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Auf dem Gebiet der visuellen Monte-Carlo-Lokalisation existiert eine Vielzahl von Metho-
den. Vielenist jedoch gemeinsamgdassein einmal aufgebautedJmgebungsmadell an langer
anhaltendenVeranderungenim Einsatzfeld nicht angepasstwird. Diese Diplomarbeit be-
sdhaftigt sich daher mit der Moglichkeit, das Umgebungsmdell adaquat an sich andernde
Umweltbedingungenanzupassen.

Mit Bezugauf die Gegelenheitendesaktuellen Systemsauf dem Service-Roloter PER-
SESwerden zunadst verstiedeneAnsatze diskutiert. Die Umsetzungund experimertelle
Untersuchung einesVerfahrens,welcheszunadst den Merkmalsraumclustert und ansdlie-
yend die Aussagendes Clusterersin zeitlich abklingende Histogramme tberfuhrt, bilden
einen Teil dieserArbeit. Fur die Clusterung kommen hierbei versdiedeneneuronaleVer-
fahren zum Einsatz; dazu zdhlenKohonen,NG und FuzzyART.

Schlagw orter: visuelle MCL, Monte-Carlo-Lokalisation, PERSES, dynamisdie Umge-

bungsmalelle, Image Retrievel, Histogramme, FuzzyART, Neural Gas, Kohonen, Cluste-
rung
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1. Einleitung

Die Entwicklung mobiler Service-Roloter hat in den letzten Jahren dramatisch an Bedeu-
tung gewonnen. lhre mogliche Verwendung erstredkt sich von untersttitzender Téatigk eit
Uber die Entlastung von Routinearbeiten bis hin zum Einsatz in mensdensdadlichen und
unzuganglitenUmgebungenAbsdnitt 1.1soll die vorliegendeArbeit in dasentsprechende
Anwendungsgebietinordnen,welchesin 1.2 anhand seineraktuellen Methoden und Pro-
blemeumsdirieben wird. Zur Besdireibung der Zielstellung und desVerlaufs dieserArb eit
dient Abscnitt 1.3,

1.1. Einordung der Arbeit in das Anw endungsfeld

DieseArb eit besthaftigt sich mit dem Problem der dynamischenUmgebungsmadelle bei der
Selbstlolalisation mobiler Service-Roloter in sich A&nderndenUmwelten. Im vorliegenden
Fall handelt essich um den Roboter PERSES (Abb. 1.1), weldher als Experimenrtalplatt-
form fir dasgleichnamigeForsdiungsprgekt PERSES(PERsonalmobile SErviceSystems)
des FachgebietesNeuroinformatik an der Tedinischen Universitat lImenau dient. Der be-
reits seit 1999 existierendeRoboter soll zukinftig als mobiler Shopping-Assistety z.B. in
einem Baumarkt, zum Einsatz kommen [Grossund Bohme 200(0. Sein Aufgaberbereith
umfasstdie Interaktion mit Kunden sowie den Einsatz als Informationsterminal. Um die-
sen Aufgaben nachgehenzu kénnen, muss der Roboter zunédst selbststandigund sicher
durch die Einsatzumgebungnavigieren kénnen, was eine e zien te Selbstlokalisation und
Hinderniss\ermeidung einsdlieyt. Zur Erfullung dieser Aufgaben stent PERSESu. a. ei-
ne Omnikamerazur Verfugung, welthe eine 360 -Panorama-Ansitit von seinerUmgebung
liefert (Abb. 1.1).

Die Selbstlokalisation erfolgt mit Hilfe der sogenanten Monte-Carlo-Lokalisation (MCL)
und einesgrapherbasiertenUmgebungsmadells basierendauf den Bildern der Omnikamera.
Verandert sich die Umgebung,dann ist esflr eine korrekte Selbstlolalisation jedoch nétig,
dasgerutzte Umgebungsmdell immer wiederanzupassermund aktuell zu halten. Gesdieht
dies nicht, kann es passieren,dassdurch dauerhafte Veranderungen(wie z.B. Umbauten
oder Farbveranderungenm Baumarkt) das Umgebungsmadell veraltet und die Umgebung
nicht mehr passendbesdireibt; diesersdwert eine genaueSelbstlolalisation desRoboters.
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1. Einleitung

Abb. 1.1: Mobiler Servie-Roloter PERSES und die Sicht auf seine Umgebung.PERSES
nimmt die Umgebungnit einer Omnikameia wahr, welcheihm eine Runduman-
sicht liefert (Omnikamera-Bild).

Deshalbsollenin dieserArbeit mogliche Ansatze fir dynamisthe Umgebungsmdelle be-
trachtet und bei Eignung getestetwerden.

1.2. Ausgangssitation und aktuelle Probleme

In [K&nig 2003 wurde ein Verfahrenentwickelt, welctheseinemmobilen Roboter ermdglidit,
eine Karte einer zuvor unbekannten Umgebungzu erstellen, mit der er sich dann nadfol-
gendselbstlokalisierenkann. Wahrend der sog.Referenzfahrt wird dazu an diskreten Refe-
renzpunktenein sensorisher Eindruck (Omnikamera-Bild) erfasst,ausdemdann wiederum
Merkmale zur Kartenerstellung extrahiert werden. DieseMerkmale dienendazu, an jedem
Knotenpunkt (Referenzpunkt) desGraphen den visuellen Eindruck im sog. Referenz-View
wiederzugelen. Damit entsteht eine Karte, die eine Menge dieserReferenz-Viewserthalt.
So kann die Umgebunganhand der visuellen Eindricke sthnappsdwussartig reprasetiert
werden.

