble

Ein k on trolliertes Dribbling wird ausgef

•

uhrt, w enn eine Stange den Ball k on-

trolliert, nac hdem sie ihn gedribb elt hat. Diese Aktion wird b eobac h tet, w enn

ein DribbleBal l direkt v on einem Contr olBal l gefolgt wird.

Mit diesen Grundfertigk eiten sind alle M

•

oglic hk eiten b esc hrieb en, wie der Ball

durc h eine Spielerstange manipuliert w erden k ann. W ann immer der Ball einen

Ein
ussb ereic h v erl

•

asst, wird aufgrund der Ballb eobac h tungen eine dieser Grund-

fertigk eiten klassi�ziert. Eine feinere Un tersc heidung basierend auf einer gr

•

o�eren

Anzahl v on Aktionen ist nat

•

urlic h denkbar. Die hier b esc hrieb ene Aufteilung wur-

de indessen b ewusst so gew

•

ahlt, dass anhand m

•

oglic hst w eniger Aktionsklassen

die grunds

•

atzlic hen Komp etenzen eines Spielers erfasst und un tersc hieden w erden

k

•

onnen.
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6.1.2 Klassi�zierung

Die Grundfertigk eiten k

•

onnen anhand einer Menge v on Pr

•

adik aten, die alle auf

direkt w ahrnehm baren Merkmalen basieren, formal b esc hrieb en w erden. Bezeic h-

ne ( x

t

; y

t

; v

t

; �

t

) den Ballv ektor zum Zeitpunkt t , w ob ei ( x

t

; y

t

) die P osition des

Balles, v

t

dessen nic h tnegativ e Gesc h windigk eit und �

t

dessen Ric h tung angibt. Sei

w eiterhin t = 0 der Zeitpunkt, an dem der Ball einen Ein
ussb ereic h I

p

r

erreic h t

1

.

Die Pr

•

adik ate sind dann f

•

ur eine Stange r eines Spielers p wie folgt gegeb en:

TimeOut: t >

�

s

v

0

cos �

0

: (6.1)

BallMo v ed:

1

t

t

X

i =1

p

( x

i

� x

i � 1

)

2

+ ( y

i

� y

i � 1

)

2

> �

d

: (6.2)

BallLeft: x

t

=2 I

p

r

: (6.3)

BallAccelerated: v

t

> av

0

^ v

0

< v

max

^ v

t

> v

min

: (6.4)

BallDirectionChanged: sgn( X

p

r

� x

0

) = sgn( X

p

r

� x

t

) : (6.5)

Hierb ei b ezeic hnet X

p

r

die x -Ko ordinate der Spielerstange eines Ein
u�b ereic hes

I

p

r

. Um zu erfassen, w ann ein Ball v on einer Stange gestoppt wurde,

•

ub erpr

•

uft

das Pr

•

adik at TimeOut , ob die Zeit

•

ub ersc hritten wurde, nac h der der Ball gem

•

a�

seiner anf

•

anglic hen Gesc h windigk eit den Ein
ussb ereic h wieder v erlassen hab en

sollte. Hierb ei b ezeic hnet �

s

die Distanz zwisc hen zw ei b enac h barten Stangen und

damit die Breite eines Ein
ussb ereic hes. In der Praxis wird das Timeout durc h das

In terv all [200 ms; 750 ms ] b egrenzt, damit die W erte b ei sehr sc hnellen bzw. sehr

langsamen B

•

allen nic h t zu klein bzw. zu gro� w erden. Um zu k on trollieren, ob sic h

der Ball innerhalb des Ein
ussb ereic hes signi�k an t b ew egt hat, b erec hnet Bal lMo-

ve d die Distanz, die der Ball durc hsc hnittlic h pro Zeiteinheit zur

•

uc kgelegt hat und

v ergleic h t dies mit einem Sc h w ellen w ert �

d

. Mit Hilfe v on Bal lL eft wird k on trol-

liert, ob die aktuelle P osition des Balles no c h in dem Ein
ussb ereic h der Stange

liegt. Das Pr

•

adik at Bal lA c c eler ate d

•

ub erpr

•

uft, ob die aktuelle Ballgesc h windigk eit

signi�k an t gr

•

o�er als die anf

•

anglic he Gesc h windigk eit ist. Hierb ei wird allerdings

n ur dann v on einer Besc hleunigung ausgegangen, w enn die Anfangsgesc h windig-

k eit nic h t zu ho c h und die aktuelle Gesc h windigk eit nic h t zu niedrig ist. F

•

ur die

Ev aluation wurde ein Besc hleunigungsfaktor v on a = 1 ; 35 so wie v

min

= 350

mm

s

und v

max

= 5000

mm

s

v erw endet. Um festzustellen, ob der Ball seine grunds

•

atzlic he

Bew egungsric h tung ge

•

andert hat, wird mittels Bal lDir e ctionChange d k on trolliert,

ob der Ball den Ein
ussb ereic h auf der gleic hen Stangenseite v erlassen hat, an der

er in den Bereic h ein trat.

Die P arameter der Pr

•

adik ate k onn ten f

•

ur diese An w endung leic h t empirisc h b e-

stimm t w erden. Grunds

•

atzlic h b esteh t ab er auc h die M

•

oglic hk eit, diese automa-

tisc h b estimmen zu lassen, indem in Spielaufzeic hn ungen man uell sp ezi�ziert wird,

1

Aufgrund der Bildrate der Kamera en tspric h t jede Zeiteinheit 20 Millisekunden.
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YieldBallDribbleBallControlBall BlockBall

KickBallBallMoved

BallLeft

BallAcceleratedTimeout

No Classification DirectionChanged

nein

ja

ja

ja

ja

nein nein

janein nein

Abbildung 6.2: Der En tsc heidungsbaum zur Erk enn ung der Grundfertigk eiten.

zu w elc hem Zeitpunkt eine b estimm te Aktion jew eils auftritt, so dass die en tspre-

c henden P arameter extrahiert w erden k

•

onnen.

Die Grundfertigk eiten k

•

onnen n un anhand dieser Pr

•

adik ate de�niert w erden,

w ob ei eine Grundfertigk eit immer dann als erk ann t gilt, w enn die Konjunktion

einiger { p otenziell auc h negierter { Pr

•

adik ate w ahr ist. Der En tsc heidungsbaum in

Abbildung 6.2 repr

•

asen tiert diese F ormeln und b estimm t eine Aktion f

•

ur diejenige

Stange, in deren Ein
ussb ereic h sic h der Ball gerade b e�ndet.

Der En tsc heidungsbaum wird in jedem Zyklus erneut ev aluiert. Eine Aktion wird

ab er n ur dann klassi�ziert, w enn der Ball en t w eder zu einem anderen Ein
ussb e-

reic h gew ec hselt hat o der ein Timeout aufgetreten ist. F alls w eder Bal lL eft no c h

Time out w ahr ist, k

•

onn te im Prinzip denno c h gesc h

•

atzt w erden, w elc he Aktion mo-

men tan v on einer Spielerstange ausgef

•

uhrt wird. Da eine Aktion gew

•

ohnlic h n ur

w enige Zyklen b eanspruc h t und sic h die Einsc h

•

atzung einer Aktion innerhalb eines

Zeitsc hrittes fundamen tal

•

andern k ann, sind V orhersagen allerdings sehr unsic her.

Um sic herzustellen, dass nac h den Aktionen Contr olBal l und DribbleBal l im-

mer auc h eine Sc h ussaktion klassi�ziert wird, wird die Anfangsgesc h windigk eit des

Pr

•

adik ates Bal lA c c eler ate d mit v

0

= 0 initialisiert. Nac hdem eine Aktion erk ann t

wurde, wird zudem die Zeit t stets auf Null zur

•

uc kgesetzt, so dass auc h direkt auf-

einanderfolgende Contr olBal l - o der DribbleBal l -Aktionen erk ann t w erden k

•

onnen.

Die Abfolge der einzelnen Aktionen wird zu einem sp

•

ateren Zeitpunkt analysiert,

um aufeinanderfolgende gleic he Aktionen zusammenzufassen und die zusammen-

gesetzten Aktionen MoveKick und Contr ol le dDribble zu erk ennen.

Abbildung 6.3 zeigt zur V eransc haulic h ung anhand einer Serie v on Kamerabil-

dern, wie der Angreifer des blauen T eams den Ball sc hie�t. Der Ball rollt zun

•

ac hst

mit mo derater Gesc h windigk eit auf die mittlere Spiel�gur zu, die den Ball dann in

Ric h tung des gegnerisc hen T ores sc hie�t. Da der Ball den Ein
ussb ereic h deutlic h
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t = 0 ms t = 20 ms t = 40 ms

t = 60 ms t = 80 ms t = 100 ms

Abbildung 6.3: Kamerabilder w

•

ahrend einer 100 Millisekunden dauernden Sc h uss-

aktion des blauen Angreifers.

sc hneller v erl

•

asst, als er sic h zu Beginn in ihm b ew egte, wird folgeric h tig ein Sc h uss

klassi�ziert. Die gesam te Aktion �ndet in w eniger als 100 Millisekunden statt.

6.1.3 Klassi�zierungsverfeinerung

Damit das V erfahren auc h in gewissen Sonderf

•

allen imstande ist, k orrekte Ergeb-

nisse zu liefern, w erden aufgrund zus

•

atzlic hen Dom

•

anen wissens b estimm te Beob-

ac h tungen ge�ltert und andere k

•

unstlic h erzeugt. Da b ei vielen Tisc hfu�ballger

•

aten

der Bew egungsspielraum des T orw arts auf einen Bereic h v or dem T or b egrenzt

ist, k ann er die seitlic hen Bereic he seines Ein
ussb ereic hes nic h t immer erreic hen.

W enn der Ball v on den seitlic hen T orbanden abprallt, w

•

urde ab er denno c h stets

ein Blo ckBal l klassi�ziert w erden. Seitlic he Blo c k aktionen des T orw arts k

•

onnen

daher iden ti�ziert und b ei Bedarf ignoriert w erden.

Bew egt sic h der Ball mit sehr hohen Gesc h windigk eiten, so k ann es gesc hehen,

dass er zwisc hen der Aufnahme v on aufeinanderfolgenden Kamerabildern gesam te

Ein
ussb ereic he durc hquert und infolgedessen k eine Ballb eobac h tungen f

•

ur diese

Bereic he v erf

•

ugbar sind. Da in solc hen Situationen eine Stange den Ball o�en-

sic h tlic h passieren lies, w erden geeignete Beobac h tungen k

•

unstlic h erzeugt, so dass

f

•

ur die b etre�enden Spielerstangen YieldBal l -Aktionen klassi�ziert w erden. F alls

ein T or gesc hossen wurde und der Ball wieder seitlic h eingew orfen wird, so m uss

diese Heuristik allerdings un terbunden w erden. Eine solc he Situation k ann jedo c h
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leic h t daran erk ann t w erden, dass der Ball, nac hdem er sic h zuletzt im Ein
uss-

b ereic h einer V erteidiger- o der T orw artstange b efand, erst wieder in dem Bereic h

des Ballein wurfes ersc hein t.

6.2 Gegnermo dellierung

Das Spielniv eau eines Spielers k ann n un aufgrund der H

•

au�gk eiten und Charak-

teristik a der erk ann ten Grundfertigk eiten b ew ertet w erden. Hierzu wird b ei der

Erk enn ung jew eils eine Menge v on P arametern b eobac h tet und ev aluiert. Jeder

Beobac h tung wird hierb ei gem

•

a� gewissen Standards ein W ert in dem In terv all

[0 ; 1] zugewiesen. Die Beurteilung der Ballgesc h windigk eit v

t

nac h einer Sc h ussak-

tion wird b eispielsw eise wie folgt auf das In terv all abgebildet:

r

vel

kick

=

8

>

>

<

>

>

:

0 ; falls v

t

< v

min

;

v

t

� v

min

v

max

� v

min

; falls v

min

< v

t

< v

max

;

1 ; sonst.

(6.6)

Hier b ezeic hnen v

min

und v

max

feste Minimal- und Maximalgesc h windigk eiten. F

•

ur

die Ev aluation des V erfahrens wurden diese mit 300

mm

s

und 2000

mm

s

angenommen.

Sei r

o

a

die Beurteilung der Beobac h tung o einer Aktion a und sei action ein Platz-

halter f

•

ur eine b eliebige Aktion. Die Beurteilungen der relev an ten Beobac h tungen

w erden dann wie folgt b esc hrieb en:

� r

num

action

b ew ertet die Auftretensh

•

au�gk eit einer Aktion im V erh

•

altnis zu der

Gesam tzahl b eobac h teter Aktionen.

� r

vel

action

b ew ertet die maximale Ballgesc h windigk eit w

•

ahrend einer Aktions-

ausf

•

uhrung.

� r

distanc e

dribble

b ew ertet die Distanz, die der Ball w

•

ahrend der Aktion DribbleBal l

zur

•

uc klegt.

� r

gain

kick

b ew ertet die Strec k e, die der Ball im V erh

•

altnis zu der maximal

m

•

oglic hen Sc h ussdistanz durc h die Aktion KickBal l gesc hossen wird.

� r

dribbleV el

moveKick

b ew ertet die Gesc h windigk eit, mit der der Ball kurz v or einem

Sc h uss seitlic h b ew egt wird.

Aufgrund dieser Bew ertungen k

•

onnen direkt Aussagen

•

ub er das Spielniv eau eines

Spielers gemac h t w erden. Andere Beobac h tungen, wie zum Beispiel die Zeit, die

der Ball w

•

ahrend der Aktion Contr olBal l in einem Ein
ussb ereic h gehalten wird,

stehen nic h t not w endigerw eise im Bezug zu der Gesc hic klic hk eit eines Spielers,

sondern spiegeln eher dessen Stil wider.
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Die Bew ertungen der v ersc hiedenen Beobac h tungen b ez

•

uglic h einer Aktion w er-

den n un zu einem Qualit

•

atsma� f

•

ur diese Aktion k om biniert. Da sic h die Auftre-

tensh

•

au�gk eit einer Aktion nic h t auf eine individuelle Aktion b ezieh t, wird diese

Information zu einem sp

•

ateren Zeitpunkt mit dem Qualit

•

atsma� zu einem Ma�

f

•

ur die Geschicklichkeit eines Spielers k om biniert. Hierauf basierend k ann dann

ein Mo dell des gegnerisc hen Spielv erhaltens erstellt w erden.

Nat

•

urlic h existieren w eitere Beobac h tungen, die grunds

•

atzlic he Aussagen

•

ub er

das V erhalten eines Spielers zulassen. Allerdings m uss immer gepr

•

uft w erden, ob

diese nic h t zu stark v on dem V erhalten des Gegenspielers abh

•

angig sind. F

•

ur

Blo c k aktionen k

•

onn te b eispielsw eise die Gesc h windigk eit, mit der der Ball auf eine

Stange zurollt, als T eil einer gewic h teten Summe in die Berec hn ung der Blo c k-

Qualit

•

at mit ein
ie�en. Das resultierende Qualit

•

atsma� hinge dann ab er v on der

Gesc h windigk eit der gegnerisc hen Sc h

•

usse ab und w

•

are selbst b ei p erfektem Blo c k-

v erhalten nic h t maximal, w enn sc h w ac he Gegner den Ball n ur langsam sc hie�en.

Es wird daher eine m

•

oglic hst kleine Menge relev an ter Beobac h tungen v erw endet.

Insb esondere f

•

ur die Aktionen Blo ckBal l , Contr olBal l , YieldBal l und Contr ol le d-

Dribble wird n ur deren Auftretensh

•

au�gk eit b er

•

uc ksic h tigt. Die Qualit

•

atsma�e q

der anderen Aktionen w erden mit den Gewic h ten �

f 1 ;::: ; 4 g

als die gewic h tete Summe

v on Beobac h tungsb eurteilungen b erec hnet:

q

dribble

=

�

1

r

v el

dribble

+ �

2

r

distanc e

dribble

�

1

+ �

2

; (6.7)

q

kick

=

�

3

r

gain

kick

+ �

4

r

vel

kick

�

3

+ �

4

; (6.8)

q

moveKick

= r

dribbleV el

moveKick

: (6.9)

Gew

•

ohnlic h f

•

uhrt ein Spieler seine Aktionen nic h t immer auf die gleic he Art und

W eise aus, so dass die gesc h

•

atzten Qualit

•

atsauspr

•

agungen gewissen Sc h w ankun-

gen un terw orfen sind: Das b esonders gute Gelingen einer Aktion k ann lediglic h

durc h einen gl

•

uc klic he Zufall zustande gek ommen sein und eine sc hlec h te Ak-

tionsausf

•

uhrung k ann durc h einen seltenen F ehler v erursac h t w orden sein. Um

die grunds

•

atzlic he Gesc hic klic hk eit eines Spielers zu erfassen, w erden daher solc he

,,Ausrei�er" eliminiert und angenommen, dass die tats

•

ac hlic he Gesc hic klic hk eit

eines Spielers f

•

ur eine Aktion am b esten durc h das diesb ez

•

uglic h am h

•

au�gsten

auftretende Qualit

•

atsma� repr

•

asen tiert wird. Um dieses zu b estimmen, w erden f

•

ur

eine Aktion die ermittelten Ma�e b ez

•

uglic h v ersc hiedener Qualit

•

atsnive aus diskre-

tisiert und in ein Histogramm eingetragen. Die Stelle des Maxim ums im Histo-

gramm wird dann als das allgemeine Qualit

•

atsma� f

•

ur die en tsprec hende Aktion

b etrac h tet. Abbildung 6.4 zeigt b eispielhaft ein solc hes Histogramm f

•

ur die Qua-

lit

•

atsma�e der Sc h ussaktionen v on vier mensc hlic hen Spielern und illustriert, wie

b essere Spieler h

•

ohere Qualit

•

atsma�e erzielen.