Unabh&ngigvon der Art desextrahierten Merkmals besteht bei einemsolden statischen
Umgebungsmadell jedoch immer ein Problem bei sich verandernderUmgebung.Wéhrend
der Selbstlolalisation werden aus den Referenz-ViewsErwartungen ermittelt und mit der
tatsdchlichen Beobattung an der aktuellen Position verglichen. Verandert sich die Umge-
bung, dann passendie Referenz-Viewsiicht mehr zum aktuellen sensorishen Eindruck. In
[Moser 2003 wurde versutit dem ertgegenzwvirken, indem sich veranderndeBereiche der
Referenz-Viewgalso weniger vertrauenswuirdige Bereide desViews) niedriger gewidtet
wurden. Dies fihrt dazu, dassBereiche der Umgebung,weldhe starken Veranderungenun-
terliegen bei der Lokalisation weniger Beathtung nden. Ein solder Ansatz ist fur einen
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1. Einleitung

gewissenZeitraum nacd der Referenzfahrtpraktikabel, fuhrt auf die Dauer jedoch unter

Umstandenzu einer vollig unbrauchbaren Karte, da an vielen Stellen keine vertrauenswir-
digen Referenz-Viewsmehr vorliegen.Aus diesemGrund ist esnétig, fur den Dauereinsatz
ein Verfahrenzu entwickeln, welthesesmaoglich madit, das Umgebungsmadell wirklich an-

zupasseranstatt nur einenTeil auszublendenNeben dauerhaftenVeranderungenwie z.B.

durch Umraumenoder Farbverandungenbei Verpadkungenin der Baumarktumgebung,soll-

ten aud alternierendeVeranderungenwie der Tag-Nadtt-Unterschied im Fensterkereid,

in das Umgebungsmadell ein ieyen. Erst durch die Anpassungsfahig&it des Umgebungs-
modells kann auch auf lange Sicht eine gute Selbstlolalisation des Roboters gewahrleistet
werden.

1.3. Zielstellung und Ablauf der Arb eit

In dieser Arbeit sollen Mdglichkeiten fir die Dynamisierung des Umgebungsmdells er-
arbeitet und experimertell untersudt werden. Dazu ist es zunadst notig, das bisherige
Prinzip der aktuellen Selbstlolkalisation und das Umgebungsmdell naher zu betrachten.
Dies gestieht in Kapitel 2 und ist Voraussetzungfir die ansdlieyende Vorstellung und
Diskussionder Ansatze fir dynamisdie Umgebungsmadelle in Kapitel 3. Die theoretishen
Grundlagenfiur die Umsetzungund experimertellen Untersuchungenliefert Kapitel 4. Die
Ergebnissedieser Untersudhungen (Kapitel 5) werdenim vorletzten Kapitel dieserArbeit
dargelegt,bewertet und zusammengefassDie Diskussionder Ergebnisseund ein Ausblick
auf zukunftige Erweiterungenund Verbesserungersdlieyen dieseArbeit ab.
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2. Metho dische Grundlagen und
Ausgangssituation

DiesesKapitel besdaftigt sich mit der Visuellen MCL; einerseitsmit der allgemeinenBe-
sdhreibungund andererseitanit ihrem Einsatz fir PERSESIm speziellen.Dazuwird in Ab-
schnitt 2.1 derengrundséatzlidher Ablauf kurz erlautert. Abschnitt 2.2 befasstsich mit der
Extraktion und dem Matching von Merkmalenim Kontext der MCL, wobei Abschnitt 2.3
sdhlieylich die Ausgangssituationvor allem bzgl. der Merkmale betrachtet. Hier liegt das
aktuelle Systemfur die Selbstlolalisation von PERSES zugrunde, welchesletztendlich die
Grundlage dieserArbeit bildet.

2.1. Visuelle MCL

Die visuell basierte Monte-Carlo-Lokalisation fir mobile Roboter, wie in [Konig u.a. 200q
besdirieben, stellt ein probabilistischesVerfahrenzur robustenSelbstlolalisation dar. Dieser
Absdnitt besthaftigt sich anhand der genanrien Quelle mit diesemVerfahrenund seiner
Nutzung.

Grundlagefur die Selbstlolalisation ist ein grapherbasiertesUmgebungsmdell ausKno-
ten (Referenzpunktemit Referenz-Viewsund Kanten. DiesesUmgebungsmdell ermoglidit
es,fur einePosition in der Umgebungeineerwartete Beobaditung zu ermitteln. Durch diese
Modellierung erfolgt eine Diskretisierung der Umgebung.Zu diesemZwed ist eswahrend
der Lokalisation nétig, sowvohl im Orts- als auch im Merkmalsraum zu interpolieren, um
fur jede beliebigePosition der Umwelt die entsprechendeErwartung berecinen zu kénnen.
Die Knoten an den Referenzpunktender Umgebungdienen der Reprasetation bestimm-
ter Positionen anhand von Bildern bzw. daraus extrahierten Merkmalen. Nadh der sog.
Referenzfahrt durch die spatere Einsatzumgebungstellen dieseBilder bzw. Merkmale die
Wissensbasisur die spatereSelbstlolalisation wahrend der Lokalisationsfahrtendar.

Bei einemsolden Modell treten jedoch unter UmstandenMehrdeutigkeiten bei der Ab-
bildung desaktuell wahrgenommenertindruckes auf das Umgebungsmadell auf. Soist es
z.B. moglich, dassan zwei verstiedenenStellen der Einsatzumgebungnahezudas gleiche
Bild wahrgenommenwird. Eine einfache Extraktion von Merkmalen aus diesengleichen
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

Bilder ist fur die Lokalisation nicht ausreidiend. Die L6sung diesesProblems muss hinge-
gendurch die Einbezielhung der vorangegangenemind nachfolgendenBeobaditungen und
der Eigerbewegungerfolgen.Betrachtet man die moéglichen Positionenfur ein Bild als Hy-
pothesenfir die Wahrsdeinlichkeit der aktuellen Position, so ergibt sich aufgrund dieser
Mehrdeutigkeiten eine multimo dale Verteilung, wobei die méglichen Positionen lokale Ma-
xima darstellen.