Die Spielfertigk eiten eines Spielers k

•

onnen n un basierend auf den Qua-
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Abbildung 6.4: Die normalisierten Auftretensh

•

au�gk eiten der Sc h ussqualit

•

aten f

•

ur

vier mensc hlic he Spieler mit un tersc hiedlic hem Spielfertigk eiten.

lit

•

atsma�en und Auftretensh

•

au�gk eiten der Aktionen b ew ertet w erden. Dab ei wird

zwisc hen den fundamen talen F ertigk eiten zum Blo c k en, Dribb eln und Sc hie�en des

Balles un tersc hieden. Die Gesc hic klic hk eitsma�e S

s

b ez

•

uglic h einer F ertigk eit s sind

wie folgt gegeb en:

S

blo ck

=

�

1

r

num

blo ck

+ �

2

r

num

c ontr ol

+ �

3

r

num

dribble

+ �

4

r

num

kick

+ �

5

(1 � r

num

yield

)

�

1

+ �

2

+ �

3

+ �

4

+ �

5

; (6.10)

S

dribble

=

�

6

^q

dribble

+ �

7

r

num

c ontr ol le dDribble

+ �

8

(1 � r

num

lost

)

�

6

+ �

7

+ �

8

; (6.11)

S

kick

=

�

9

^q

kick

+ �

10

^q

moveKick

+ �

11

r

num

moveKick

�

9

+ �

10

+ �

11

: (6.12)

Hierb ei steh t ^q

a

f

•

ur das h

•

au�gste Qualit

•

atsma� einer Aktion a und �

f 1 ;::: ; 11 g

b e-

zeic hnen Gewic h te. Um zu b estimmen, mit w elc her Gesc hic klic hk eit ein Spieler geg-

nerisc he Sc h

•

usse blo c kt, wird die H

•

au�gk eit derjenigen Blo ckBal l -, Contr olBal l -,

DribbleBal l - und KickBal l -Aktionen b etrac h tet, b ei denen sic h der Ball en tgegen

der eigenen Spielric h tung b ew egt. Un ter der Annahme, dass ein Spieler immer da-

nac h strebt, den Ball daran zu hindern, in Ric h tung des eigenen T ores zu rollen,


ie�t b ei der Berec hn ung v on S

blo ck

w eiterhin auc h die Auftretensh

•

au�gk eit der

en tsprec henden YieldBal l -Aktionen mit ein. Das Ma� S

dribble

erfasst die F

•

ahigk eit

eines Spielers, den Ball b ewusst zu dribb eln bzw. zu k on trollieren. Hierf

•

ur ist

so w ohl die Qualit

•

at v on Dribblings als auc h die H

•

au�gk eit v on Contr ol le dDribble -

Aktionen v on Bedeutung. W eiterhin wird die Anzahl r

num

lost

derjenigen im Ansc hluss

an ein Dribbling erfolgten KickBal l -Aktionen b er

•

uc ksic h tigt, b ei denen n ur eine

sehr geringe Ballgesc h windigk eit b eobac h tet wurde. In diesen F

•

allen wurde der

Ball v erm utlic h eher v ersehen tlic h v erloren, anstatt absic h tlic h gespielt w orden
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zu sein. Bei der Bestimm ung v on S

kick


ie�t die T atsac he mit ein, dass b ereits

Anf

•

anger den Ball sehr oft sc hie�en, fortgesc hrittene Spieler den Ball hingegen im

V erh

•

altnis

•

ofter dribb eln. Die Sc h ussh

•

au�gk eit ist daher nic h t geeignet, um Aus-

sagen

•

ub er die Qualit

•

at der Sc h

•

usse eines Spielers zu mac hen. Die H

•

au�gk eit v on

MoveKick -Aktionen ist hingegen durc haus ein Indik ator f

•

ur eine fortgesc hrittene

Spielw eise. F

•

ur die Berec hn ung v on S

kick

wird daher das h

•

au�gste Qualit

•

atsma�

f

•

ur KickBal l -Aktionen so wie die H

•

au�gk eit und Qualit

•

at v on MoveKick -Aktionen

herangezogen.

Ein Mo dell f

•

ur die Bew ertung des gegnerisc hen Spielniv eaus k ann n un als ein

V ektor O de�niert w erden, der die drei Gesc hic klic hk eitsma�e en th

•

alt:

O = ( S

blo ck

; S

dribble

; S

kick

)

T

: (6.13)

Der V ektor O bietet sic h damit auc h an, um den Gegenspieler b ez

•

uglic h einer

Menge v on Gegnerklassen zu klassi�zieren. W enn die Klassen mit v ersc hiedenen

Spielniv eaus assoziiert w erden, k

•

onnen diese anhand v on Mo dellv ektoren mit festen

Gesc hic klic hk eitsma�en de�niert w erden. F

•

ur die Ev aluation wurden hierf

•

ur die

folgenden Klassen festgelegt:

O

A nf

•

anger

=

0

@

0 ; 3

0 ; 2

0 ; 1

1

A

; O

A mateur

=

0

@

0 ; 5

0 ; 4

0 ; 3

1

A

; O

F ortgesch.

=

0

@

0 ; 6

0 ; 5

0 ; 5

1

A

; O

Exp erte

=

0

@

0 ; 8

0 ; 8

0 ; 8

1

A

:

Um ein b eobac h tetes Gegnermo dell M mit einer Gegnerklasse C zu v ergleic hen,

wird die

•

Ub ereinstimm ung v on M und C als die Summe der quadrierten Ab w ei-

c h ungen der einzelnen Gesc hic klic hk eitsma�e der V ektoren als

match ( M ; C ) =

X

a 2A

( S

C

a

� S

M

a

)

2

(6.14)

b erec hnet, w ob ei die Menge aller Gesc hic klic hk eitsma�e durc h A = f bl ock ; dr ibbl e;

k ick g gegeb en ist. Die Klassi�zierung eines Mo dellv ektors k ann n un als das Fin-

den derjenigen Klasse C b etrac h tet w erden, die eine minimale Ab w eic h ung zu M

aufw eist. Die Minimierung der F unktion match ergibt daher die gew

•

unsc h te Klas-

si�zierung:

cl ass ( M ) = arg min

C 2O

match ( M ; C ) : (6.15)

Hierb ei ist die Menge aller Gegnerklassen durc h O = f A nf

•

anger ; A mateur ; F ortge-

schrittener ; Exp erte g gegeb en. Die F unktion cl ass ( M ) b ew ertet somit die grund-

s

•

atzlic hen Spielfertigk eiten eines b eobac h teten Spielers. Diese Bew ertung k ann im

F olgenden v erw endet w erden, um das eigene V erhalten anzupassen.
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6.3 V erhaltensadaption

Das Wissen um die gegnerisc hen Spielfertigk eiten k ann auf v ersc hiedene W eise aus-

gen utzt w erden. Ein Anreiz k

•

onn te b eispielsw eise darin liegen, das eigene V erhalten

so anzupassen, dass un ter Ausn utzung der gegnerisc hen Sc h w

•

ac hen die eigene Leis-

tung v erb essert wird. Gegen sc h w

•

ac here Spieler k

•

onn te ein Ziel ab er auc h darin

b estehen, das eigene Spielniv eau zu reduzieren, damit das Spiel f

•

ur den Gegner

in teressan t und un terhaltsam bleibt. Die letztere Motiv ation ist in der T at ein re-

lev an ter Asp ekt f

•

ur das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at, da hier letztlic h nic h t die

E�zienz des Systems, sondern der Spielspa� der mensc hlic hen Spieler im V order-

grund steh t.

Eine M

•

oglic hk eit zur Adaption des Spielniv eaus v on StarKic k b esteh t in der An-

passung der Gesc h windigk eiten, mit denen eine Stange zu einer b estimm ten P osi-

tion b ew egt wird bzw. mit denen der Ball gesc hossen wird. W

•

ahrend die T ransla-

tionsgesc h windigk eit direkt die E�zienz in der V erteidigung b eein
usst, wirkt sic h

die Rotationsgesc h windigk eit auf die Sc h ussst

•

ark e und damit auf das Angri�s-

spiel aus. Bei den k ommerziellen Ger

•

aten b esteh t en tsprec hend die M

•

oglic hk eit,

zu Beginn eines Spieles diese Gesc h windigk eiten implizit in F orm eines Spielni-

v eaus man uell zu w

•

ahlen

2

. Da StarKic k b ei maximalen Gesc h windigk eiten selbst

gegen fortgesc hrittene mensc hlic he Spieler zu gewinnen in der Lage ist, wird des-

sen Spielniv eau v on den mensc hlic hen Spielern in der Praxis h

•

au�g rec h t niedrig

gew

•

ahlt. Bei der in Absc hnitt 5.4.2 b esc hrieb enen mehrw

•

oc higen Ev aluation wurde

b eispielsw eise n ur in 25% aller Spiele das maximal m

•

oglic he Spielniv eau gew

•

ahlt.

Als Alternativ e k

•

onn te auc h die Aktionsausw ahl selbst v on dem gegnerisc hen

V erhalten abh

•

angig gemac h t w erden. Die Aktion StopBal l er

•

o�net b eispielsw ei-

se die M

•

oglic hk eit, denn Ball b ewusst un ter Kon trolle zu bringen, um et w a ein

P assspiel zu realisieren. Dem p otenziellen Gewinn an Spielattraktivit

•

at steh t al-

lerdings ein h

•

oheres Risik o gegen

•

ub er, den Ball an den Gegenspieler zu v erlieren.

Die Ausw ahl v on StopBal l k

•

onn te daher da v on abh

•

angig gemac h t w erden, ob der

Gegenspieler sc h w ac h gen ug spielt, so dass solc he F ehler nic h t ins Gewic h t fallen.

Im F olgenden wird n un die Adaption auf Basis der Spielgesc h windigk eiten w ei-

ter b etrac h tet. Das Ziel der Anpassung b esteh t hierb ei darin, das Spielniv eau des

Rob oters stets an das Niv eau des mensc hlic hen Gegenspielers anzugleic hen. Auf-

grund eines Mo dells des Gegenspielers k

•

onnen hierzu zw ei alternativ e V erfahren

eingesetzt w erden. Beide adaptieren die Gesc h windigk eiten, indem die F aktoren

f

move

2 [0 ; 1] und f

turn

2 [0 ; 1] an die maximalen Gesc h windigk eiten f

•

ur die T rans-

lation und Rotation m ultipliziert w erden.

Die erste V arian te b estimm t die F aktoren aufgrund der Gegnerklasse, in die der

Gegenspieler aktuell eingeordnet wird. T ab elle 6.1 zeigt die in den Exp erimen ten

v erw endete Abbildung v on den Gegnerklassen auf die F aktoren f

move

und f

turn

.

2

Es wird zwisc hen den Niv eaus ,,Kreisliga", ,,Bundesliga" und ,,W eltcup" un tersc hieden.
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Anf

•

anger Amateur F ortgesc h. Exp erte

f

move

0,4 0,6 1,0 1,0

f

turn

0,2 0,5 0,8 1,0

T abelle 6.1: Die Gesc h windigk eitsfaktoren f

•

ur die v ersc hiedenen Gegnerklassen.

Da b ei der Bestimm ung der Gegnerklassen

•

ub er alle F ertigk eiten gemittelt wird,

ist diese F orm der Anpassung robust gegen

•

ub er Sc h w ankungen in der Ausf

•

uhrung

einzelner Aktionen.

Anstatt ab er n ur das allgemeine Spielniv eau zu b etrac h ten, k

•

onnen die gegne-

risc hen F ertigk eiten im Angri� und in der V erteidigung auc h individuell b ew ertet

w erden. Hierauf basierend k ann das eigene V erhalten direkt an die St

•

ark en und

Sc h w

•

ac hen des Gegenspielers angepasst w erden. Eine zw eite V arian te adaptiert

in diesem Sinne die maximale T ranslationsgesc h windigk eit aufgrund der gegneri-

sc hen O�ensivfertigk eiten und passt die maximale Rotationsgesc h windigk eit an die

Leistungsf

•

ahigk eit der gegnerisc hen Defensiv e an. Hierf

•

ur wird die Gesc hic klic hk eit

eines Spielers im Angri� und in der V erteidigung wie folgt b estimm t:

S

defense

= S

blo ck

; (6.16)

S

o�ense

=

1

2

( S

dribble

+ S

kick

) : (6.17)

Die Gesc h windigk eitsfaktoren k

•

onnen damit direkt in Reaktion auf die b eobac h-

teten Gesc hic klic hk eitsma�e wie folgt de�niert w erden:

f

move

= S

o�ense

; (6.18)

f

turn

= S

defense

: (6.19)

Diese zw eite V arian te bietet den V orteil einer feiner abstimm baren Adaption. Sie

reagiert n un allerdings auc h sensibler auf Sc h w ankungen b ez

•

uglic h der Ausf

•

uhrung

einzelner Aktionen.

Grunds

•

atzlic h k

•

onn ten die F aktoren auc h lediglic h aufgrund des aktuellen T or-

standes b estimm t w erden. Ohne sp ezielle Sensoren in den T oren k ann dieser ab er

nic h t zuv erl

•

assig erfasst w erden. Zudem ist die hier b esc hrieb ene F orm der Adap-

tion nic h t durc h das Ziel motiviert, einen m

•

oglic hst ausgeglic henen Spielstand zu

erreic hen. Es soll vielmehr die Sc h wierigk eit, ein T or zu erzielen, so angepasst

w erden, dass das Spiel f

•

ur den mensc hlic hen Spieler stets auf einem in teressan ten

Niv eau v erbleibt.

Damit eine k on tin uierlic he Anpassung auc h gew

•

ahrleistet ist, w enn sic h die geg-

nerisc he Spielw eise v er

•

andert o der der Gegner w ec hselt, w erden b ei der Gegner-

mo dellierung n ur die zuletzt gemac h ten Beobac h tungen innerhalb eines gewissen

Zeitfensters b etrac h tet. Die Gr

•

o�e des Zeitfensters b estimm t hierb ei den Kom-

promiss zwisc hen Reaktivit

•

at und Stabilit

•

at: Ein kleines Zeitfenster erlaubt eine
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Abbildung 6.5: Die Ergebnisse der V erhaltenserk enn ung f

•

ur Spiele gegen KiRo (a)

und gegen StarKic k (b).

sc hnelle Anpassung an V er

•

anderungen im Gegnerv erhalten. Ein gro�es Zeitfenster

f

•

uhrt hingegen zu einer robusteren Gegnermo dellierung, da Sc h w ankungen und

Ausrei�er w eniger stark gewic h tet w erden. Bei der Ev aluation des V erfahrens wur-

de b eispielsw eise ein Zeitfenster v on 60 Sekunden v erw endet.

6.4 Ergebnisse

F

•

ur die Ev aluation der V erhaltenserk enn ung wurden die Kameradaten w

•

ahrend

zw

•

olf zw eimin

•

utigen Spielen aufgezeic hnet. Dab ei spielte jew eils ein mensc hlic her

Amateur, F ortgesc hrittener und Exp erte jew eils zw ei Spiele gegen KiRo und Star-

Kic k. W

•

ahrend eines Spieles spielte der Rob oter mit Maximalgesc h windigk eiten

und w

•

ahrend des anderen n ur sehr langsam, damit die Spieler mehr M

•

oglic hk eiten

hatten, ihrem sp eziellen Stil en tsprec hend zu agieren, ohne k onstan t un ter Druc k

gesetzt zu w erden. Die gesammelten Rohdaten wurden mit 50 Hz aufgezeic hnet,

w omit sic h eine Gesam tdatenmenge v on 72 000 Einzelbildern bzw. 14 ; 4 GB ergab.

F

•

ur die Daten wurde n un in einer man uellen Analyse sp ezi�ziert, zu w elc hem

Zeitpunkt das System aufgrund der De�nitionen der Grundfertigk eiten eine b e-

stimm te Aktion feststellen sollte. Hierb ei wurden jew eils so w ohl die Aktionen

des mensc hlic hen Spielers als auc h die des Rob oters festgehalten. Die so erstellte

Gr ound T ruth wurde dann mit der Ausgab e der V erhaltenserk enn ung v erglic hen.

Abbildung 6.5 zeigt die Ergebnisse, w ob ei KiRo und StarKic k getrenn t b etrac h tet

wurden. Bei der Ausw ertung wurde zwisc hen folgenden F

•

allen un tersc hieden:

� Corr e ct { Eine Aktion wurde k orrekt klassi�ziert.

� Mismatch { Es wurde eine andere Aktion klassi�ziert als in der Gr ound T ruth

angegeb en ist.
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Abbildung 6.6: Die Klassi�zierungsergebnisse (a) und die Gesc hic klic hk eitsw erte

(b) b ez

•

uglic h der v ersc hiedenen Spielniv eaus.

� F alse Positive { Es wurde eine Aktion klassi�ziert, ob w ohl in der Gr ound

T ruth k eine Aktion angegeb en ist.

� F alse Ne gative { Es wurde k eine Aktion klassi�ziert, ob w ohl in der Gr ound

T ruth eine Aktion angegeb en ist.

Bei dem V ergleic h wurde jew eils ein Zeitfenster v on 100 Millisekunden zugelassen,

innerhalb dessen die man uell erstellten Angab en und die Ausgab e des Systems

no c h als

•

ub ereinstimmend angesehen wurden. Wie aus der Abbildung herv orgeh t,

w aren die Klassi�zierungsergebnisse f

•

ur KiRo und StarKic k einander sehr

•

ahnlic h,

w ob ei b ei StarKic k w egen der zuv erl

•

assigeren Ballerk enn ung no c h w eniger F ehl-

klassi�k ationen als b ei KiRo auftraten. Insgesam t wurden 1790 Aktionen man u-

ell aufgezeic hnet. Hierv on wurden 1630 Aktionen k orrekt klassi�ziert, w

•

ahrend

n ur 185 Aktionen falsc h erk ann t wurden. Dies en tspric h t einer Erk enn ungsrate

v on 91 ; 1%. Die T atsac he, dass b eim Tisc hfu�ballspiel der Ball sehr h

•

au�g den

Ein
ussb ereic h einer Spielerstange durc hquert, ohne dass er aktiv gespielt wird,

spiegelt sic h in der hohen Auftretensh

•

au�gk eit v on YieldBal l -Aktionen wider. Im

V ergleic h hierzu k amen die anderen Aktionen mit rec h t

•

ahnlic her H

•

au�gk eit zur

Ausf

•

uhrung, w ob ei der Ball ab er h

•

au�ger gesc hossen und geblo c kt als k on trolliert

und gedribb elt wurde.

F

•

ur die Ev aluation der Gegnermo dellierung wurden die Spiele v on 32 mensc hli-

c hen Spielern analysiert, w ob ei jedes Spiel zw ei Min uten dauerte. Um den Spielern

mehr F reiraum zu geb en, ihrem eigenen Stil en tsprec hend zu agieren, wurde die

maximale Rotations- und T ranslationsgesc h windigk eit v on StarKic k auf 50% re-

duziert. Das tats

•

ac hlic he Spielniv eau der mensc hlic hen Spieler wurde v on zw ei

mensc hlic hen Beobac h tern nac h den in Absc hnitt 5.4.2 b esc hrieb enen Kriterien

b eurteilt. Diese Einsc h

•

atzungen wurden dann mit den Ergebnissen der automa-

tisc hen Klassi�zierung v erglic hen. Abbildung 6.6(a) zeigt die Ergebnisse f

•

ur die

einzelnen Spielniv eaus, w ob ei b ei den fehlerhaften Klassi�zierungen zwisc hen F al-

se Positives und F alse Ne gatives un tersc hieden wird: Erstere b ezeic hnen diejenigen
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Abbildung 6.7: Die Gesc hic klic hk eitsma�e f

•

ur einen Anf

•

anger (a), Amateur (b),

F ortgesc hrittenen (c) und Exp erten (d).

F

•

alle, die einer Klasse nic h t h

•

atten zugeordnet w erden d

•

urfen und letztere geb en

diejenigen F

•

alle an, die einer Klasse zugesc hrieb en w erden h

•

atten m

•

ussen.

Insgesam t wurden 69% aller Spieler k orrekt klassi�ziert. Insb esondere wurden

vier fortgesc hrittene Spieler als Amateure eingestuft, ein Amateur als F ortge-

sc hrittener angesehen, zw ei Amateure als Anf

•

anger klassi�ziert und drei Anf

•

anger

als Amateure b etrac h tet. Viele dieser F ehlklassi�k ationen sind allerdings darauf

zur

•

uc kzuf

•

uhren, dass b ei der Einsc h

•

atzung der Spielniv eaus h

•

au�g nic h t zw eifels-

frei en tsc hieden w erden k onn te, zu w elc hem Spielniv eau ein Spieler zu z

•

ahlen ist.

Demen tsprec hend wurden viele Grenzf

•

alle v on den mensc hlic hen Beobac h tern und

der automatisc hen Gegnermo dellierung un tersc hiedlic h eingesc h

•

atzt.

Abbildung 6.6(b) zeigt die jew eils b ez

•

uglic h des k orresp ondierenden Spielniv e-

aus gemittelten Gesc hic klic hk eitsma�e. Da mit zunehmendem Spielniv eau auc h die

Einsc h

•

atzung der Gesc hic klic hk eit steigt, erw eisen sic h diese Ma�e tats

•

ac hlic h als

geeignete Merkmale, um zwisc hen v ersc hiedenen Spielniv eaus zu un tersc heiden.

Abbildung 6.7 illustriert w eiterhin anhand individueller Beispiele, wie sic h diese

Gesc hic klic hk eitsma�e f

•

ur vier Spieler mit un tersc hiedlic hen Spielniv eaus w

•

ahrend

eines Spieles en t wic k eln.
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Abbildung 6.8: Die zeitlic he En t wic klung der Gesc h windigk eitsfaktoren aufgrund

der Gesc hic klic hk eitsma�e f

•

ur die O�ensiv e bzw. Defensiv e (a) und aufgrund der

Gegnerklassen (b).

Zur Ev aluation der V erhaltensadaption spielte ein sehr guter fortgesc hritte-

ner mensc hlic her Spieler zw ei ac h tmin

•

utige Spiele gegen StarKic k. W

•

ahrend des

ersten Spieles adaptierte StarKic k seine Gesc h windigk eiten aufgrund der aktuell

gesc h

•

atzten O�ensiv- und Defensivgesc hic klic hk eit des mensc hlic hen Spielers. In

dem zw eiten Spiel erfolgte die Anpassung aufgrund der Gegnerklasse, in die der

mensc hlic he Spieler gegen w

•

artig eingesc h

•

atzt wurde. In b eiden P artien spielte der

mensc hlic he Spieler jew eils w

•

ahrend zw ei Min uten b ewusst auf einem b estimm ten

Spielniv eau: Mit einem anf

•

angerhaften V erhalten b eginnend, steigerte er sic h zu

dem Niv eau eines Amateurs, dann zu dem eines F ortgesc hrittenen, um sc hlie�lic h

un ter Aufbietung aller seiner M

•

oglic hk eiten so gut wie m

•

oglic h und sehr nahe dem

Niv eau eines Exp erten zu spielen.

Abbildung 6.8(a) zeigt die Gesc h windigk eitsfaktoren, die StarKic k w

•

ahrend des

ersten Spieles aufgrund der Gesc hic klic hk eitsma�e S

o�ense

und S

defense

w

•

ahlte. Mit

geringen Gesc h windigk eiten b eginnend steigerte er diese k on tin uierlic h, um mit

dem zunehmenden Spielniv eau seines Gegenspielers mitzuhalten. Hierb ei wurde

es allerdings f

•

ur den mensc hlic hen Spieler zunehmend sc h wieriger, die h

•

au�gen

und st

•

ark er w erdenden Sc h

•

usse v on StarKic k abzu w ehren. Nac h ca. 5 ; 5 Min uten

v ersc hlec h terte sic h daher zun

•

ac hst das Defensivspiel des mensc hlic hen Spielers,

bis er sic h wiederum an die erh

•

oh te Sc h ussgesc h windigk eit v on StarKic k gew

•

ohn t

hatte.

Abbildung 6.8(b) zeigt die v on StarKic k w

•

ahrend des zw eiten Spieles aufgrund

der aktuell angenommenen Spielerklasse O gesetzten Gesc h windigk eitsfaktoren.

Die Spr

•

unge spiegeln mit einer gewissen V erz

•

ogerung den Anstieg in dem Spiel-

niv eau des mensc hlic hen Spielers wider, w ob ei StarKic k mit dem Anf

•

angerniv eau

b eginnend

•

ub er das Amateurniv eau zum F ortgesc hrittenen- und sc hlie�lic h zum
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Exp ertenniv eau w ec hselte. En tsprec hend der Gr

•

o�e des Zeitfensters, dauerte es

jew eils prinzipiell 60 Sekunden, bis sic h StarKic k v ollst

•

andig an ein v er

•

andertes

Spielniv eau angepasst hatte. Da der mensc hlic he Spieler ein Spielniv eau ab er nic h t

immer exakt b eib ehalten k onn te, w eic hen die tats

•

ac hlic hen V erz

•

ogerung hierv on

ab. So erfolgte die Adaption an das Amateurniv eau nac h 72 Sekunden, die Adapti-

on an das fortgesc hrittene Niv eau ab er b ereits nac h 36 Sekunden. Da k on tin uierlic h

ein neues Gegnermo dell erstellt wird, en thielt das Zeitfenster hier o�ensic h tlic h b e-

reits nac h kurzer Zeit eine gen

•

ugende Anzahl v on Beobac h tungen, die einem fort-

gesc hrittenen Spieler en tsprec hen. Der auf fortgesc hrittenem Niv eau mit b ereits

sehr hohen Gesc h windigk eiten spielende StarKic k mac h te es dem mensc hlic hen

Spieler sehr sc h w er, sic h auf das Niv eau eines Exp erten zu steigern, so dass dieses

Spielniv eau erst nac h einer V erz

•

ogerung v on 108 Sekunden erreic h t wurde.

Das gesam te V erfahren zur V erhaltenserk enn ung, Gegnermo dellierung und V er-

haltensadaption arb eitet

•

au�erst e�zien t. Im Durc hsc hnitt b en

•

otigt es auf einer

2 ; 6 GHz CPU w eniger als 0 ; 2 Millisekunden f

•

ur die Ausw ertung eines Kamerabil-

des.

6.5 V erw andte Arb eiten

Das R einfor c ement-L ernen

[

Sutton und Barto, 1998

]

stellt eine implizite F orm

der Adaption dar, b ei der aufgrund der erfahrenen E�ekte ausgef

•

uhrter Aktionen

die eigene Strategie so an die Umgebung angepasst wird, dass stets die Aktion

mit dem maximalen zu erw artenden Nutzen gew

•

ahlt wird. In diesem Sinne stellt

sic h auc h das in Absc hnitt 5.3.3 v orgestellte en tsc heidungstheoretisc he V erfahren

zur Aktionsausw ahl k on tin uierlic h auf den Gegner ein. Die Anpassung an un ter-

sc hiedlic he gegnerisc he V erhaltensm uster v ollzieh t sic h hierb ei ab er n ur

•

ub er gro�e

Zeitr

•

aume, so dass eine Anpassung w

•

ahrend eines Spieles im Allgemeinen nic h t

m

•

oglic h ist. W eiterhin sammeln solc he V erfahren naturgem

•

a� k ein explizites Wis-

sen

•

ub er den Gegner.

In vielen An w endungen ist es ab er v on Bedeutung, die Aktionen eines In terak-

tionspartners zu erk ennen und einzuordnen. So wird b eispielsw eise Planerkennung

[

Kautz und Allen, 1986

]

eingesetzt, um in telligen te Mensc h-Masc hine Sc hnittstel-

len zu en t w erfen. Hierb ei w erden Pl

•

ane aufgrund b eobac h teter Aktionen und einer

Aktionstaxonomie logisc h abgeleitet. Lesh et al.

[

1999

]

zeigen am Beispiel eines in-

telligen ten Email-Agen ten, wie mit Hilfe v on Planerk enn ung der Komm unik ations-

aufw and f

•

ur den mensc hlic hen Ben utzer reduziert w erden k ann. Um b ei Mehrdeu-

tigk eiten die W ahrsc heinlic hk eiten v ersc hiedener Pl

•

ane zu b er

•

uc ksic h tigen, v erw en-

den Charniak und Goldman

[

1993

]

Ba y essc he Netzw erk e zur Planerk enn ung. Bei

all diesen V erfahren wird ab er stets die Annahme gemac h t, dass sic h der mensc h-

lic he Ben utzer aufgrund eines Planes v erh

•

alt, der auc h in der Plan bibliothek des

Systems repr

•

asen tiert ist. Insb esondere b ei Spielen wie dem F u�ball k ann es al-
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lerdings unm

•

oglic h sein, alle m

•

oglic hen V erhaltenssequenzen des Gegners in einer

Bibliothek zu an tizipieren. W eiterhin wird da v on ausgegangen, dass die Aktionen

stets zuv erl

•

assig erk ann t w erden k

•

onnen. Auc h dies ist in allt

•

aglic hen Umgebungen

aufgrund unsic herer Sensorik nic h t immer gew

•

ahrleistet.

F alls ein k

•

unstlic hes System nic h t anhand einer standardisierten Sc hnittstel-

le mit der Um w elt in teragiert, m

•

ussen die Aktionen mittels Sensoren erk ann t

w erden. Im Kon text der k amerabasierten Erk enn ung mensc hlic her Gesten wur-

den b eispielsw eise anhand der Arm- und Handb ew egungen W

•

orter der amerik a-

nisc hen Geb

•

ardensprac he erk ann t

[

Starner und P en tland, 1995

]

, Kommandos an

einen mobilen Rob oter iden ti�ziert

[

Kortenk amp et al. , 1996

]

o der Sc hlagv arian-

ten b eim T ennisspiel klassi�ziert

[

P etk o vic et al. , 2001

]

. Bei realen F u�ballspielen

wurden w eiterhin aufgrund der Bildan teile v on dominan ten F arb en wie dem Gr

•

un

des Rasens auf Bew egungen und P ersp ektiv en der Kamera gesc hlossen und daraus

b estimm te Sc h usst yp en abgeleitet

[

Ekin et al. , 2003

]

.

Insb esondere b ei Sp ortspielen wie dem Rob oterfu�ball ist eine automatisc he

Erk enn ung der Spieleraktionen v on In teresse, um b eispielsw eise Spielstatistik en

automatisc h zu erzeugen

[

F rank et al. , 2001

]

, Sc h w

•

ac hen eines T eams aufzudec k en

[

Raines et al. , 2000

]

o der automatisc he Kommen tatoren zu realisieren

[

Andr � e et

al. , 2000

]

.

Viele T eams in der Rob oCup-Sim ulationsliga erstellen explizite Mo delle des Geg-

ners, um das eigene T eam v erhalten daraufhin anzupassen. Kamink a et al.

[

2003a

]

erk ennen

•

ahnlic h dem in diesem Kapitel b esc hrieb enen V erfahren atomare Ak-

tionen auf der Basis aussagenlogisc her F ormeln. Diese w erden in Zeitreihen re-

pr

•

asen tiert und mittels statistisc her V erfahren analysiert, um c harakteristisc he

Aktionssequenzen f

•

ur ein T eam zu �nden. Visser und W eland

[

2003

]

b etrac h ten

eb enfalls Zeitreihen, die sic h n un auf direkte Beobac h tungen b eziehen. V on den

k on tin uierlic hen W erten wird ab er abstrahiert, indem die k on tin uierlic hen Zeitrei-

hen absc hnittsw eise klassi�ziert w erden. Das Ergebnis dien t dann als Eingab e

f

•

ur eine en tsc heidungsbaum basierte Induktion v on allgemeinen, das strategisc he

V erhalten eines T eams b esc hreib enden Regeln. Eine explizite V orhersage v on Ak-

tionen erzielen W endler und Bac h

[

2004

]

mittels fallbasierten Sc hlie�ens. Hierzu

w erden V erhaltensm uster als Sequenzen v on Aktionen angesehen, die anhand der

•

Ub ereinstimm ung zwisc hen Beobac h tungssequenzen und v orde�nierten Mustern

erk ann t w erden k

•

onnen. In einer F allbasis w erden un tersc hiedlic he V erhaltensm us-

ter gemeinsam mit ihren situativ en Ausl

•

osern gesp eic hert, so dass zur V orhersage

des gegnerisc hen V erhaltens in einer gegeb enen Situation der

•

ahnlic hste F all mit

gleic hem V erhaltensausl

•

oser herangezogen w erden k ann. Ein hierzu v erw andter An-

satz de�niert das gegnerisc he V erhalten durc h Merkmale, die ausdr

•

uc k en, w elc he

Aktionen ein T eam in einer b estimm ten Situation ausf

•

uhrt

[

Ste�ens, 2004

]

. Anhand

v on Merkmalsb esc hreibungen w erden dab ei man uell v ersc hiedene Gegnermo delle

de�niert und ein T eam aufgrund der Anzahl

•

ub ereinstimmender Merkmale klassi-

�ziert. Auf Basis des Gegnermo dells passt das eigene T eam dann sein V erhalten
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gem

•

a� v orgegeb ener Strategien an. In diesem Sinne zeigt der Ansatz P arallelen zu

dem in diesem Kapitel b esc hrieb enen V erfahren.