In [Isard 1999 werden die mathematisden Grundlagenfur die MCL geliefert. Es wird
ein Algorithm us namensCondensationvorgestellt, welther esermdglidit eine multimo dale
Verteilung Uber die Zeit zu propagieren.Damit kann durch nacfolgendeBeobadtungen
das Maximum bestimmt werden, weldhes der tatsachlichen Position erntspricht. Fox u.a.
[1999 besdtireibt sdlieylich ein Verfahren, welchesdie MCL fir mobile Roboter einsetzt.
Dasvon Konig u. a. [200Q vorgestellte Systemhat diesesVerfahrenzur Grundlage und soll
im folgendenAbsahnitt naher betrachtet werden.

2.1.1. Prinzipieller Ablauf der MCL

Der Roboter be ndet sich zu Beginnder MCL an einerihm unbekannten Position in seiner
Einsatzumgebungund soll seineaktuelle Position bestimmen.Im Umgebungsmadell werden
nun Samplesgleidhverteilt eingestreut.In ihrer Gesantheit reprasenieren dieseSamplesdie
Positionssthatzung desRoboters, wobei jedeseinzelneSamplefir einenmdéglichen Zustand
(Position und Blickrichtung) steit und auyerdemgewidtet ist. Die Gleichverteilung der
Sampleszu Beginn der MCL bedeutetim weseilichen, dassjede Position der Umgebung
mit der gleichen Wahrsdeinlichkeit die aktuelle seinkdnnte (Abb. 2.1(a)). Eine tatsadli-
che Beobaditung wird nun stets mit den Erwartungen aller Samplesverglichen. Fir jedes
Samplebzw. dessenPosition mussalso eine erwartete Beobahtung generiertwerden, wel-
che dann fur den Vergleid zur Verfugung steht. Der Vergleid liefert fir jedesSampledie
Wahrsdeinlichkeit, mit der die Sample-Psition die aktuelle Position seinkdnnte. Die erste
visuelle Beobatitung desRoboters fuhrt zur Ausbildung von Maxima in den Wahrsdein-
lichkeiten der einzelnenSample-Psitionen. Wie bereits erwdhnt, ist dies meist mehrdeutig
und ermdglidit noch keineeindeutigeLokalisation. Anhand der Wahrsdeinlichkeiten fiir die
aktuelle Position erfolgt nun ein Resampling,wodurch Samplesmit geringer Wahrsdein-
lichkeit gelostit und an Positionenmit Sampleshoher Wahrsdeinlichkeit eingefligtwerden
(Abb. 2.1(b)). Nun folgt die nachste Beobadhitung mit neuenHypothesenfir die aktuelle
Position, wobei nun die aktuelle Verteilung der Samplesmit einbezogenwird. Nad eini-
genlterationen kann sich auf dieseWeiseein Maximum flr die Verteilung der Hypothesen
ausbilden(Abb. 2.1(c)). Somit kann die aktuelle Position innerhalb weniger Sdritte sicher
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

bestimmt werden.
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Abb. 2.1: Ablauf der MCL. (a) zeigt die initiale Verteilung der Samples,wohinggen in
(b) bereits ein Resamplingstattgefundenhat und mehrere lokale Maxima (H&au-
fung von Samples)erkenntar sind. In (c) ist die Position desRoloters eindeutig
bestimmt.

2.2. Merkmalsextraktion und -matching

Die an den ReferenzpunktendesUmgebungsmadells gespeidherten Referenz-Viewskodnnen
durch die Anwendungversdiedener,aus den Referenzbildernextrahierter Merkmale ert-
stehen.Allen Views ist jedoch gemeinsamgdasssie der Reprasemation einesBildes dienen,
wobei die Merkmalsextraktion dazu dient, den Speicherbedarf zu verringern und den Ver-
gleich zweier Beobaditungen zu vereinfahen.

Die Grundlage fur die Extraktion entsprechender Merkmale ist ein Omnikamera-Bild
(Abb. 1.1), welcheseine Rundumansitit der Umgebungliefert. Eine erste Di erenzierung
der untersciedlichen Arten der Merkmalsextraktion erfolgt nach dem Bildaussdnitt, tber
demdasjeweilige Merkmal ermittelt wird: Einerseitskann dasBild als ganzesherangezogen
werden, andererseitsist es moglich das Bild in mehrere Segmete zu unterteilen und pro
Segmen Merkmale zu extrahieren. Die erste Methode ist rotationsinvariant, wohingegen
bei der zweiten dafiir gesorgtwerden muss, dassvor einem Vergleid die Merkmale bzgl.
einermaoglichen Rotation zueinanderkorrigiert werden.Diesist nétig, da der Roboter an ein
und derselken Stelle zwar stets die gleiche Beobaditung maden kann, diesejedoch durch
seineEigendrehrung bzw. Blickrichtung zu versdiedenenZeitpunkten um einen gewissen
Winkel gedreht ist. Fur die eigeriliche Merkmalsextraktion gibt esverstiedeneMoglich-
keiten aus dem Bereith der Bildverarbeitung; angefangenbei einfacien Pixelmerkmalen,
Uber Kantendetektion bis hin zu komplexenBildmerkmalen.
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

Merkmalsextraktion und -matching kommen in zwei versdieden Phasen eines sich
selbst lokalisierendenSystemszum Einsatz. In der ersten Phase, die einhergelh mit der
sog.Referenzfahrt ensteht dasUmgebungsmadell, indem an bestimmten Referenzpunkten
der Umgebung(= Knoten im Umgebungsmdell) Referenz-Viewsgesgeichert werden, die
ausden extrahierten Merkmalen ertstehen. Ein Referenzpunktergibt sich wahrendder Re-
ferenzfahrtimmer dann, wenn zur vorhergehenderBeobaditung starke Veranderungenzu
verzeidinen sind. Diese Referenzfahrtkann als das Kennenlernender Umgebungbetrach-
tet werden. Ist es dann wahrend einer sog.Lokalisationsfahrt Aufgabe des Roboters, die
eigenePosition zu bestimmen,sowerdendie gesgeicherten Referenz-Viewdiber die Samp-
lesder MCL mit dem View aus dem aktuellen Omnikamera-Bild verglichen. Im folgenden
sollenReferenz-und Lokalisationsfahrt bzgl. Merkmalsextraktion und -matching nochmals
zusammengefasswverden:

Referenzfahrt Hier wird esnotig, fur alle anfallenden Omnikamera-Bilder Merkmale zu
extrahieren, welche die Referenz-Viewstur die jeweiligen Referenzpunkteim Umge-
bungsmalell bestreiben. Fur jeden Referenzpunktwird im Umgebungsmdell ein
Referenz-Viewgespeidhert. Erfolgt die Merkmalsextraktion fir einzelneBildsegmen-
te, somussin jedem Fall die Orientierung desRoboters mit aufgezeibnet werden.

Lokalisationsfahrt Dem Roboter wird das Omnikamera-Bild seineraktuellen Position in
der Umgebungpraseriert, wobei keinelnformationen tber die aktuelle Position selbst
vorliegen. Mit Hilfe desMCL-Algorithm us wird die aktuell wahrsdeinlichste Positi-
on ermittelt. Dabei ist esnétig den View desaktuellen Bildes mit den gesgeicherten
Referenz-Viewsfur jedesSamplezu vergleidhen. Der Vergleih zweier Views erfolgt
Uber die enthaltenen Merkmale, die im Falle des Referenz-Viewsggf. fur die en-
sprehiende Sample-psition interpoliert werden missen.Wird zur Ermittlung der
Merkmale ein segmetiertes Bild verwendet, benétigt man zunadst korrespondie-
rende Ansichten im aktuellen und Vergleidsbild. Zu diesemZwedk mussin diesem
Fall zunadst dasaktuelle Kamerabild gedreht werden,falls die aktuelle Orientierung
desRoboters nicht mit der gespeicherten tbereinstimnt. Fur das aktuelle Bild oder
desseneinzelneSegmete werden nun die Merkmale ermittelt, weldhe sdlieylich im
nadsten Sdritt mit den fir ein Sample erwarteten Merkmalen verglichen werden
kdnnen (Merkmalsmatcing).
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

2.3. Beschreibung der Ausgangssituation

Fur den Service-Roloter PERSESkann die Selbstlolalisation auf Basisder visuellenMCL
mit Hilfe versdiedenerMerkmale erfolgen.Wie bereitsim letzten Abscnitt erwahnt, kann
hier eine erste Unterscheidung danad erfolgen, ob die Merkmalsextraktion auf dem ge-
santen oder dem segmetierten Bild erfolgt. Das RGB-Feature ist das von Konig [200]
ursprunglich fur dieseAufgabe angevendeteMerkmal.

RGB-Feature Das RGB-Feature verwendetden RGB-Farbraum und ein segmen-
tiertes Omnikamera-Bild. Fir jedesder N Segmete (z.B. 10) wird der mitt-
lere RGB-Wert ermittelt (Bsp. sieheAbb. 2.2). Ahnlichkeiten zwiscen zwei

Segmeten werden durch deren euklidischen Abstand im RGB-Raum be-
stimmt.

I W
L
g W ‘ ﬁ .

101 130 154 78 135 173 111 125
’7 [ 9% 115 135 93 74 68 109 156 107 113 ] RGB-Feature
80

81 115 86 57 54 86 139 95 88

I

Abb. 2.2: Ausschnitt aus dem Umgebungsmaell unter Anwendung des RGB-Features.
Fur jeden Referenzpunkt/Knoten im Umgebungsgphenwird ein Vektor mit 10
RGB-Tripeln gespichert, welcheaus den Bildsegmentenermittelt werden. Der
Referenz-View bestehtalso hier aus dem RGB-Feature. Die Omnibilder wurden
fur dieseDarstellung transformiert.

Weitere Feature wurden von Moser [2003 vorgestellt, wobei dieseaudh auf dem unseg-
mertierten Bild Anwendungfanden. Da das Prinzip fir segmetierte und unsegmetierte

Bilder dasgleicheist, sollendie drei Feature hier ohne Bezugauf einevorhandeneSegmen-
tierung erlautert werden:
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

TPC-F eature TPC steht fur Traditional Pixel Classi cation. Das Feature beruht
auf der Farbdarstellung im HSV-Farbraum und liefert ein Histogramnm? mit
20 Bins. Dabei werdenachromatische von chromatischen Pixel getrenrt, wo-
bei fur letztere 16 Bins abhangigvom Farbwinkel zur Verfligungstehen.Die
achromatischen Pixel werdenihrerseitsin 4 Bins eingeteilt.

MPC-F eature DiesedreaturedhneltdemTPC-Feature.Die einzelnenPixel gehen
bzgl. ihres Farbwinkelsin das Histogramm jedoch abhangigvon ihrer Satti-
gung ein, d. h. Pixel mit geringerSattigung, die im Farbwinkel oft redt in-
stabil sind, werdenniedriger gewiditet ins Histogramm aufgenommenMPC
steht fur Modi e d Pixel Classi cation

RG-Feature DiesesFeature nutzt den rg-Farbraum, welcher intensitatsunabhan-
gig ist. Die Einteilung desHistogrammserfolgt ertlang der Priméarvalenzen
r und g, den beidenunabhangigenBasiswektoren diesesFarbraumes.

aEin Histogramm ist die graphische Darstellung der Hau gk eitsverteilung von Messwerten tber
Teilintervalle oder Klassen, auch Bins genanrt.

Da dieseMerkmale auf Histogrammenbasieren dient bei allen die Histogramm-Intersection
aus[Swain und Ballard 19917 als Vergleitxsmethale.