Eb enfalls im Kon text des sim ulierten Rob oterfu�balles sc hlagen Riley und V elo-

so

[

2000

]

ein V erfahren v or, das aufgrund der b eobac h teten P ositionen der Spieler

und des Balles ein gegnerisc hes T eam b ez

•

uglic h v orgegeb ener Gegnerklassen ein-

ordnet. Hierzu w erden v ersc hiedene abstrakte Beobac h tungen erzeugt, indem in-

nerhalb eines gewissen Zeitfensters je nac h Beobac h tungst yp b estimm te P ositions-

informationen in einer diskreten Gitterrepr

•

asen tation des Spielfeldes akkum uliert

w erden. Anhand einer sp eziellen Metrik wird n un die

•

Ahnlic hk eit der Beobac h tun-

gen zu den Gegnerklassen b estimm t und die Klassi�zierung sc hlie�lic h mittels eines

erlern ten En tsc heidungsbaumes durc hgef

•

uhrt. Die Erfolgsquote w ar mit 40% aller-

dings relativ gering. Mit dem A daptive T e am-A dversarial Co aching (A T A C) stel-

len die gleic hen Autoren einen v erw andten Ansatz v or, b ei dem das Spielv erhalten

gegnerisc her T eams anhand einer probabilistisc hen Repr

•

asen tation der v oraussic h t-

lic hen Spielerp ositionen mo delliert wird. Hierb ei w erden v ersc hiedene Mo delle v on

Hand de�niert und w

•

ahrend eines Spieles mittels eines Ba y es-Klassi�k ators das

w ahrsc heinlic hste Mo dell b ez

•

uglic h der aktuellen Beobac h tungen ermittelt. Auf

dieser Basis adaptiert ein ,,T rainer" Pl

•

ane, die die Bew egungsabl

•

aufe der eigenen

Angreifer w

•

ahrend Standardsituationen r

•

aumlic h und zeitlic h k o ordinieren. Mit ei-

ner Erk enn ungsquote v on

•

ub er 90% ersc hein t dieser Ansatz deutlic h erfolgreic her,

w ob ei n un allerdings n ur 5 statt 34 Gegnerklassen b etrac h tet wurden

[

Riley und

V eloso, 2002

]

.

Die gro�e Zahl der im Kon text des Rob oterfu�balles en t wic k elten V erfahren zur

V erhaltenserk enn ung, Gegnermo dellierung und V erhaltensadaption zeigt deutlic h,

dass diese T ec hnik en o�ensic h tlic h v on gro�er Bedeutung sind, um gegen die zu-

nehmend st

•

ark er w erdende Konkurrenz b estehen zu k

•

onnen. Allerdings �ndet diese

En t wic klung haupts

•

ac hlic h in der Sim ulationsliga statt, w o die Sensorik und Ak-

tuatorik deutlic h sic herer und robuster als in der Realit

•

at sind. Im Gegensatz zu

dem in diesem Kapitel b esc hrieb enen V erfahren b eziehen sic h die T ec hnik en zu-

dem mehr auf das Stellungsspiel und allgemeine Bew egungsm uster des Balles und

der Spieler. V on den Details der einzelnen Aktionsausf

•

uhrungen wird in der Regel

abstrahiert. Gerade diese Details sind ab er b eim Tisc hfu�ballspiel v on Bedeutung,

da sie ein Indik ator f

•

ur die Gesc hic klic hk eit und das Spielniv eau eines Spielers

darstellen.

Ein eb enfalls auc h f

•

ur reale Rob oter en t wic k elter Ansatz k onzen triert sic h in

diesem Sinne auf die einzelnen Aktionen und v erw endet Hidden Markov Mo del le

(HMM), um das V erhalten eines F u�ballrob oters zu formalisieren und automa-

tisc h zu erk ennen

[

Han und V eloso, 2000

]

. F

•

ur jede Grundfertigk eit wird hierb ei

ein separates HMM v erw altet, dessen Zust

•

ande die v ersc hiedenen Phasen der Akti-

on repr

•

asen tieren. F

•

ur jede Grundfertigk eit w erden zu v ersc hiedenen Zeitpunkten

HMMs instanziiert und basierend auf den Beobac h tungen

•

ub er die P osition und

Orien tierung des Rob oters durc hlaufen, bis das V erhalten en t w eder als erk ann t
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gilt o der als zu un w ahrsc heinlic h v erw orfen wird. Das V erfahren setzt allerdings

v oraus, dass sic h ein V erhalten

•

ub er einen l

•

angeren Zeitraum en t wic k elt. Da b eim

Tisc hfu�ballspiel eine Aktion ab er teilw eise n ur innerhalb sehr w eniger Zyklen b e-

obac h tet w erden k ann, ist unklar, ob sic h der Ansatz hierauf

•

ub ertragen l

•

asst.

Nic h t b ei allen in diesem Absc hnitt skizzierten V erfahren wird ein Mo dell des

Gegners o der In teraktionspartners erstellt. F alls dies gesc hieh t, so basiert das Mo-

dell ab er im W esen tlic hen n ur auf der Information, ob und w ann gewisse Aktionen

ausgef

•

uhrt w erden. Die Art und W eise mit der dies gesc hieh t, wird nic h t b etrac h-

tet. Genau hierin liegt ab er die St

•

ark e des in diesem Kapitel v orgestellten V er-

fahrens: Auc h w enn zw ei Spieler

•

ub er das gleic he Aktionsrep ertoire v erf

•

ugen und

aufgrund der gleic hen Strategie spielen, so k

•

onnen anhand der Qualit

•

atsma�e f

•

ur

die Aktionsausf

•

uhrungen denno c h Aussagen

•

ub er die p otenziell un tersc hiedlic hen

Komp etenzen der Spieler gemac h t w erden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Damit zuk

•

unftige Generationen v on Service- und Un terhaltungsrob otern eines T a-

ges tats

•

ac hlic h als allt

•

aglic he Gebrauc hsgegenst

•

ande v erw endet w erden k

•

onnen,

m

•

ussen sie im V ergleic h zum heutigen Stand der T ec hnik einen no c h gesteigerten

Grad an Autonomie aufw eisen und in der Lage sein, sic h auf eine Vielzahl un-

tersc hiedlic her Situationen einzustellen. Hierb ei sind alle Komp onen ten, die den

Bogen v on der W ahrnehm ung zur Aktion spannen, gleic herma�en v on Bedeutung.

Do c h nic h t n ur die Einzelk omp onen ten selbst, sondern auc h die Art und W eise ih-

rer In teraktion spielt eine gro�e Rolle f

•

ur die tats

•

ac hlic he Leistungsf

•

ahigk eit eines

Gesam tsystems.

Ob w ohl sic h die mobilen F u�ballrob oter des CS F r eibur g so wie die Tisc hfu�-

ballrob oter KiR o und StarKick in der

•

O�en tlic hk eit gro�er Beliebtheit erfreuen,

stellen sie aus wissensc haftlic her P ersp ektiv e n ur einen Sc hritt auf dem W eg zu

alltagstauglic hen Rob otern dar. Das F u�ballspiel bietet einen Rahmen, um F or-

sc h ungsans

•

atze in ein autonomes Gesam tsystem eingeb ettet zu b etrac h ten und in

einer Umgebung zu ev aluieren, die zw ar eine reduzierte Komplexit

•

at aufw eist, ab er

denno c h ein System mit vielen Sc h wierigk eiten k onfron tiert, die sic h in allt

•

aglic hen

Situationen stellen w erden.

7.1 Zusammenfassung

V or diesem Hin tergrund wurde in dieser Arb eit das F u�ballspiel als Kon text f

•

ur

die F orsc h ung v erw endet. Eine wic h tige Motiv ation und Herausforderung b estand

hierb ei darin, nic h t lediglic h einen Asp ekt eines autonomen Rob otiksystems zu

b etrac h ten, sondern alle Komp etenzen,

•

ub er die ein autonomer Rob oter v erf

•

ugen

m uss, zu b ehandeln. Die resultierenden V erfahren wurden in ein v ollst

•

andiges Sys-

tem in tegriert, so dass ihre Leistungsf

•

ahigk eit auc h im Zusammenspiel mit den an-

deren Systemk omp onen ten v alidiert wurde. Insb esondere wurde so sic hergestellt,

dass die V erfahren robust gen ug sind, um p otenzielle Ungenauigk eiten und Unsi-

c herheiten anderer Komp onen ten k omp ensieren zu k

•

onnen.

Im Rahmen dieser Arb eit wurde zum einen das CS F reiburg T eam w eiteren t wi-

c k elt, w ob ei neue Beitr

•

age zur Selbstlok alisierung, V erhaltensk on trolle und T eam-

167
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k o ordination b eigesteuert wurden. Zum anderen wurde das Tisc hfu�ballspiel als

F orsc h ungsdom

•

ane v orgesc hlagen und erstmals ein Tisc hfu�ballrob oter en t wic k elt.

Hierb ei wurden auf den Gebieten der Bildv erarb eitung, V erhaltensk on trolle und

V erhaltensadaption neue Beitr

•

age geleistet. Nac h Wissen des Autors stellt KiRo

bzw. StarKic k den ersten Rob oter dar, der in der Lage ist, ein ph ysik alisc h reales

Spiel auf mensc hlic hem Niv eau zu spielen.

In dieser Dissertationssc hrift wurden zun

•

ac hst die Systemgrundlagen der F u�-

ballrob oter des CS F reiburg T eams so wie der Tisc hfu�ballrob oter KiRo und Star-

Kic k v orgestellt. Mit der Hardw are der CS F reiburg Rob oter wurde ein Beispiel

b esc hrieb en, wie aus Standardk omp onen ten ein robustes Rob oterteam en t wic k elt

w erden k ann. Das Soft w aresystem des CS F reiburg wurde im Rahmen dieser Ar-

b eit ma�geblic h mitgepr

•

agt und umfasst mehr als 100 000 Zeilen Programmco de.

Im V ergleic h zu vielen anderen T eams v erf

•

ugen die CS F reiburg Rob oter b ez

•

uglic h

ihrer sensorisc hen und motorisc hen F

•

ahigk eiten

•

ub er w eniger leistungsf

•

ahige Hard-

w are. Wie die Erfolge des T eams nahe legen, k onn te diese Sc h w

•

ac he o�ensic h tlic h

durc h die in telligen tere Kon trollsoft w are k omp ensiert w erden.

Im Rahmen des KiRo-Pro jektes wurde die En t wic klung der Hardw are ma�-

geblic h mitgepr

•

agt und deren F ertigung k o ordiniert. Das System erwies sic h als

leistungsf

•

ahig und robust, so dass Spiele auf mensc hlic hem Niv eau m

•

oglic h w a-

ren und mehrt

•

agige Ausstellungen problemlos v erliefen. Die Hardw arearc hitektur

stand P ate f

•

ur das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at, b ei dem teilw eise auc h die glei-

c hen Komp onen ten v erw endet wurden. Das Soft w aresystem umfasst eb enfalls mehr

als 100 000 Zeilen Programmco de, w ob ei alle Komp onen ten, die zur Steuerung der

Rob oter not w endig sind, v om Autor selbst implemen tiert wurden. Dar

•

ub erhinaus

wurde mit KiSi ein neuartiges Eingab eger

•

at f

•

ur die Steuerung der Stangen b eim

sim ulierten Tisc hfu�ballspiel en t wic k elt.

Im Bereic h der Bildv erarb eitung wurde eine Metho de zur Kamerak alibrierung

v orgestellt, die im V ergleic h zu einem Standardv erfahren w eniger P arameter b e-

r

•

uc ksic htigt, daf

•

ur ab er v ollautomatisc h erfolgen k ann und f

•

ur das KiRo-System

eine ausreic hend genaue Kalibrierung erzielt. Ansc hlie�end wurde die auf Di�erenz-

bildern basierende Ballerk enn ung f

•

ur das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at pr

•

asen tiert.

Durc h die V erw endung einer infrarotsensitiv en Kamera in V erbindung mit sp eziel-

len Beleuc htungs-LEDs ist eine

•

ub eraus e�zien te, robuste und genaue Erk enn ung

des Balles m

•

oglic h. W eiterhin wurden zw ei V erfahren b esc hrieb en, die auc h b ei

v er

•

anderlic hen Lic h tb edingungen die Spiel�guren und den Ball in F arbbildern zu-

v erl

•

assig erk ennen k

•

onnen. Ein Ansatz passt hierzu mittels heuristisc her Suc he die

F arb de�nitionen der Ob jekte explizit an die Lic h tb edingungen an. Der zw eite An-

satz v erw endet v on der Umgebungsb eleuc h tung unabh

•

angige Ob jektb esc hreibun-

gen, die auf dem V erh

•

altnis der einzelnen F arbk analw erte un tereinander b eruhen.

Eine Ev aluation zeigte, dass b eide V erfahren v ergleic h bar robuste und genaue Er-

gebnisse erzielen. Insb esondere k ann der Ball auc h mit hoher Genauigk eit erk ann t

w erden, w enn er v on einer Spiel�gur o der Spielerstange teilw eise v erdec kt ist.
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F

•

ur die Selbstlok alisierungsk omp onen te der CS F reiburg Rob oter wurde eine

Erw eiterung des LineMatc h-V erfahrens pr

•

asen tiert, die so w ohl n ur die Daten eines

Laserscanners, als auc h n ur die Daten eines Kamerasystems o der die Kom bination

b eider Daten als Eingab e v erarb eiten k ann. Das V erfahren b eruh t darauf, aus den

Sensordaten Linien zu extrahieren und anhand einer

•

Ub erdec kung mit einem Lini-

enmo dell der Umgebung die aktuelle Rob oterp osition zu sc h

•

atzen. Exp erimen telle

Un tersuc h ungen zeigten, dass die Kom bination der Daten zw eier Sensoren zu ei-

ner h

•

oheren Lok alisierungsgenauigk eit f

•

uhrt und das V erfahren robust gegen

•

ub er

St

•

orungen mac h t, die b eispielsw eise durc h ein sub optimal k alibriertes Kamerasys-

tem v erursac h t w erden k

•

onnen. Das V erfahren arb eitet sehr e�zien t und erlaubt

in der Rob oCup-Umgebung eine globale Lok alisierung.

Mit der V erhaltensk on trolle f

•

ur KiRo, StarKic k und die CS F reiburg Rob o-

ter wurden V erfahren und Metho den v orgestellt, die jew eils alle M

•

oglic hk eiten

der zur V erf

•

ugung stehenden Hardw are ausn utzen, um ein optimales V erhalten

zu erzeugen. Zun

•

ac hst wurden die Mec hanismen zur T eamk o ordination b eim CS

F reiburg b esc hrieb en. Durc h die 
exible Rollen v erteilung und die dynamisc he Be-

stimm ung der Zielp ositionen k onn te ein Stellungsspiel erreic h t w erden, das trotz

der v ergleic hsw eise langsamen und sc h w erf

•

alligen Rob oterplattformen immer zu ei-

ner angemessenen T eamformation f

•

uhrte. F

•

ur das V erhalten der einzelnen Rob oter

wurde eine gro�e Zahl an Grundfertigk eiten en t wic k elt, die den vielf

•

altigen Anfor-

derungen w

•

ahrend einem Spiel gen

•

ugen. Insb esondere v erf

•

ugen die Rob oter

•

ub er

v ersc hiedene ausgefeilte V arian ten zum Dribb eln und Sc hiessen des Balles. Auc h

wurde sic hergestellt, dass sic h die Rob oter stets fair und regelk onform v erhalten.

Zur Aktionsausw ahl k am ein erw eitertes V erhaltensnetzw erk zum Einsatz, das an

die b esonderen Anspr

•

uc he b eim Rob oterfu�ball angepasst wurde. Dem T eam wur-

de h

•

au�g eine ,,sc h

•

one" und ,,in telligen te" Spielw eise attestiert.

F

•

ur KiRo bzw. StarKic k wurden eb enfalls feinabgestimm te Grundfertigk eiten

en t wic k elt, mit denen der Ball auf un tersc hiedlic he Art und W eise manipuliert

w erden k ann. Das resultierende Spielv erhalten

•

ahnelt im Stil einem durc hsc hnitt-

lic hen mensc hlic hen Spieler. Das Spielniv eau hingegen en tspric h t dem eines fort-

gesc hrittenen mensc hlic hen Spielers. F

•

ur KiRo und StarKic k wurden zw ei alter-

nativ e Aktionsausw ahlv erfahren en t wic k elt und v erglic hen. Zum einen wurde ein

En tsc heidungsbaum v erw endet, der w egen seiner leic h ten Handhabbark eit auc h

in dem k ommerziellen StarKic k-Ger

•

at zum Einsatz k omm t. Zum anderen wur-

de ein en tsc heidungstheoretisc hes V erfahren en t wic k elt, b ei dem f

•

ur eine Aktion

v ersc hiedene m

•

oglic he Konsequenzen sim uliert w erden und hierauf basierend gan-

ze Aktionssequenzen b ez

•

uglic h ihres erw arteten Nutzens ev aluiert w erden. In der

Sim ulation erwies sic h der en tsc heidungstheoretisc he Ansatz als dem En tsc hei-

dungsbaum

•

ub erlegen. Dies k onn te allerdings b ei Spielen auf den realen Tisc hen

nic h t b est

•

atigt w erden. Hier erwies sic h der reaktiv e Ansatz als b esser geeignet, um

mit den Unsic herheiten in der W ahrnehm ung und Aktionsausf

•

uhrung umzugehen.

Es ist ab er zu erw arten, dass eine diesb ez

•

uglic he Optimierung der Grundv erhal-
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ten und eine v erb esserte Ballk on trolle auc h in realen Spielen zu einem V orteil der

delib erativ en Aktionsausw ahl f

•

uhren w

•

urde.

Zum Absc hluss wurden V erfahren zur V erhaltenserk enn ung, Gegnermo dellie-

rung und V erhaltensadaption v orgestellt. Diese wurden en t wic k elt, um das V erhal-

ten v on KiRo bzw. StarKic k so an den Gegenspieler anzupassen, dass ein ausge-

glic henes und damit f

•

ur den Gegner in teressan tes Spiel resultiert. Hierzu w erden

aufgrund der Ballb ew egungen einzelne Aktionen erk ann t und die Qualit

•

at der Ak-

tionsausf

•

uhrungen b ew ertet. Darauf basierend wird ein Mo dell des Gegenspielers

erstellt, das Aussagen

•

ub er dessen grunds

•

atzlic hen Spielk omp etenzen zul

•

asst. Diese

Informationen k

•

onnen dann v erw endet w erden, um das Spielniv eau des Rob oters

anzupassen, indem seine Rotations- und T ranslationsgesc h windigk eiten en tspre-

c hend angeglic hen w erden. Eine Ev aluation v alidierte die Robustheit der V erhal-

tenserk enn ung, die Diskriminationsf

•

ahigk eit der Gegnermo delle und die Plausibi-

lit

•

at der V erhaltensadaption.

Die in dieser Arb eit b esc hrieb enen Systeme dien ten in allererster Linie als Platt-

formen f

•

ur die En t wic klung und Ev aluation v on wissensc haftlic h relev an ten V er-

fahren. Gemessen an den Preisen und Auszeic hn ungen k

•

onnen b eide Systeme als

•

ub eraus erfolgreic h angesehen w erden: Das CS F reiburg T eam wurde drei Mal

W eltmeister und gew ann drei Mal die deutsc hen Meistersc haften. StarKic k wurde

paten tiert, b esitzt die Spielst

•

ark e eines fortgesc hrittenen mensc hlic hen Spielers und

wurde mit dem Innovationspr eis der SPD so wie dem T e chnolo gy T r ansfer A war d

des Eur op e an R ob otics R ese ar ch Networks (EUR ON) ausgezeic hnet.

Auc h in der

•

O�en tlic hk eit erlangten b eide Systeme einen gewissen Bek ann theits-

grad.

•

Ub er das CS F reiburg T eam wurde in einer Vielzahl lok aler Zeitungen ab er

auc h in

•

ub erregionalen Zeitungen wie der ZEIT o der der S

•

uddeutschen Zeitung

so wie in Magazinen wie der c't b eric h tet. In Aktion wurde das CS F reiburg T eam

w eiterhin b ei Auftritten in den F ernsehsendungen Quarks und Co. und der Kno�-

Ho�-Show , so wie an der Hannover-Messe 2002 und der Go-Messe 2003 in Basel

der

•

O�en tlic hk eit pr

•

asen tiert.

Auc h KiRo und StarKic k fanden in der

•

O�en tlic hk eit gro�en Anklang. Neb en

mehreren Zeitungen und Zeitsc hriften b eric h teten un ter anderem das Magazin Der

Stern , das F ernsehprogramm Welt der Wunder (Pro 7) und das Radioprogramm

Campus und Karrier e (Deutsc hlandfunk) ausf

•

uhrlic h

•

ub er KiRo. Bei einer Viel-

zahl v on Pr

•

asen tationen, et w a an der Hannover-Messe 2002 , b ei R ob oCup 2002

in F ukuoka, Jap an , b ei den Garlando Tischfu�b al l-Weltmeisterschaften 2002 in

Ob erwart,

•

Osterr eich und an der IR OS-Konfer enz 2002 in L ausanne, Schweiz , er-

wies sic h KiRo als p opul

•

ares Ausstellungsst

•

uc k. Das k ommerzielle StarKic k-Ger

•

at

wurde anl

•

asslic h der IMA-Messe im Jan uar 2005 erstmalig zum V erk auf angeb o-

ten. Als V erk aufspreis wurde v on der Firma Gauselmann 24 999 Euro festgesetzt,

w ob ei bis zum Juli 2005 f

•

unf Ger

•

ate v erk auft wurden.
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7.2 Ausblick

Obgleic h so w ohl die CS F reiburg Rob oter als auc h KiRo v ollst

•

andig en t wic k elt sind

und insb esondere mit StarKic k die Reife eines k ommerziellen Pro duktes erlangt

wurde, sind f

•

ur b eide Systeme und die hierf

•

ur en t wic k elten V erfahren Erw eiterun-

gen m

•

oglic h.

Um in ternational k onkurrenzf

•

ahig zu bleib en, w

•

are f

•

ur das CS F reiburg T eam

eine v erb esserte Rob oterplattform not w endig, w ob ei b eispielsw eise leistungsf

•

ahige

holonome An trieb e die Gesc h windigk eit und W endigk eit der Rob oter deutlic h er-

h

•

ohen k

•

onn ten. Hieraus erg

•

ab e sic h dann neues P otenzial zur Erw eiterung der

V erhaltensk on trolle, um et w a Zielp ositionen e�zien ter zu erreic hen o der den Ball

sic herer zu dribb eln und zu passen. Eine Mo dernisierung der Sc h ussv orric h tung

k

•

onn te ein n unmehr regelk onformes Stopp en des Balles erm

•

oglic hen, so dass mit

der dadurc h v erb esserten Ballk on trolle die Grundlage f

•

ur ein k omplexeres Mann-

sc haftsspiel mit gezielten P

•

assen gelegt w

•

are. In diesem Zusammenhang k

•

onn te

auc h das V erfahren zur dynamisc hen P ositionierung so erw eitert w erden, dass nic h t

n ur die Zielp ositionen b ez

•

uglic h einer g

•

unstigen Gesam tformation gew

•

ahlt w erden,

sondern auc h die v on den Rob otern b efahrenen Pfade so geplan t w erden, dass sic h

zu jedem Zeitpunkt eine optimale Mannsc haftsaufstellung ergibt. Zudem k

•

onn te

die Robustheit der Selbstlok alisierungsk omp onen te w eiter gesteigert w erden, indem

im Sinne des Multiple-Hyp othesis-T r acking b ei Bedarf mehrere P ositionsh yp othe-

sen v erw altet und b ez

•

uglic h ihrer Plausibilit

•

at ev aluiert w erden. W eiterhin w

•

are

es w

•

unsc hensw ert, die Leistungsf

•

ahigk eit des so erw eiterten V erfahrens auc h in

anderen Umgebungen exp erimen tell zu un tersuc hen.

Mit KiRo und StarKic k wurde eine Rob otikplattform gesc ha�en, die sic h f

•

ur eine

Vielzahl v on w eiteren F orsc h ungsarb eiten an bietet. Besonders attraktiv ersc hein t

es in diesem Zusammenhang, b eide Seiten eines Tisc hes mit Stangenan trieb en aus-

zustatten und den Tisc h leic h t zu mo di�zieren, so dass der Ball immer v on mindes-

tens einer Spiel�gur erreic h t w erden k ann. Hiermit w

•

are es m

•

oglic h, zuk

•

unftige V er-

fahren im direkten W ettstreit un tereinander zu v ergleic hen, w ob ei o�zielle W ett-

b ew erb e im Geiste des Rob oCup zus

•

atzlic he F orsc h ungsanreize bieten k

•

onn ten. Da

eine solc he Hardw areerw eiterung mehrst

•

undige o der gar mehrt

•

agige un

•

ub erw ac h te

Spiele erm

•

oglic hen w

•

urde, k

•

onn ten anhand eines ph ysik alisc h realen Rob otiksys-

tems V erfahren und Metho den ev aluiert w erden, die bisher n ur in Sim ulationen

eingesetzt w erden k onn ten. So k

•

onn ten so w ohl die Grundfertigk eiten als auc h die

Aktionsausw ahl durc h R einfor c ement-V erfahr en automatisc h auf dem realen Tisc h

erlern t w erden.

W eiterhin w

•

are eine Erw eiterung der sensorisc hen und motorisc hen F

•

ahigk eiten

v on KiRo bzw. StarKic k denkbar und w

•

unsc hensw ert, so dass eine genaue Kon-

trolle des auf den Ball ausge

•

ubten Druc ks m

•

oglic h wird. Hiermit k

•

onn ten no c h

robustere T ec hnik en zum Stopp en und P assen des Balles en t wic k elt und damit die

Grundlage f

•

ur ein no c h elab orierteres Spielv erhalten gesc ha�en w erden. In diesem
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Kon text k

•

onn ten sic h die V orz

•

uge delib erativ er Aktionsausw ahlv erfahren erw eisen,

indem et w a auc h Markovsche Entscheidungspr ozesse eingesetzt w erden.

Nic h t zuletzt k

•

onn ten die Spielerstangen des Mensc hen mit Sensoren ausgestat-

tet w erden, so dass deren Stellung und Bew egung b ei der V erhaltensk on trolle und

der V erhaltenserk enn ung b er

•

uc ksic h tigt w erden k

•

onnen. Dar

•

ub er hinaus ersc hein t

es vielv ersprec hend, mittels dieser Sensoren die mensc hlic he Aktionsausf

•

uhrung zu

•

ub erw ac hen und Imitationslernen einzusetzen, um Grundfertigk eiten und Spiel-

taktik en nac h mensc hlic hem V orbild zu erlernen.

Gewiss existieren viele w eitere M

•

oglic hk eiten, die im Rahmen dieser Disserta-

tion en t wic k elten V erfahren und Systeme zu erw eitern. Es bleibt zu ho�en, dass

zuk

•

unftige F orsc h ungsarb eiten die gelegten Grundlagen aufgreifen, so dass die ge-

w onnenen Erk enn tnisse einmal einen Beitrag darstellen k

•

onnen, um w ahrhaft au-

tonome Rob otiksysteme zu en t w erfen, die uns Mensc hen in hilfreic her W eise zur

Seite stehen.



Abbildungsverzeichnis

2.1 Drei Spieler des CS F reiburg T eams aus dem Jahr 1998. . . . . . . . 8

2.2 Die Sc h ussv orric h tung eines CS F reiburg Rob oters. . . . . . . . . . 9

2.3 Ein F eldspieler des CS F reiburg T eams. . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4 Das Spiegelpro�l und der resultierende Spiegel. . . . . . . . . . . . . 11

2.5 Das omnidirektionale Kamerasystem. . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.6 Der T orw art des CS F reiburg T eams aus dem Jahr 2001. . . . . . . 12

2.7 Die T eamarc hitektur. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.8 Die Spielerarc hitektur. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.9 Eine Steuereinheit f

•

ur die T ranslation und Rotation einer Stange. . 15

2.10 Die Hardw arearc hitektur des ersten KiRo-Protot yps. . . . . . . . . 16

2.11 Der erste KiRo-Protot yp. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.12 StarKic k { Die k ommerzielle V ersion des KiRo Systems. . . . . . . . 18

2.13 Das Tisc hinnere des StarKic k-Ger

•

ates. . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.14 Die Komp onen ten der StarKic k-Bildv erarb eitung. . . . . . . . . . . 19

2.15 Die Struktur einer v on KiRo k on trollierten Spielerstange. . . . . . . 20

2.16 Die An triebseinheiten f

•

ur die T ranslation und Rotation einer Stange. 20

2.17 Die Soft w arearc hitektur v on KiRo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.18 Die Visualisierung der 3D Tisc hfu�ballsim ulation. . . . . . . . . . . 22

2.19 Das Sim ulationssteuerungsger

•

at. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.20 Eine CAD Zeic hn ung des Sim ulationssteuerungsger

•

ates. . . . . . . . 24

3.1 Die Ko ordinatensysteme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2 Ein Kamerabild mit iden ti�ziertem Mittelkreis und Mittellinie. . . . 31

3.3 Das aus dem Kamerabild in Abbildung 3.2 gew onnene W eltmo dell. 31

3.4 Die Abbildung der Spiel


•

ac he auf ein Kamerabild. . . . . . . . . . . 33

3.5 Die Korrektur des Kamerabildes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.6 Ein t ypisc hes infrarotbasiertes Kamerabild. . . . . . . . . . . . . . . 36

3.7 Der Ball an v ersc hiedenen P ositionen auf der Spiel


•

ac he. . . . . . . 36

3.8 Ein Kamerabild, Referenzbild und resultierendes Di�erenzbild. . . . 37

3.9 C

w ei �

f

•

ur zw ei v ersc hiedene W erte v on y

min

. . . . . . . . . . . . . . . 40

3.10 Die F eldlinienerk enn ung in An w esenheit v on St

•

orob jekten. . . . . . 42

3.11 Der E�ekt un tersc hiedlic her Stangenstellungen. . . . . . . . . . . . 43

3.12 Der v on Spiel�gur und Spielerstange teilw eise v erdec kte Ball. . . . . 45

3.13 Die y -W erte en tlang einer horizon talen Scanlinie. . . . . . . . . . . 48

173



174 Abbildungsv erzeic hnis

3.14 Die � -V erteilung f

•

ur die Scanlinie aus Abbildung 3.13. . . . . . . . . 49

3.15 Die Scanlinie nac h dem En tfernen der Aussc hl

•

age. . . . . . . . . . . 50

3.16 Das Ergebnis der Filterung b ei v ersc hiedenen Bildhelligk eiten. . . . 50

3.17 Die u - und v -W erte einer Scanlinie en tlang einer Spielerstange. . . . 51

3.18 Die W erte f

•

ur f

bl au

en tlang der Scanlinie aus Abbildung 3.17. . . . . 52

3.19 Die W erte des u -Kanals in einem Bereic h um die Ballp osition. . . . 53

3.20 Die W erte des u -Kanals f

•

ur das gesam te Spielfeld. . . . . . . . . . . 54

3.21 Die P ositionen zur Ev aluation der Ballerk enn ung. . . . . . . . . . . 55

3.22 Die Ab w eic h ungen b ei der Ballerk enn ung. . . . . . . . . . . . . . . 56

3.23 V ersc hiedene Zeitpunkte der Kamerasequenz. . . . . . . . . . . . . . 57

3.24 Die V er

•

anderung der F arbsc hrank en. . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.25 Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur die roten Spiel�guren. 59

3.26 Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur die blauen Spiel�guren. 59

3.27 Die Ab w eic h ung der Wink elsc h

•

atzungen f

•

ur die roten Spiel�guren. . 60

3.28 Die Ab w eic h ung der Wink elsc h

•

atzungen f

•

ur die blauen Spiel�guren. 60

3.29 Die Ab w eic h ung der P ositionssc h

•

atzungen f

•

ur den Ball. . . . . . . . 61

3.30 Die durc hsc hnittlic hen P ositions- und Wink elab w eic h ungen. . . . . . 61

4.1 Ein Laserscan b ei V orhandensein der Spielfeldbanden. . . . . . . . . 69

4.2 Ein Bild der omnidirektionalen Kamera. . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.3 Vier Sc hic h ten eines omnidirektionalen Scans. . . . . . . . . . . . . 72

4.4 V ersc hieden Stadien der Linien�lterung. . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.5 Eine Zuordn ungsh yp othese h 2 H . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.6 Eine auf Pfostenerk enn ung basierende Linien

•

ub erdec kung. . . . . . 76

4.7 Aus einem Kamerabild und Laserscan extrahierte Linien. . . . . . . 78

4.8 Das Ergebnis der Linien

•

ub erdec kung. . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.9 Das Szenario zur Ev aluation des ELM-V erfahrens. . . . . . . . . . . 79

4.10 W

•

ahrend der Rob oterfahrt gesammelte Sensordaten . . . . . . . . . 81

4.11 Der Distanzfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition. . . . . . . . . . . 83

4.12 Der Wink elfehler b ez

•

uglic h der Referenzp osition. . . . . . . . . . . . 83

4.13 Prozen tsatz der F

•

alle mit zu gro�em P ositionsfehler. . . . . . . . . . 84

4.14 Der Distanzfehler b ei sub optimalem Klassi�k ator. . . . . . . . . . . 85

4.15 Der Wink elfehler b ei sub optimalem Klassi�k ator. . . . . . . . . . . 85

4.16 Prozen tsatz ,,v erlorener" P ositionen b ei sub optimalem Klassi�k ator. 86

4.17 Die Rob oterp ositionen f

•

ur den wake-up T est. . . . . . . . . . . . . . 86

5.1 Ein P otenzialfeld f

•

ur die Zielp osition des aktiv en Spielers. . . . . . . 99

5.2 Die Bestimm ung des idealen Wink els zum Ball. . . . . . . . . . . . 99

5.3 Ein P otenzialfeld f

•

ur die Zielp osition des strategisc hen Spielers. . . 100

5.4 Ein P otenzialfeld f

•

ur die Zielp osition des un terst

•

utzenden Spielers. . 100

5.5 Die F aktoren zur Berec hn ung des Nutzens der Idealp osition. . . . . 102

5.6 Die Komp etenzb ereic he. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104



Abbildungsv erzeic hnis 175

5.7 Die Visualisierung des globalen W eltmo dells. . . . . . . . . . . . . . 104

5.8 Der En tsc heidungsbaum zur V erhaltensk on trolle des T orw arts. . . . 105

5.9 Das T orw artv erhalten. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.10 Die Pfadplan ung. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.11 Die Aktion GetBal l . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