Neben den vershiedenenMerkmalen ist fir die Ausgangssituationdas statische, gra-
pherbasierte Umgebungsmdell aus den Beobaditungen der Referenzfahrt bezeidinend;
jeder Knoten ernthélt einenstatischen Referenz-Viewder zur Zeit der Referenzfahrterzeugt
und danad nicht mehr verandert wird. Von Moser[2003 wurden Versudie unternommen,
den Problemen eines statischen Modells bei Veranderungenerigegenzwvirken. Starken
Veranderungenunterworfene Bild-Segmene wurden geringer gewiditet, als soldie ohne
Veranderungen.Damit ergelen sich fur versdiedene SzenarienProbleme, weldhe kurz
anhand einiger Beispieledargelegtwerdensollen:

Im Einsatzfeld des Baumarktes existieren einige Bereithe, weldhe durch groye Fenster
starken Helligkeitssc\wankungenunterworfen sind. Zwei grundlegendversdiedenevisuelle
Eindrucke entstehendabei je nadh Tageszeiteinerseitsdurch helle Fensterund Lichteinfall
von auyen; anderseitsdurch dunkle Fensterkereidien nach Sonnemintergang. Durch den
Ansatz zur niedrigerenWichtung sich verandernderBereiche, werden die vom Tag-Nadt-
Wedsel betro enen Bildsegmerte als weniger aussagekraftigeingestuft, da sie standigen
Veranderungenunterworfen sind. Doch eigerilich ist genau die Erkenrtnis Ich be nde
mich im Fensterkereid. fur den Roboter nicht unwichtig, da siedie in Frage kommenden
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2. Methodisdche Grundlagenund Ausgangssituation

Positionen stark einstirdnkt und damit zur Sicherheit der Selbstlolalisation beitragt.

Ein weiteresPhdnomenin der Baumarkt-Umgebungsind Bereiche die standigenVeran-
derungenunterliegen, wie z.B. viele vorbeilaufendePersonen,wedselnde Angebote usw.
Diese Situation ist vor allem flr den Kasserereid denkbar. Der Ansatz zur Wichtung
von Bildsegmenen fuhrt an solden Stellen auf die Dauer zu kaum noch von der Selbst-
lokalisation verwendbareninformationen, da viele Bildsegmertte niedrige Gewidcte tragen.
Aber audh bei diesemBeispiel ist die Tatsade der Verdnderungin allen Bildb ereidhen
eigerlich eine Aussage die durchauszur Selbstlolalisation beitragen kann, da sold starke
und umfassendé/eranderungnicht in vielen Bereidhen der Umgebungvorkommen.

Ein wichtiges Problem bei der Wichtung von Bereichen mit Verdnderungenstellen die
dauerhaften Veranderungendar. Werden z.B. Regale komplett umgeraunt oder andert
ein Hersteller seine Etik ettenfarbe, so gehendie Informationen fir diese Bereiche durch
die niedrigere Wichtung dauerhaft verloren, obwohl es eigerlich sinnvoll ware, die alte
Information durch die neuezu ersetzen.

Die Wichtung von Bild-Segmenien ermdglidit es zwar voribergehendden Ein uss der
Veranderungerauf die Selbstlokalisation zu verringern, fihrt aber auf Dauerund bei vielen
Veranderungereu einer Karte mit nur wenig hoch gewiditeten und damit aussagekraftigen
Referenz-ViewsEine Losungfir dasProblem einer sich &hderndenUmgebungist ein Um-
gebungsmdell, welchesin der Lageist, sich an Veranderungenanzupasserund ggf. auc
mehrere Zustande (z. B. Tag und Nact) zu reprasetieren. Was ein soldes dynamisdes
Umgebungsmadell leisten mussund weldche Anséatze dafir in Fragekommen,besdireibt das
folgendeKapitel.
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3. Verschiedene Ansatze und ihre
Umsetzungsmadglichk eiten

Fur ein dynamisdies, grapherbasiertesUmgebungsmadell sind vershiedene Ansatze vor-
stellbar, weldhe teilweiseaus anderen Anwendungsgebieterstammen oder bereits vorhan-
deneKonzepteauf die gestellte Aufgabe anpasserund weiterertwickeln. In diesemKapitel
sollenfolgendeMadglichkeiten ndher betrachtet werden:

der Bunch Graph als Datenstruktur fur ein dynamisdchesUmgebungsmadell
(Abschnitt 3.2)

das FuzzyART-Netz als Mdglichkeit, neue Reprasemationen einzufiigenund alte zu
aktualisieren (Abschnitt 3.2)

zeitlich abklingendeHistogrammeals neueMdoglichkeit fur Referenz-Views
(Abschnitt 3.3)

Bewvor jedoch auf die einzelnenVerfahrenndhereingegangenverdenkann, missendie Anfor-
derungenfir dasdynamiste Umgebungsmadell verdeutlicht werden.Die einzelnenAspekte
sollendabei mit Beispielenhinterlegt werden.

Einflgen neuer Reprasentationen Tritt an einer Stelle der Umgebungein neuervisueller
Eindruck auf, der tiber einenlangerenZeitraum bestelt oderimmer wiederauftaudht,
so sollte an dieser Stelle zur bereits vorhanden eine neue Reprasemation eingefugt
werden. DieseForderungist nur mit dem nédsten Punkt erfillbar.

Reprasentation mehrerer Zustande Um eine dynamisthe Umgebungsinnvoll durch ein
grapherbasiertes Umgebungsmdell reprasetieren zu konnen, ist es notig, dass
pro Knoten mehrere Reprasemationen gesgeichert werden kénnen. Der Tag-Nadit-
Untersdiied im Fensterbereidh und wediselndeAngebotsstandesind Beispieleausder
Baumarktumgebung,bei denenmehrereZustandegesgeichert werdensollten,um eine
sichere Lokalisation gewahrleistenzu kbnnen.