5.12 Die Aktion DribbleBal l . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

5.13 Das erw eiterte V erhaltensnetzw erk f

•

ur die F eldspieler des CS F reiburg. 112

5.14 Das Sc h ussv erhalten v on KiRo bzw. StarKic k im Angri�. . . . . . . 116

5.15 Das Blo c kv erhalten v on KiRo bzw. StarKic k. . . . . . . . . . . . . . 117

5.16 Eine Spielsequenz b estehend aus StopBal l und MoveKickBal l . . . . 118

5.17 Der En tsc heidungsbaum zur V erhaltensk on trolle v on KiRo. . . . . . 119

5.18 Die Erzeugung dreier Aktionsknoten. . . . . . . . . . . . . . . . . . 122

5.19 Die Erzeugung zw eier Gegnerknoten. . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

5.20 Die Erzeugung zw eier m

•

oglic her Spielk onsequenzen. . . . . . . . . . 124

5.21 Die Diskretisierung der Distanzen zum Ball. . . . . . . . . . . . . . 125

5.22 Die Bew ertungsfunktion b ei ruhendem Ball. . . . . . . . . . . . . . 126

5.23 Die Bew ertungsfunktion b ei sc hr

•

ag nac h links rollendem Ball. . . . 127

5.24 Die T orraten b ei Rob oCup-T urnieren in T oren pro Min ute. . . . . . 129

5.25 Die Zeiten, die die Aktionen durc h eine Rolle zur Ausf

•

uhrung k amen. 130

5.26 Die P ositionshistorien des Balles und der CS F reiburg Spieler. . . . 132

5.27 Die Anzahl der Spiele pro T ag w

•

ahrend des Praxistests. . . . . . . . 135

5.28 Bildsc hirmfotos des W eltmo delles nac h einem Sc h uss. . . . . . . . . 136

5.29 Die Balltra jektorie w

•

ahrend der ersten 5 Min uten eines Spieles. . . 138

6.1 Die Ein
ussb ereic he der Spielerstangen. . . . . . . . . . . . . . . . . 147

6.2 Der En tsc heidungsbaum zur Erk enn ung der Grundfertigk eiten. . . . 150

6.3 Kamerabilder w

•

ahrend einer Sc h ussaktion des blauen Angreifers. . . 151

6.4 Die Sc h ussqualit

•

aten f

•

ur un tersc hiedlic he Spieler. . . . . . . . . . . 154

6.5 Die Ergebnisse der V erhaltenserk enn ung . . . . . . . . . . . . . . . 158

6.6 Die Klassi�zierungsergebnisse und Gesc hic klic hk eitsw erte. . . . . . . 159

6.7 Die Gesc hic klic hk eitsma�e f

•

ur vier v ersc hiedene Spieler. . . . . . . . 160

6.8 Die zeitlic he En t wic klung der Gesc h windigk eitsfaktoren. . . . . . . . 161



176 Abbildungsv erzeic hnis



T ab ellenverzeichnis

4.1 Die Laufzeiten der V erfahren auf einer 600 MHz CPU. . . . . . . . 82

5.1 Die Ergebnisse des CS F reiburg b ei in ternationalen W ettb ew erb en. . 128

5.2 Die Spielergebnisse des CS F reiburg. . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

5.3 Die Ev aluation des V erfahrens zur dynamisc hen Rollenzu w eisung. . 131

5.4 Pr

•

asen tationen v on KiRo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

5.5 Die Spielergebnisse v on KiRo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

5.6 Die Spielergebnisse v on StarKic k. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

5.7 Die Spielergebnisse v on StarKic k im Praxistest. . . . . . . . . . . . 135

5.8 Die Laufzeiten des en tsc heidungstheoretisc hen Planens. . . . . . . . 137

5.9 Die F eld

•

ub erlegenheit des en tsc heidungstheoretisc hen Planens. . . . 139

6.1 Die Gesc h windigk eitsfaktoren f

•

ur die v ersc hiedenen Gegnerklassen. . 157

177



178 T ab ellen v erzeic hnis



Algo rithmenverzeichnis

3.1 FindCircle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2 FindBall . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.1 ExtractLines . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.2 OmniScan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.3 LineMatc h . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

179



180 Algorithmen v erzeic hnis



Literaturverzeichnis

[

Adorni et al. , 2001

]

G. Adorni, A. Bonarini, G. Clemen te, D. Nardi, E. P agello

und M. Piaggio. AR T'00 - Azzurr a Rob ot Te am for the Ye ar 2000 . In Stone

et al.

[

2001

]

, Seiten 559{562.

[

Anderson, 1989

]

R.L. Anderson. Dynamic Sensing in a Ping-Pong Playing Rob ot .

IEEE T r ansactions on R ob otics and A utomation , 5(6):723{739, 1989.

[

Andr � e et al. , 2000

]

E. Andr � e, K. Binsted, K. T anak a-Ishii, S. Luk e, H. Herzog

und T. Rist. Thr e e Rob oCup Simulation Le ague Commentator Systems . AI

Magazine , 21(1):57{66, 2000.

[

Arras et al. , 2001

]

K. Arras, N. T omaris, B. Jensen und R. Siegw art. Multisensor

On-the-Fly Lo c alization: Pr e cision and Reliability for Applic ations . R ob otics and

A utonomous Systems , 34(2-3):131{143, 2001.

[

Asada und Kitano, 1999

]

M. Asada und H. Kitano, Herausgeb er. R ob oCup-98:

Rob ot So c c er World Cup II . Lecture Notes in Arti�cial In telligence. Springer-

V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 1999.

[

Austermeier et al. , 1996

]

H. Austermeier, G. Hartmann und R. Hilk er. Color-

Calibr ation of a R ob ot Vision System Using Self-Or ganizing F e atur e Maps .

In Pr o c e e dings of the International Confer enc e on A rti�cial Neur al Networks

(ICANN) , Seiten 257{262. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 1996.

[

Balc h und Arkin, 1998

]

T. Balc h und R. Arkin. Behavior-Base d F ormation Con-

tr ol for Multi-Rob ot Te ams . IEEE T r ansactions on R ob otics and A utomation ,

14(6):926{939, 1998.

[

Barto et al. , 1995

]

A.G. Barto, S.J. Bradtk e und S.P . Singh. Le arning to act

Using Re al-Time Dynamic Pr o gr amming . A rti�cial Intel ligenc e , 72(1-2):81{138,

1995.

[

Bellmann und Dreyfus, 1962

]

R.E. Bellmann und S.E. Dreyfus. Applie d Dynamic

Pr o gr amming . Princeton Univ ersit y Press, Princeton, New Jersey , USA, 1962.

[

Bellmann, 1957

]

R.E. Bellmann. Dynamic Pr o gr amming . Princeton Univ ersit y

Press, Princeton, New Jersey , USA, 1957.

181



182 Literaturv erzeic hnis

[

Bennewitz et al. , 2001

]

M. Bennewitz, W. Burgard und S. Thrun. Exploiting

Constr aints During Prioritize d Path Planning for Te ams of Mobile R ob ots . In

Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ International Confer enc e on Intel ligent R ob ots

and Systems (IR OS) , Seiten 393{398, Maui, USA, 2001.

[

Ben tiv egna und A tk eson, 2001

]

D.C. Ben tiv egna und C.G. A tk eson. L e arning

Fr om Observations Using Primitives . In Pr o c e e dings of the IEEE Internatio-

nal Confer enc e on R ob otics and A utomation (ICRA) , Seiten 1988{1993, Seoul,

Korea, 2001.

[

Birk et al. , 2002

]

A. Birk, S. Coradesc hi und S. T adok oro, Herausgeb er. R ob oCup-

2001: R ob ot So c c er World Cup V . Lecture Notes in Arti�cial In telligence.

Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2002.

[

Bishop et al. , 1995

]

B. Bishop, P . Shirk ey und M. Sp ong. An Exp erimental T est-

b e d for Intel ligent Contr ol . In A meric an Contr ol Confer enc e , Seiten 1328{1332,

Seattle, USA, 1995.

[

Bonet und Ge�ner, 2003

]

B. Bonet und H. Ge�ner. Lab ele d R TDP: Impr oving

the Conver genc e of Re al-Time Dynamic Pr o gr amming . In Pr o c e e dings of the

13th International Confer enc e on A utomate d Planning and Sche duling (ICAPS) ,

Seiten 12{21, Menlo P ark, USA, 2003.

[

Boutilier et al. , 1999

]

C. Boutilier, T. Dean und S. Hanks. De cision-The or etic

Planning: Structur al Assumptions and Computational L ever age . Journal of A r-

ti�cial Intel ligenc e R ese ar ch , 11:1{94, 1999.

[

Bredenfeld et al. , 2002

]

A. Bredenfeld, V. Becano vic, T. Christaller, H. G

•

un ther,

G. Indiv eri, H.U. Kobialk a, P .G. Pl

•

oger und P . Sc h

•

oll. GMD R ob ots . In Birk

et al.

[

2002

]

, Seiten 648{652.

[

Bredenfeld und W eigel, 2002

]

A. Bredenfeld und T. W eigel. Kickende Computer .

c't , (13):86{91, 2002.

[

Bredenfeld und Wissp ein tner, 2004

]

A. Bredenfeld und T. Wissp ein tner. Rapid

Pr ototyping f

•

ur mobile Rob oter . Elektr onik , (12):68{71, 2004.

[

Bro oks, 1986

]

R.A. Bro oks. A Robust Layer e d Contr ol System for a Mobile Rob ot .

IEEE Journal of R ob otics and A utomation , 2(1):14{23, 1986.

[

Bro oks, 1990

]

R.A. Bro oks. Elephants Don 't Play Chess . R ob otics and A utono-

mous Systems , 6(1&2):3{15, 1990.



Literaturv erzeic hnis 183

[

Bruce et al. , 2000

]

J. Bruce, T. Balc h und M. V eloso. Fast and Inexp ensive Color

Image Se gmentation for Inter active R ob ots . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ In-

ternational Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 2061{

2066, T ak amatsu, Japan, 2000.

[

Buc k et al. , 2001

]

S. Buc k, R. Hanek, M. Klupsc h und T. Sc hmitt. A GILO R o-

b oCupp ers: R ob oCup Te am Description . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 567{570.

[

Burgard et al. , 1998

]

W. Burgard, A. Derr, D. F o x und A.B. Cremers. Inte gr a-

ting Glob al Position Estimation and Position Tr acking for Mobile R ob ots: The

Dynamic Markov L o c alization Appr o ach . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ Inter-

national Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 730{735,

Victoria, Kanada, 1998.

[

Burgard et al. , 1999

]

W. Burgard, A.B. Cremers, D. F o x, D. H

•

ahnel, G. Lak e-

mey er, D. Sc h ulz, W. Steiner und S. Thrun. Exp erienc es with an Inter active

Museum Tour-Guide R ob ot . A rti�cial Intel ligenc e , 114(1-2):3{55, 1999.

[

Cameron und Barnes, 2004

]

D. Cameron und N. Barnes. Know le dge-b ase d A uto-

nomous Dynamic Colour Calibr ation . In P olani et al.

[

2004

]

, Seiten 226{237.

[

Cardano, 1968

]

G. Cardano. Ars Magna, tr anslate d by T.R. Witmer as "The

Gr e at Art or the Rules of Algebr a" . MIT Press, 1968.

[

Castelpietra et al. , 2001

]

C. Castelpietra, L. Io cc hi, M. Piaggio, A. Scalzo und

A. Sgorbissa. Communic ation and Co or dination among Heter o gene ous Mid-size

Players: AR T99 . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 86{95.

[

Charniak und Goldman, 1993

]

E. Charniak und R. Goldman. A Bayesian Mo del

of Plan Re c o gnition . A rti�cial Intel ligenc e , 64(1):53{79, 1993.

[

Cro w, 1984

]

F. Cro w. Summe d-Ar e a Tables for Textur e Mapping . Pr o c e e dings of

SIGGRAPH , 18(3):207{212, 1984.

[

Dahm et al. , 2003

]

I. Dahm, S. Deutsc h, M. Hebb el und A. Osterh ues. R obust Co-

lor Classi�c ation for R ob ot So c c er . In Pr o c e e dings of the International R ob oCup

Symp osium , P adua, Italien, 2003.

[

Dellaert et al. , 1999

]

F. Dellaert, D. F o x, W. Burgard und S. Thrun. Monte Carlo

L o c alization for Mobile R ob ots . In Pr o c e e dings of the IEEE International Con-

fer enc e on R ob otics and A utomation (ICRA) , Seiten 1322{1328, Detroit, USA,

1999.



184 Literaturv erzeic hnis

[

Dietl et al. , 2001

]

M. Dietl, J.S. Gutmann und B. Neb el. Co op er ative Sensing in

Dynamic Envir onments . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ International Confe-

r enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 1706{1713, Maui, USA,

2001.

[

Dietl, 2002

]

M. Dietl. Reinfor c ement-Lernen b eim Rob oterfu�b al l . Diplomarb eit,

Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2002.

[

Dorer, 1999a

]

K. Dorer. Behavior Networks for Continuous Domains Using Situ-

ation-Dep endent Motivations . In Pr o c e e dings of the 16th International Joint

Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (IJCAI) , Seiten 1233{1238, Sto c kholm,

Sc h w eden, 1999.

[

Dorer, 1999b

]

K. Dorer. Motivation, Hand lungskontr ol le und Zielmanagement in

autonomen A genten . Doktorarb eit, Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at F reiburg, Insti-

tut f

•

ur Informatik, 1999.

[

Dorer, 2000

]

K. Dorer. The magmaFr eibur g So c c er Te am . In V eloso et al.

[

2000

]

,

Seiten 600{603.

[

Duda und Hart, 1972

]

R.O. Duda und P .E. Hart. Pattern Classi�c ation and Sc e-

ne A nalysis . John Wiley and Sons, New Y ork, USA, 1972.

[

D

•

umler, 2001

]

B. D

•

umler. Ko op er ative Pfadplanung . Diplomarb eit, Alb ert-

Ludwigs-Univ ersit

•

at F reiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2001.

[

Ekin et al. , 2003

]

A. Ekin, A. T ek alp und R. Mehrotra. A utomatic So c c er Vi-

de o A nalysis and Summarization . IEEE T r ansactions on Image Pr o c essing ,

12(7):796{807, 2003.

[

F orsyth, 1990

]

D.A. F orsyth. A Novel A lgorithm for Color Constancy . Interna-

tional Journal of Computer Vision , 5(1):5{36, 1990.

[

F o x et al. , 1999

]

D. F o x, W. Burgard und S. Thrun. Markov L o c alization for

Mobile R ob ots in Dynamic Envir onments . Journal of A rti�cial Intel ligenc e R e-

se ar ch , 11:391{427, 1999.

[

F rank et al. , 2001

]

I. F rank, K. T anak a-Ishii, H.G. Okuno, J. Akita, Y. Nak aga w a,

M. Maeda, K. Nak adai und H. Kitano. And the Fans ar e Going Wild! SIG Plus

MIKE . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 139{148.

[

F un t et al. , 1996

]

B. F un t, V. Cardei und K. Barnhard. L e arning Color Constan-

cy . In Pr o c e e dings of the IS&T/SID F ourth Color Imaging Confer enc e: Color

Scienc e, Systems and Applic ations , Seiten 58{60, Scottsdale, USA, 1996.



Literaturv erzeic hnis 185

[

F un t et al. , 1998

]

B. F un t, K. Barnard und L. Martin. Is Colour Constancy Go o d

Enough? In Pr o c e e dings of the Fifth Eur op e an Confer enc e on Computer Vision ,

Seiten 445{459, F reiburg, Deutsc hland, 1998.

[

F un t und Finla yson, 1995

]

B.V. F un t und G.D. Finla yson. Color Constant Color

Indexing . IEEE T r ansactions on Pattern R e c o gnition and Machine Intel ligenc e ,

17(5):522{529, 1995.

[

Gonzales und W o o ds, 1992

]

R.C. Gonzales und R.E. W o o ds. Digital Image Pr o-

c essing . Addisson-W esley , Reading, Massac h usetts, USA, 1992.

[

Gutmann et al. , 1998

]

J.S. Gutmann, W. Burgard, D. F o x und K. Konolige. An

Exp erimental Comp arison of L o c alization Metho ds . In Pr o c e e dings of the IE-

EE/RSJ International Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) ,

Seiten 736{743, Victoria, Kanada, 1998.