Robustheit gegeniber kurzfristiger Anderungen Im dynamishen Umgebungsmadell
sollten sich zwar dauerhafteVerénderungerdurchsetzen kurzfristige hingegendurfen
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3. VerstiedeneAnsatze und ihre Umsetzungsmaglickeiten

keine starke Auswirkung auf die Représemation der Umgebung haben. Solde vor-
ubergehendenmnderungenim visuellen Eindruck sind z.B. vorbeilaufendeMensden
oder abgestellteKartons und Einkaufswagen.

Entfernen veralteter Reprasentationen Wichtig ist esweiterhin, alte Reprasetationen
aus dem Umgebungsmadell entfernen zu kdnnen, wenn dieseiiber langere Zeit nicht
mehr benotigt wurden. DiesesVorgehensollte bei dauerhafteVeranderungernwie z.B.
der Etik ettenwedseleinesHerstellersoder gréyereRegalunbautenim Baumarkt zum
Einsatz kommen.

Rechenzeitbedarf Wahrend der Selbstlolkalisation mit Hilfe der MCL werden in jedem
Lokalisationssairritt die Erwartungen aller Samplesmit dem aktuellen visuellen Ein-
druck desRoboters verglichen (sieheAbsdnitt 2.1). DieserVergleid sollte nur einen
geringenRehenzeitbedarfhaben, da wegender groyenAnzahl an Sampleseinesdirit-
thaltende Selbstlolalisation sonstnicht moglich ist.

Speicherplatzb edarf Je nach Art der Daten, die fur eine Stelle im Umgebungsmadell ge-
speichert werden mussen,ist bei einer groyen Menge an Referenzpunktenwie im
Baumarkt auch das Speicherplatzkriterium zu beadten.

Die Diskussionund Bewertung der versdiedenenAnsatze in Abschnitt 3.4 erfolgt anhand
der dargelegtenAspekte und durch Vergleid der Anséatze miteinander. Letztendlich soll in
diesemKapitel einerder Ansatzefir experimertelle Untersuchungenausgeviahlt werden.

3.1. Bunch Graph

Die IdeedesBunch Graphenstammt ausdem Bereidh der Gesittserkennung und liefert eine
Datenstruktur, die auch fur ein dynamisthhesUmgebungsmdell geeignetersdeint. Bei der
Gesititserkenrung mit Bunch Graphenist esebensowie bei der Selbstlolalisation notwen-
dig, an Knotenpunkten Vergleidhe durchzufiihren und Ahnlichkeiten zu beredqinen. Dabei
ermoglidt esder Bunch Graph mehrere Reprasemationen pro Position (z.B. o enes und
gestilossenesinkesAuge) zu speichern; diesesvorgehenist aud fir dasdynamisdhe Umge-
bungsmalell wiinsdhenswvert. Aufgrund der vorhandenenAnalogien soll der Bunch Graph
zunadst naher betrachtet und in Absdnitt 3.1.1 auf das Problem der Selbstlolalisation
Ubertragenwerden.

Die GrundlagedesBunch Graph st derin [Wiskott 1993 erstmalszur Gesiditserkenrung
gerutzte Lakeled Graph Komplexe Gebilde wie Gesititer werden dabei durch Graphen
reprasetiert, welche in ihren Knoten lokale Merkmale, wie z.B. Farbe, Orientierung o.4.,
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ernthalten und durch die sieverbindendenKanten zu einertopologie-erhaltendembbildung
desGesitites fuhren. Die Kanten selbsterthalten dabei sog.relationale Merkmale, wie z. B.
den Anstand der verbundenenKnoten. Der Vergleid gestieht durch das Graph Matching
und die Ermittlung der Ahnlichkeit zweier Graphen G; und G,. Das Graph Matching
beinhaltet zunadst das Finden einer Abbildung  mit:

1) :G! Gy
(2) st topologie-erhaltendund
(3) die Ahnlichkeit der Merkmale in G, und G ist hoch

Fur das Problem des Graph Matching wurden versdiedene Ansatze entwickelt
([Bienenstak und von der Malsburg 1987, [von der Malsburg 1989, [Konenu.a. 1999),
wobei in [Wiskott 1993(Kaptitel 4) daserste neuronaleModell dafur vorgestellt wurde.

Der Bunch Graph selbstwurde sdhlieylich von Wiskott u.a. [1997 vorgestellt, wobei der
sog.Face Bunch Graph(FBG) dazudient, e zient einenpassenderGraphen fir ein unbe-
kanntes Gesidt zu erstellen. Abb. 3.1(a) zeigt einen solthhen FBG und madt gleichzeitig
dasPrinzip deutlich: An markanten Vergleihspunktenvon Gesittern werdenmehrereJets
in einer Stack-ahnlichen Struktur gesgeidhert. DieseJets beinhalten verstiedeneWavelet-
Antworten an der ertsprechenden Stelle und reprasetieren somit das Merkmal an dieser
Stelle. Die Mengevon Jets an einem Vergleidispunkt nenrt man einen Bunch, weldher die
natirliche Variabilitat an diesemPunkt zum Ausdruck bringt. Soist esz.B. vorstellbar,
dassin einem FBG flr dasredte Auge Jets fur ein weiblichesund ein mannliches Auge,
fur ein gestilossenesawie ein halbo enes Auge vorhandensind.

Wie bereits erwahnt, dient der FBG dazu, fur ein neuesGesitit automatisd einenGra-
phen zu erstellen. Es ist ndmlich so méglich, in unbekannten Gesititern die nétigen Ver-
gleichspunkte, wie z.B. Mundwinkel, Augen oder Nasenspitze,zu ermitteln, da man mit
dem FBG eine generelleReprasemation fur ein Gesidit zur Verfugung hat. Mit Hilfe des
Elastic Bunch Graph Matching wird aus dem Bild einesbeliebigen Gesidites der Graph
ermittelt, welcher dem FBG am ahnlichstenist. Dazu wird der E zienz wegenein heuris-
tischer Ansatz gerutzt, der sich in die folgendenvier Phasenunterteilen lasst:
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Abb. 3.1: (a) FBG aus[Wiskott u.a. 1997. An Vergleichspunktenm Gesichtwerdenmeh-
rer Jets gesgichert.
(b) Gesichtmit Graph

(1) Finden der Position Aus dem FBG wird ein durchsdnittlic her Graph (z.B. durch
Mittelung aller Jets je Bunch) erstellt. Dieser wird systematisti an versdiedenen
PositionendesBildes mit dem neuenGesidt auf Ahnlichkeit Giberpriift. Damit ist es
maoglich, grob die Position desGesidtes zu bestimmen.

(2) Verfeinern von Gréye und Position In dieser Phase ndet der FBG in seiner ur-
sprunglichen Form (alsomit allen Jets) Anwendung,wobei Gréye und Position variiert
werden. In verstiiedenenGrdyen und an mehrerenPositionen (nahe der in Phasel
ermittelten Position) wird fur jedenKnoten im Graphender am bestenpassendelet
im Bunch, der sog.lokale Experte, ermittelt. Die Gesantheit dieserlokalen Experten
(pro Groye und Position) bildet einen potentiellen Graphenfir das Gesidt. Werden
beispielsveisean funf vershiedenenPositionenin je zwei Groyen Graphen ermittelt,
soerhélt man 10 potertielle Graphenfir dasGesidt. Aus diesenwird der Graph fur
Phasedrei ausgevihlt, welcher dem tatsachlichen Gesitit am ahnlichstenist.

(3) Verfeinern der Gréye unabhangig vom Seitenverhaltnis Hier erfolgt eine Anpas-
sung der Groye des Graphen auf das Gesitit ahnlich dem Vorgehenin Phasezwei.
Jedach werden hier Breite und Hohe des Graphen unabhéngigvoneinanderbetrach-

tet. Es kann soz.B. eine Adaption an besondersoreite oder lange Gesiditer erreidit
werden.
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(4) Lokale Anpassung Im letzten Sdritt werden die Knoten des Graphen unabhangig
voneinanderan die am bestenpassendédosition in ihrer nahenUmgebungversdioben.
Sokann z.B. der Vergleithspunkt fur die Nasenspitzeexakt zu dieserbewegt werden,
ohneden gesanten Graphen zu versdieben.

Abb. 3.1(b) zeigt ein Gesidit mit einem Graphen, wie er aus den Anpassungendieser
vier bestiriebenen Phasen entstehen kdnnte. Fir detailliertere Ausfihrungen zu diesen
drei Phasen,savie Berecinungen und weiterfihrenden Informationen sei an dieser Stelle
nochmals auf [Wiskott u.a. 1997 verwiesen.

Die Idee des Graphen an sich und des Bunch Graphen im speziellen kann nicht nur
fur die Gesiditserkennung, sondernaud fur andere Erkenrungsproblemegerutzt werden.
Triesdh und Malsburg [1999 verwendeten diese Datenstruktur z.B. zur Erkenrnung von
Handgestender amerikanisthen Zeichenspratie. Fiir die Beredinung der Ahnlichkeit in
Phasezwei desMatching-Prozessesvird ebenfallsin [Triesd und Malsburg 1994 eineein-
fache Mdglichkeit vorgestellt und besdirieben. Auf dieseBeredinung selbst soll hier nicht
genauereingegangemwerden; das Ermitteln der Ahnlichkeit einesGraphenmit einemBild
ist jedoch ein wichtiger Aspekt bei der Verwendungder FBG zum Finden der Vergleids-
punkte in neuenGesittern. Damit ist aber noch keine Aussagezum eigertlichen Gesidits-
vergleith und zur Wiedererkenrung von Gesiditern getro en. Auch der eigeriliche Aufbau
der Jets aus Waveletswurde nicht betrachtet. Flr die DiskussiondesBunch Graphenbzgl.
der Selbstlolalisation sdheinendieseweiterfiihrendeninformationen jedoch unnétig, und es
wird deshalban dieserStelle auf die bereits genanrien Quellen verwiesen.

3.1.1. Ubertragung der Bunch-Graph-ldee auf das Problem der
Selbstlok alisation

Bei der Selbstlolkalisation, wie sie fur PERSES Einsatz ndet, wird an vielen Positionen
in der Umgebungwahrend der Referenzfahrtjeweils ein visueller Eindruck aufgezeibnet
und evtl. werden Merkmale extrahiert (sieheAbsdnitt 2.2). Die Umgebung,im konkreten
Fall der Baumarkt, wird also durch die vielen Vergleihspunkte mit ihren dazugehdorigen
Merkmalen reprasetiert. Im weseitlichen entspricht diesesUmgebungsmdell also einem
Labeled Graph, der auch beim FBG der Ausgangspunktwar.

Wird die Idee des FBG auf diesesUmgebungsmadell tGbertragen, bedeutet dies, dass
an jedem Vergleitspunkt mehrerevisuelle Eindriicke gespeichert werden. Soware esz.B.
maoglich, dassein und dieselke Position im Baumarkt durch ein Bild mit weiyenund eines
mit gelben Farbeimern reprasetiert wird. Dies madt Sinn, wenn diesebeiden Produkte
z.B. abwedselndals Angebot an dieserStellezu nden sind. In Abb. 3.2 sind drei Beispiele
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Abb. 3.2: Beispielefir méglichePositionenim Baumarkt und deren Bunches.Die Position
oken hatte hier drei prinzipiell verschiglene Ansichten, wohinggen die mittlere
Position eine sehr konstante Umgebunghat, die von einem Bild reprasentiert
werden kann.

gegelen, wie die Vergleihspunkte mit Bildern versehensein konnten. Im oberen Beispiel
gabe esalsodrei Varianten, wie dieseStelle desBaumarktesaussiely;, dasmittlere hingegen
zeugtvon einer sehrkonstarten Umgebungan dieserStelle, fur die ein Bild ausreidt.