[

Gutmann et al. , 1999

]

J.S. Gutmann, W. Hatzac k, I. Herrmann, B. Neb el, F. Rit-

tinger, A. T op or, T. W eigel und B. W elsc h. The CS F r eibur g R ob otic So c c er

Te am: R eliable Self-Lo c alization, Multir ob ot Sensor Inte gr ation, and Basic So c-

c er Skil ls . In Asada und Kitano

[

1999

]

, Seiten 93{108.

[

Gutmann et al. , 2000a

]

J.S. Gutmann, W. Hatzac k, I. Herrmann, B. Neb el,

F. Rittinger, A. T op or und T. W eigel. The CS F r eibur g T e am: Playing R ob otic

So c c er on an Explicit World Mo del . AI Magazine , 21(1):37{46, 2000.

[

Gutmann et al. , 2000b

]

J.S. Gutmann, B. Neb el und C. Reetz. CS F r eibur g: A r-

chitektur und A ktionsauswahl im R ob oterfu�b al l . In Pr o c e e dings of the Inter-

national Confer enc e on A utonomous Mobile System (AMS) , Seiten 345{352,

Karlsruhe, Deutsc hland, 2000.

[

Gutmann et al. , 2001

]

J.S. Gutmann, T. W eigel und B. Neb el. A Fast, A c cur a-

te, and R obust Metho d for Self-Lo c alization in Polygonal Envir onments Using

Laser-Range-Finders . A dvanc e d R ob otics Journal , 14(8):651{668, 2001.

[

Gutmann und F o x, 2002

]

J.S. Gutmann und D. F o x. An Exp erimental Comp ari-

son of L o c alization Metho ds Continue d . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ Inter-

national Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 454{459,

Lausanne, Sc h w eiz, 2002.

[

Gutmann, 2000

]

J.S. Gutmann. R obuste Navigation autonomer mobiler Syste-

me . Doktorarb eit, Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at F reiburg, Institut f

•

ur Informatik,

2000.

[

Gutmann, 2002

]

J.S. Gutmann. Markov-Kalman Lo c alization for Mobile Rob ots .

In Pr o c e e dings of the International Confer enc e on Pattern R e c o gnition (ICPR) ,

Seiten 20601{20604, Queb ec, Kanada, 2002.



186 Literaturv erzeic hnis

[

Hadda wy und Su w andi, 1994

]

P . Hadda wy und M. Su w andi. De cision-The or etic

R e�nement Planning Using Inheritanc e A bstr action . In Pr o c e e dings of the

Se c ond International Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e Planning Systems

(AIPS) , Seiten 266{271, Chicago, USA, 1994.

[

Han und V eloso, 2000

]

K. Han und M. V eloso. A utomate d R ob ot Behavior R e c o-

gnition Applie d to R ob otic So c c er . In J. Hollerbac h und D. Ko ditsc hek, Heraus-

geb er, R ob otics R ese ar ch: The Ninth International Symp osium , Seiten 199{204.

Springer-V erlag, London, England, 2000.

[

Hanek et al. , 2001

]

R. Hanek, T. Sc hmitt, M. Klupsc h und S. Buc k. Fr om Mul-

tiple Images to a Consistent View . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 169{178.

[

Hanek et al. , 2002

]

R. Hanek, T. Sc hmitt, S. Buc k und M. Beetz. Fast Image-

b ase d L o c alization in Natur al Sc enes . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ Interna-

tional Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 116{122,

Lausanne, Sc h w eiz, 2002.

[

Ho w ard, 1960

]

R.A. Ho w ard. Dynamic Pr o gr amming and Markov Pr o c esses . Dok-

torarb eit, MIT, Cam bridge, USA, 1960.

[

Io cc hi und Nardi, 2000

]

L. Io cc hi und D. Nardi. Self-Lo c alization in the Rob oCup

Envir onment . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 318{330.

[

Io cc hi und Nardi, 2002

]

L. Io cc hi und D. Nardi. Hough Lo c alization for Mobile

Rob ots in Polygonal Envir onments . R ob otics and A utonomous Systems , 40:43{

58, 2002.

[

Isek enmeier et al. , 2002

]

G. Isek enmeier, B. Neb el und T. W eigel. Evaluation of

the Performanc e of CS Fr eibur g 1999 and CS Fr eibur g 2000 . In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 393{398.

[

Jamzad et al. , 2000

]

M. Jamzad, D. F oroughnassiraei, E. Chiniforo oshan,

R. Ghorbani, M. Kazemi, H. Chitsatz, F. Mobasser und S.B. Sadjad. Midd-

le Size d R ob ots: AR V AND . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 61{73.

[

Jensen und V eloso, 1998

]

R. Jensen und M. V eloso. Interle aving Delib er ative and

R e active Planning in Dynamic Multi-Agent Domains . In Pr o c e e dings of the

AAAI F al l Symp osium on Inte gr ate d Planning for A utonomous A gent A r chite c-

tur es . AAAI Press, 1998.

[

Jensfelt und Kristensen, 1999

]

P . Jensfelt und S. Kristensen. A ctive Glob al L o c a-

lisation for a Mobile R ob ot Using Multiple Hyp othesis Tr acking . In Pr o c e e dings

of the 16th International Joint Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (IJCAI) ,

Seiten 13{22, Sto c kholm, Sc h w eden, 1999.



Literaturv erzeic hnis 187

[

J

•

ager und Christaller, 1998

]

H. J

•

ager und T. Christaller. Dual Dynamics: Desi-

gning Behavior Systems for A utonomous R ob ots . A rti�cial Life and R ob otics ,

2:108{112, 1998.

[

J

•

ungel et al. , 2004

]

M. J

•

ungel, J. Ho�mann und M. L

•

otzsc h. A Re al-Time Auto-

Adjusting Vision System for Rob otic So c c er . In P olani et al.

[

2004

]

, Seiten

214{225.

[

J

•

ungel, 2005

]

M. J

•

ungel. Using Layer e d Color Pr e cision for a Self-Calibr ating

Vision System . In Nardi et al.

[

2005

]

, Seiten 209{220.

[

Kaelbling und Rosensc hein, 1990

]

L.P . Kaelbling und S.J. Rosensc hein. Action

and Planning in Emb e dde d Systems . In Maes

[

1990a

]

, Seiten 35{48.

[

Kamink a et al. , 2003a

]

G. Kamink a, M. Fidan b o ylu, A. Chang und M. V eloso.

Le arning the Se quential Co or dinate d Behavior of Te ams fr om Observations . In

Kamink a et al.

[

2003b

]

, Seiten 111{125.

[

Kamink a et al. , 2003b

]

G.A. Kamink a, P .U. Lima und R. Ro jas, Herausgeb er.

R ob oCup-2002: R ob ot So c c er World Cup VI . Lecture Notes in Arti�cial In telli-

gence. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2003.

[

Kautz und Allen, 1986

]

H.A. Kautz und J.F. Allen. Gener alize d Plan R e c o gniti-

on . In Pr o c e e dings of the Fifth National Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e

(AAAI) , Seiten 32{37, Philadelphia, USA, 1986. AAAI Press.

[

Kitano et al. , 1997

]

H. Kitano, M. Asada, Y. Kuniy oshi, I. No da, E. Osa w a und

H. Matsubara. R ob oCup: A Chal lenge Pr oblem for AI . AI Magazine , 18(1):73{

85, 1997.

[

Kleiner et al. , 2003

]

A. Kleiner, M. Dietl und B. Neb el. Towar ds a Life-Long

Le arning So c c er Agent . In Kamink a et al.

[

2003b

]

, Seiten 126{134.

[

Kleiner und Buc hheim, 2004

]

A. Kleiner und T. Buc hheim. A Plugin-Base d A r-

chite ctur e for Simulation in the F2000 Le ague . In P olani et al.

[

2004

]

, Seiten

434{445.

[

Konolige et al. , 1997

]

K. Konolige, K.L. My ers, E.H. Ruspini und A. Sa�otti.

The Saphir a Ar chite ctur e: A Design for Autonomy . Journal of Exp erimental &

The or etic al A rti�cial Intel ligenc e: JET AI , 9(1):215{235, 1997.

[

Kortenk amp et al. , 1996

]

D. Kortenk amp, E. Hub er und R.P . Bonasso. R e c o gni-

zing and Interpr eting Gestur es on a Mobile R ob ot . In Pr o c e e dings of the Thir-

te enth National Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (AAAI) , Seiten 915{921,

P ortland, USA, 1996.



188 Literaturv erzeic hnis

[

Ko ^ sec k� a und Ba jcsy , 1994

]

J. Ko ^ sec k� a und R. Ba jcsy . Discr ete Event Systems

for Autonomous Mobile Agents . Journal of R ob otics and A utonomous Systems ,

12(3{4):187{198, 1994.

[

Kraft und Brainard, 1999

]

H.M. Kraft und D.H. Brainard. Me chanisms of Color

Constancy Under Ne arly Natur al Viewing . Pr o c e e dings of the National A c ademy

of Scienc es of the Unite d States of A meric a , 96(1):307{312, 1999.

[

Kristensen und Jensfelt, 2003

]

S. Kristensen und P . Jensfelt. An Exp erimental

Comp arison of Lo c alisation Metho ds, the MHL Sessions . In Pr o c e e dings of the

IEEE/RSJ International Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) ,

Seiten 992{997, Las V egas, USA, 2003.

[

Lafrenz et al. , 2002

]

R. Lafrenz, M. Bec h t, T. Buc hheim, P . Burger, G. Hetzel,

G. Kindermann, M. Sc hanz, M. Sc h ul � e und P . Levi. CoPS-T e am Description .

In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 635{638.

[

Land, 1977

]

E.H. Land. The Retinex The ory of Color Vision . Scienti�c A meric an ,

237(6):108{129, 1977.

[

Land, 1986

]

E.H. Land. Re c ent Advanc es in Retinex The ory . Vision R ese ar ch ,

26(1):7{21, 1986.

[

Lark e und Clark, 2002

]

M. Lark e und M. Clark. F o os Wars . T ec hnisc her Beric h t,

2002. h ttp://grouplab.cpsc.ucalgary .ca/phidgets/gallery/fo osw ars.h tml.

[

Legenstein et al. , 2000

]

D. Legenstein, M. Vincze und S. Chroust. Finding Colo-

r e d Obje cts Under Di�er ent Il lumination Conditions in R ob otic Applic ations . In

Pr o c e e dings of SPIE, Intel ligent R ob ots and Computer Vision XIX: A lgorithms,

T e chniques, and A ctive Vision , Seiten 378{384, P erth, Australien, 2000.

[

Lenser und V eloso, 2003

]

S. Lenser und M. V eloso. A utomatic Dete ction and R e-

sp onse to Envir onmental Change . In Pr o c e e dings of the IEEE International Con-

fer enc e on R ob otics and A utomation (ICRA) , Seiten 1416{1421, T aip ei, T aiw an,

2003.

[

Lero y et al. , 1999

]

S. Lero y , J.P . Laumond und T. Simeon. Multiple Path Co or-

dination for Mobile R ob ots: A Ge ometric A lgorithm . In Pr o c e e dings of the 16th

International Joint Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (IJCAI) , Seiten 1118{

1123, Sto c kholm, Sc h w eden, 1999.

[

Lesh et al. , 1999

]

N. Lesh, C. Ric h und C. Sidner. Using Plan Re c o gnition in

Human-Computer Col lab or ation . In Pr o c e e dings of the Seventh International

Confer enc e on User Mo deling , Seiten 23{32, Ban�, Kanada, 1999.



Literaturv erzeic hnis 189

[

Lima et al. , 2001

]

P . Lima, A. Bonarini, C. Mac hado, F. Marc hese, F. Rib eiro und

D. Sorren ti. Omni-Dir e ctional Catadioptric Vision for So c c er Rob ots . R ob otics

and A utonomous Systems , 36(2{3):87{102, 2001.

[

Mac kw orth, 1993

]

A.K. Mac kw orth. On Se eing Rob ots . In A. Basu und X. Li,

Herausgeb er, Computer Vision: Systems, The ory, and Applic ations , Seiten 1{13.

W orld Scien ti�c Press, Singapur, 1993.

[

Maes, 1990a

]

P . Maes, Herausgeb er. Designing A utonomous Agents: The ory and

Pr actic e fr om Biolo gy to Engine ering and Back . MIT Press, Cam bridge, Massa-

c h usetts, USA, 1990.

[

Maes, 1990b

]

P . Maes. Situate d Agents c an have Go als . In Designing Autonomous

Agents: The ory and Pr actic e fr om Biolo gy to Engine ering and Back

[

1990a

]

,

Seiten 49{70.

[

Marc hese und Sorren ti, 2001

]

F. Marc hese und D.G. Sorren ti. Omni-Dir e ctional

Vision with a Multi-Part Mirr or . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 179{188.

[

Marques und Lima, 2001

]

C.F. Marques und P .U. Lima. A Lo c alization Metho d

for a So c c er Rob ot Using a Vision-Base d Omni-Dir e ctional Sensor . In Stone

et al.

[

2001

]

, Seiten 96{107.

[

Ma yb ec k, 1990

]

P .S. Ma yb ec k. The Kalman Filter: A n Intr o duction to Conc epts .

In I.J. Co x und G.T. Wilfong, Herausgeb er, A utonomous R ob ot V ehicles , Seiten

194{204. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 1990.

[

Ma y er et al. , 2002

]

G. Ma y er, H. Utz und G. Kraetzsc hmar. T owar ds A utonomous

Vision Self-Calibr ation for So c c er R ob ots . In Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ Inter-

national Confer enc e on Intel ligent R ob ots and Systems (IR OS) , Seiten 214{219,

Lausanne, Sc h w eiz, 2002.

[

Merk e und Riedmiller, 2002

]

A. Merk e und M. Riedmiller. Karlsruhe Br ainstor-

mers { A R einfor c ement L e arning Appr o ach to R ob otic So c c er . In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 435{440.

[

Mitc hell, 1997

]

T.M. Mitc hell. Machine Le arning . McGra w-Hill, New Y ork, USA,

1997.

[

Mo ore et al. , 1995

]

A.W. Mo ore, D.J. Hill und M.P . Johnson. An Empiric al In-

vestigation of Brute F or c e to Cho ose F e atur es, Smo others and F unction Appr o-

ximators . In Computational L e arning The ory and Natur al L e arning Systems ,

Band I I I: Selecting Go o d Mo dels, Seiten 361{379. MIT Press, 1995.

[

M

•

uller, 2001

]

K. M

•

uller. R ob oterfu�b al l: Multiagentensystem CS F r eibur g . Di-

plomarb eit, Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at F reiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2001.



190 Literaturv erzeic hnis

[

Nardi et al. , 2000

]

D. Nardi, G. Adorni, A. Bonarini, A. Chella, G. Clemen te,

E. P agello und M. Piaggio. AR T'99 { Azzurr a Rob ot Te am . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 695{698.

[

Nardi et al. , 2005

]

D. Nardi, M. Riedmiller, C. Samm ut und J. San tos-Victor,

Herausgeb er. R ob oCup-2004: Rob ot So c c er World Cup VIII . Lecture Notes in

Arti�cial In telligence. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2005.

[

Neb el et al. , 1998

]

B. Neb el, W. Hatzac k, T. W eigel, J.S. Gutmann, I. Herrmann,

F. Rittinger und A. T op or. CS Fr eibur g's Particip ation at Rob oCup'98: The

World Champions in Rob otic So c c er . AI Communic ations , 11:243{248, 1998.

[

Neb el et al. , 2000

]

B. Neb el, J.S. Gutmann und W. Hatzac k. The CS Fr eibur g

'99 Te am . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 703{706.

[

Neb el et al. , 2005

]

B. Neb el, T. W eigel und J. Kosc hik o wski. Tischfu�b al l, Ho ckey

o der der gleichen und V erfahr en zur automatischen A nsteuerung der an Stangen

ange or dneten Spiel�gur en eines Tischspielger

•

ats f

•

ur F u�b al l-, Ho ckey- o der der-

gleichen . Deutsc hes P aten t- und Mark enam t, Jan uar 2005. P aten t DE 102 12

475.

[

Neb el und Bab o vitc h-Lierler, 2004

]

B. Neb el und Y. Bab o vitc h-Lierler. When

ar e Behaviour Networks Wel l-Behave d? In Pr o c e e dings of the 16th Eur op e an

Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (ECAI) , Seiten 672{676, V alencia, Spanien,

2004.

[

Neb el, 2001

]

B. Neb el. Co op er ating Physic al Rob ots: A Lesson in Playing Rob otic

So c c er . In M. Luc k, V. Marik, O. Stepank o v a und R. T rappl, Herausgeb er,

Multi-A gent Systems and Applic ations , Seiten 404{414. Springer-V erlag, Berlin,

Heidelb erg, New Y ork, 2001.

[

Neb el, 2002

]

B. Neb el. Fu�b al l und K

•

unstliche Intel ligenz: Vom Denken zum

Handeln . K

•

unstliche Intel ligenz , (1):58{60, 2002.

[

Newton, 1968

]

I. Newton. De analysi p er ae quationes numer o terminorum in�ni-

tas . In D.T. Whiteside, Herausgeb er, The Mathematic al Pap ers of Isaac Newton .

Cam bridge, Massac h usetts, USA, 1968.

[

Nilsson und Fik es, 1971

]

N.J. Nilsson und R.E. Fik es. Strips: A new Appr o ach to

the Applic ation of The or em Pr oving to Pr oblem Solving . A rti�cial Intel ligenc e ,

2:189{208, 1971.

[

Nilsson, 1984

]

N.J. Nilsson. Shakey the Rob ot . T ec hnisc her Beric h t 323, AI Cen ter,

SRI In ternational, 333 Ra v ensw o o d Av e., Menlo P ark, Kalifornien, USA, April

1984.



Literaturv erzeic hnis 191

[

Obst, 2002

]

O. Obst. Sp e cifying Rational Agents with State charts and Utility

Functions . In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 173{182.

[

Osw ald et al. , 2001

]

N. Osw ald, M. Bec h t, T. Buc hheim, P . Burger, G. Hetzel,

G. Kindermann, R. Lafrenz, M. Sc hanz, M. Sc h ul � e und P . Levi. CoPS-T e am

Description . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 599{602.

[

P ascalis et al. , 2001

]

P . P ascalis, M. F erraresso, M. Lorenzetti, A. Mo dolo, M. P e-

luso, R. P olesel, R. Rosati, N. Scattolin, A. Sp eranzon und W. Zanette. Golem

Te am Midd le-Size d R ob ots Le ague . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 603{606.

[

P etk o vic et al. , 2001

]

M. P etk o vic, Z. Zivk o vic und W. Jonk er. R e c o gnizing Str o-

kes in T ennis Vide os Using Hidden Markov Mo dels . In Pr o c e e dings of the IAS-

TED International Confer enc e on Visualization, Imaging and Image Pr o c essing ,

Marb ella, Spanien, 2001.

[

Plagge et al. , 1999

]

M. Plagge, B. Dieb old, R. G

•

un ther, J. Ihlen burg, D. Jung,

K. Zahedi und A. Zell. Design and Evaluation of the T-Te am of the University

of T

•

ubingen for Rob oCup'98 . In Asada und Kitano

[

1999

]

, Seiten 464{472.

[

Plagge et al. , 2000

]

M. Plagge, R. G

•

un ther, J. Ihlen burg, D. Jung und A. Zell.

The Attempto Rob oCup Rob ot Te am . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 424{433.

[

P olani et al. , 2004

]

D. P olani, B. Bro wning und A. Bonarini, Herausgeb er.

R ob oCup-2003: R ob ot So c c er World Cup VII . Lecture Notes in Arti�cial In-

telligence. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2004.

[

Puterman, 1994

]

M. Puterman. Markov De cision Pr o c esses . John Wiley and

Sons, New Y ork, USA, 1994.

[

Quinlan, 1993

]

J.R. Quinlan. C4.5: Pr o gr ams for Machine Le arning . Morgan

Kaufmann, San Mateo, Kalifornien, USA, 1993.

[

Raines et al. , 2000

]

T. Raines, M. T am b e und S. Marsella. Automate d Assistants

for Analyzing Te am Behaviors . In V eloso et al.

[

2000

]

, Seiten 85{102.

[

Reetz, 2000

]

C. Reetz. Aktionsauswahl in dynamischen Umgebungen am Beispiel

Rob oterfu�b al l . Diplomarb eit, Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur

Informatik, 2000.

[

Riley und V eloso, 2000

]

P . Riley und M. V eloso. On Behavior Classi�c ation in

A dversarial Envir onments . In L.E. P ark er, G. Bek ey und J. Barhen, Heraus-

geb er, Distribute d A utonomous R ob otic Systems 4 , Seiten 371{380. Springer-

V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2000.



192 Literaturv erzeic hnis

[

Riley und V eloso, 2002

]

P . Riley und M. V eloso. Planning for Distribute d Exe cu-

tion Thr ough Use of Pr ob abilistic Opp onent Mo dels . In Pr o c e e dings of the Sixth

International Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e Planning Systems (AIPS) ,

Seiten 72{81, T oulouse, F rankreic h, 2002.

[

Rosen blatt, 1995

]

J.K. Rosen blatt. D AMN: A Distribute d Ar chite ctur e for Mobile

Navigation . In Pr o c e e dings of the AAAI Spring Symp osium on L essons L e arne d

fr om Implemente d Softwar e A r chite ctur es for Physic al A gents , Seiten 167{178,

Stanford, USA, 1995.

[

Russel und Norvig, 2003

]

S.J. Russel und P . Norvig. Arti�cial Intel ligenc e: A

Mo dern Appr o ach . Pren tice-Hall, Englew o o d Cli�s, New Jersey , USA, 2003.

[

Sa�otti et al. , 1995

]

A. Sa�otti, K. Konolige und E.H. Ruspini. A Multivalue d-

Lo gic Appr o ach to Inte gr ating Planning and Contr ol . A rti�cial Intel ligenc e ,

76(1-2):481{526, 1995.

[

Sc hmitt et al. , 2002

]

T. Sc hmitt, S. Buc k und M. Beetz. A GILO R ob oCupp ers

2001: Utility- and Plan-Base d A ction Sele ction Base d on Pr ob abilistic al ly Esti-

mate d Game Situations . In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 611{615.

[

Sc hro eter, 2004

]

C. Sc hro eter. V erhaltenserkennung b eim Tischfu�b al l . Studien-

arb eit, Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at F reiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2004.

[

Sc h ul � e et al. , 2001

]

M. Sc h ul � e, M. Sc hanz, H. F elger, R. Lafrenz, J. Stark e und

P . Levi. Contr ol of A utonomous R ob ots in the R ob oCup Sc enario Using Couple d

Sele ction Equations . In Pr o c e e dings of the International Confer enc e on A utono-

mous Mobile System (AMS) , Seiten 57{63, Stuttgart, Deutsc hland, 2001.

[

Sc h ulen burg et al. , 2003

]

E. Sc h ulen burg, T. W eigel und A. Kleiner. Self-

Lo c alization in Dynamic Envir onments Base d on L aser and Vision Data . In

Pr o c e e dings of the IEEE/RSJ International Confer enc e on Intel ligent R ob ots

and Systems (IR OS) , Seiten 998{1004, Las V egas, USA, 2003.

[

Sc h ulen burg, 2003

]

E. Sc h ulen burg. Selbstlokalisierung im Rob oter{Fu�b al l unter

Verwendung einer omnidir ektionalen Kamer a . Diplomarb eit, Alb ert-Ludwigs-

Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2003.

[

Simon et al. , 2001

]

M. Simon, S. Behnk e und R. Ro jas. Robust Re al Time Color

Tr acking . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten 239{248.

[

Sridharan und Stone, 2005

]

M. Sridharan und P . Stone. Towar ds Il lumination

Invarianc e in the Le gge d Le ague . In Nardi et al.

[

2005

]

, Seiten 196{208.



Literaturv erzeic hnis 193

[

Starner und P en tland, 1995

]

T. Starner und A. P en tland. Re al-Time A meric an

Sign L anguage R e c o gnition fr om Vide o Using Hidden Markov Mo dels . In Pr o c e e-

dings of the IEEE-P AMI International Symp osium on Computer Vision , Seiten

265{270, Coral Gables, USA, 1995.

[

Ste�ens, 2004

]

T. Ste�ens. Fe atur e Base d De clar ative Opp onent Mo deling . In

P olani et al.

[

2004

]

, Seiten 125{136.

[

Stone et al. , 1999

]

P . Stone, M. V eloso und P . Riley . CMUnite d-98: Rob oCup-98

Simulator World Champion T e am . In Asada und Kitano

[

1999

]

, Seiten 61{76.

[

Stone et al. , 2001

]

P . Stone, T. Balc h und G. Kraetzsc hmar, Herausgeb er.

R ob oCup-2000: R ob ot So c c er World Cup IV . Lecture Notes in Arti�cial In-

telligence. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2001.

[

Stone und Sutton, 2001

]

P . Stone und R.S. Sutton. Sc aling R einfor c ement L e ar-

ning towar d R ob oCup So c c er . In Pr o c e e dings of the Eighte enth International

Confer enc e on Machine L e arning , Seiten 537{544, San F rancisco, USA, 2001.

[

Stone und V eloso, 1999

]

P . Stone und M. V eloso. Task De c omp osition, Dynamic

Role Assignment, and Low-Bandwidth Communic ation for Re al-Time Str ate gic

Te amwork . A rti�cial Intel ligenc e , 110(2):241{273, 1999.

[

Stulp und Beetz, 2005

]

F. Stulp und M. Beetz. Optimize d Exe cution of Action

Chains Using Le arne d Performanc e Mo dels of Abstr act Actions . In Pr o c e e dings

of the 19th International Joint Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e (IJCAI) ,

Edin burgh, Sc hottland, 2005.

[

Sutton und Barto, 1998

]

R.S. Sutton und A.G. Barto. Reinfor c ement Le arning:

A n Intr o duction . MIT-Press, Cam bridge, Massac h usetts, USA, 1998.

[

Sutton, 1988

]

R.S. Sutton. L e arning to Pr e dict by the Metho ds of T emp or al Dif-

fer enc es . Machine L e arning , 3:9{44, 1988.

[

Sutton, 1990

]

R.S. Sutton. Inte gr ate d Ar chite ctur es for Le arning, Planning, and

Re acting Base d on Appr oximating Dynamic Pr o gr amming . In Pr o c e e dings of the

Seventh International Confer enc e on Machine L e arning , Seiten 216{224, Austin,

USA, 1990.

[

Suzuki et al. , 1997

]

S. Suzuki, Y. T ak ahashi, E. Uc hib e, M. Nak am ura, C. Mis-

hima, H. Ishizuk a, T. Kato und M. Asada. Vision-Base d L e arning T owar ds

R ob oCup: Osaka University "T r ackies" . In R ob oCup-97: R ob ot So c c er World

Cup I , Seiten 305{319. Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 1997.

[

Sw ain und Ballard, 1991

]

M.J. Sw ain und D.H. Ballard. Color Indexing . Inter-

national Journal of Computer Vision , 7(1):11{32, 1991.



194 Literaturv erzeic hnis

[

T ac k e et al. , 2004

]

M. T ac k e, T. W eigel und B. Neb el. De cision-The or etic Plan-

ning for Playing T able So c c er . In Pr o c e e dings of the 27th German Confer enc e

on A rti�cial Intel ligenc e , Seiten 213{225, Ulm, Deutsc hland, 2004.

[

T ac k e, 2003

]

M. T ac k e. MITRA: Aktionsauswahl im Tischfu�b al l . Diplomarb eit,

Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2003.

[

T am b e et al. , 1999

]

M. T am b e, J. Adibi, Y. Al-Onaizan, A. Erdem, G. Kamink a,

C. Marsella und I. Muslea. Building Agent Te ams Using an Explicit Te amwork

Mo del and Le arning . A rti�cial Intel ligenc e , 110:215{239, 1999.

[

T ews und Wy eth, 2000

]

A. T ews und G. Wy eth. MAPS: A System for Multi-

Agent Co or dination . A dvanc e d R ob otics Journal , 14(1):37{50, 2000.

[

Thrun et al. , 2001

]

S. Thrun, D. F o x, W. Burgard und F. Dellaert. Robust Monte

Carlo Lo c alization for Mobile Rob ots . A rti�cial Intel ligenc e , 128:99{141, 2001.

[

T op or, 1999

]

A. T op or. Pfadplanung in dynamischen Umgebungen . Diplomarb eit,

Alb ert-Ludwigs-Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur Informatik, 1999.

[

Tsai, 1986

]

R. Tsai. An E�cient and Ac cur ate Camer a Calibr ation Te chnique for

3D Machine Vision . In Pr o c e e dings of the IEEE International Confer enc e on

Computer Vision and Pattern R e c o gnition , Seiten 364{374, Miami Beac h, USA,

1986.

[

V eloso et al. , 1999

]

M. V eloso, P . Stone und M. Bo wling. A nticip ation as a Key

for Col lab or ation in a Te am of Agents: A Case Study in R ob otic So c c er . In Pr o-

c e e dings of SPIE Sensor F usion and De c entr alize d Contr ol in R ob otic Systems

II , Band 3839, Seiten 1{16, Boston, USA, 1999.

[

V eloso et al. , 2000

]

M. V eloso, E. P agello und H. Kitano, Herausgeb er. R ob oCup-

99: R ob ot So c c er World Cup III . Lecture Notes in Arti�cial In telligence.

Springer-V erlag, Berlin, Heidelb erg, New Y ork, 2000.

[

Visser und W eland, 2003

]

U. Visser und H.G. W eland. Using Online Le arning to

Analyze the Opp onent's Behavior . In Kamink a et al.

[

2003b

]

, Seiten 78{93.

[

W atkins und Da y an, 1992

]

C. W atkins und P . Da y an. Q-Le arning . Machine L e ar-

ning , 8:279{292, 1992.

[

W eigel et al. , 2001a

]

T. W eigel, W. Auerbac h, M. Dietl, B. D

•

umler, J.S. Gut-

mann, K. Mark o, K. M

•

uller, B. Neb el, B. Szerbak o wski und M. Thiel. CS

F r eibur g: Doing the Right Thing in a Gr oup . In Stone et al.

[

2001

]

, Seiten

52{63.



Literaturv erzeic hnis 195

[

W eigel et al. , 2001b

]

T. W eigel, J.S. Gutmann, B. Neb el, K. M

•

uller und M. Dietl.

CS Fr eibur g: Sophistic ate d Skil ls and E�e ctive Co op er ation . In Pr o c e e dings of

the Eur op e an Contr ol Confer enc e (ECC) , Seiten 545{550, P orto, P ortugal, 2001.

[

W eigel et al. , 2002a

]

T. W eigel, J.S. Gutmann, A. Kleiner, M. Dietl und B. Ne-

b el. CS-Fr eibur g: Co or dinating R ob ots for Suc c essful So c c er Playing . IEEE

T r ansactions on R ob otics and A utomation , 18(5):685{699, 2002.

[

W eigel et al. , 2002b

]

T. W eigel, A. Kleiner, F. Diesc h, M. Dietl, J.S. Gutmann,

B. Neb el, P . Stiegeler und B. Szerbak o wski. CS Fr eibur g 2001 . In Birk et al.

[

2002

]

, Seiten 26{38.

[

W eigel et al. , 2004

]

T. W eigel, D. Zhang, K. Rec hert und B. Neb el. Adaptive

Vision for Playing Table So c c er . In Pr o c e e dings of the 27th German Confer enc e

on A rti�cial Intel ligenc e , Seiten 424{438, Ulm, Deutsc hland, 2004.

[

W eigel et al. , 2005

]

T. W eigel, K. Rec hert und B. Neb el. Behavior Re c o gnition

and Opp onent Mo deling for Adaptive Table So c c er Playing . In Pr o c e e dings of

the 28th German Confer enc e on A rti�cial Intel ligenc e , Seiten 344{359, Koblenz,

Deutsc hland, 2005.

[

W eigel und Neb el, 2003

]

T. W eigel und B. Neb el. KiRo { An Autonomous Table

So c c er Player . In Kamink a et al.

[

2003b

]

, Seiten 119{127.

[

W eigel, 1999

]

T. W eigel. R ob oter-Fu�b al l: Selbstlokalisierung, Weltmo del lierung,

Pfadplanung und verhaltensb asierte Kontr ol le . Diplomarb eit, Alb ert-Ludwigs-

Univ ersit

•

at Freiburg, Institut f

•

ur Informatik, 1999.

[

W eigel, 2005a

]

T. W eigel. KiR o { A T able So c c er R ob ot R e ady for Market .

K

•

unstliche Intel ligenz , (1):50{55, 2005.

[

W eigel, 2005b

]

T. W eigel. KiRo { A Table So c c er Rob ot Re ady for Market . In

Pr o c e e dings of the IEEE International Confer enc e on R ob otics and A utomation

(ICRA) , Seiten 4277{4282, Barcelona, Spanien, 2005.

[

W endler und Bac h, 2004

]

J. W endler und J. Bac h. Re c o gnizing and Pr e dicting

Agent Behavior with Case Base d Re asoning . In P olani et al.

[

2004

]

, Seiten 729{

738.

[

Wy eth et al. , 1999

]

G. Wy eth, B. Bro wning und A. T ews. The UQ Rob oRo os

Smal l-Size Le ague Te am Description for Rob oCup'98 . In Asada und Kitano

[

1999

]

, Seiten 428{433.

[

Wy eth und Bro wn, 2000

]

G. Wy eth und B. Bro wn. Robust Adaptive Vision for

Rob ot So c c er . In J. Billingsley , Herausgeb er, Me chatr onics and Machine Vision

in Pr actic e , Seiten 41{48. Researc h Studies Press, 2000.



196 Literaturv erzeic hnis

[

Zhang, 2005

]

D. Zhang. A ction Sele ction and A ction Contr ol for Playing T a-

ble So c c er Using Markov De cision Pr o c esses . Master Thesis, Alb ert-Ludwigs-

Univ ersit

•

at F reiburg, Institut f

•

ur Informatik, 2005.