Vergleihisoperationenim Bunch Graphen, wie sie bei der Selbstlolalisation nétig sind,
existierenaus der zweiten PhasedesGraph-Matching-Prozessesind konnten tibernommen
werden.Fur die verstiiedenenMerkmale, die im Bunch erthalten seinkbnnen,musshierfir
ein Ahnlichkeitsmay vorliegen; diesessteht bereits aus dem bisherigenSelbstlolkalisations-
verfahrenzur Verfugungund bietet somit die Mdglichkeit, auseinemBunch denam besten
passendendet zu wéhlen.

Der FBG kann also prinzipiell auf das Baumarktproblem tGbertragen werden, wobei fol-
gendeAnalogienvorliegen:

Gesichtsdetektion Selbstlok alisation
Objekt Gesidit Baumarkt
Landmarken | Vergleihhspunkteim Gesidt Referenz-@sitionen im
Baumarkt
Jet WaveletbasiertesMerkmal Bild bzw. dessenMerkmale
Bunch Zusammenfassungon Jets fir | Zusammenfassung von ver-
verstiedene Augen, Minder, | schiedenen Ansichten bzgl.
Nasenusw. der Umgebungskedingungen
(Helligkeit, Regalinhalt, usw.)
an einer Position

Tabelle 3.1.: Ubkertragungder Bunch-Graph-Idee auf die Selbstlokalisation

Neben den Gemeinsamkiten mit dem FBG zeigen sich fur den Bunch Graph im
Baumarkt jedoch audh Unterschiede zur Vorgehenswisein der Gesititserkenmung; einer

2004-04-20/041/IN98/2233 17



3. VerstiedeneAnsatze und ihre Umsetzungsmaglickeiten

liegt dabei in der Veranderbarleit desBunch Graphen.Ist der FBG einmal aufgebautund
reprasetiativ gerug fur die Mehrheit aller Gesidter, ist esnicht mehr nétig ihn zu ver-
andern. Fur die robuste Selbstlolalisation im Baumarkt ist esjedoch notig, dem Bunch
Graphen bei Veranderungenneue Reprasemationen hinzuzufigenund ggf. alte zu erifer-
nen.

Ein weiterer Unterschied wurde bereits in Abb. 3.2 angedeutet.Es wird nicht an jedem
Vergleihspunkt die gleithe Anzahl von Repréasemationen gesgeidert. Diesist notig, da die
Variabilitat der Umgebungvon Position zu Position stark sdiwanken kann. Es ware so-
gar denkbar, mehrereBilder (oder Merkmalswektoren) nicht flr eine Position anzunehmen,
sondernfiur jede Position und jedesBildsegmen. Im Falle der Merkmale auf dem sege-
mertierten Bild (also konkret mit 10 Bildsegmetten, siehe Abschnitt 2.3) wirde dies also
bedeuten,dassfir jedesSegmen ein eigenerBunch entstehen kann. Dies wirde zur Spei-
cherplatzersparnisbeitragen, da es z.B. bei starker Variabilitat eineseinzigen Segmetes
nicht zur redundarten Aufnahme desganzenBildes (bzw. seinerMerkmale) in den Bunch
kommt. Die Beredinungslomplexitat beim Merkmalswergleidc wahrend der MCL steigt je-
doch bei dieser Variante an, da hier pro Segmeh die passendeReprasemation aus dem
Bunch desSegmetes gewonnenwerden muss.

An dieserStelleliegt aud die Idee nahe,nicht dengesanten Baumarkt als dasObjekt zu
betrachten, sonderneineeinzelnePosition im Baumarkt. Damit wirde an jeder Position ein
Bunch Graph ertstehen, der stets zehnKnoten hat (entspricht der Anzahl der Segmete).
Diesezehn Knoten des Graphen hatten von Position zu Position nur die Knotennummer
gemeinsamderenlinhalt konnte aber u. U. prinzipiell versdiedensein;nicht wie beim FBG,
beidemKnoten 4 z.B. fur daslinke Auge stehenkdnnte. Da die Aufgabe desBunch Graphen
und die Vergleihhismebanismenfiur die Selbstlolkalisation von der des eigerlichen Bunch
Graphenabweichenund somit nicht in jeder Beziehung Analogiengefundenwerdenmissen,
ist diesesvariante desBunch Graphenlediglich eineandereSichtweiseund wirde einemag-
liche praktische Umsetzungdes Bunch Graphen als Datenstruktur nicht beein ussen.Ob
jedoch die vorhandenenAnalogien und Methoden fur ein dynamisdes Umgebungsmadell
ausreidiend sind, wird in Absahnitt 3.4 naher betrachtet.

3.2. FuzzyArt

Ein weiterer in Betracht gezogenerAnsatz bei der Entwicklung einesdynamisdien Um-
gebungsmdells fur die Selbstlolalisation ist der Einsatz des inkremertellen, neuronalen
NetzesFuzzyART . FuzzyART wurde von Carperter u.a. [199] als eine Erweiterung zum
ART-Netzwerk vorgestellt. FuzzyART bietet die Méglichkeit einessdinellen und stabilen
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LernensohneVergessemnd ist somit nicht dem Stabilitats-Plastizitats-Dilemma unterwor-
fen.

Bei einem FuzzyART-Netzwerk handelt essich um ein dreisdiichtiges Netz. Dabei ste-
hen in der Ausgabesdicht versdiedene Reprasemationen fur versdiedene Input-Daten
zur Verfiigung.Ist ein Input einer Reprasemation in der Ausgabkesdticht &hnlich gerug, so
lernt das Netzwerk. Diesen Zustand einesahnlichen Inputs und des Lernens nenrt man
Resonanz-ZustandKann ein Input nicht durch eineder vorhandenenRepréasemationen der
Ausgabkesdticht dargestellt werden,sowird eine neueeingefuigt. Detaillierte Ausflihrungen
zum FuzzyART-Netzwerk sind in Abschnitt 4.2.3zu nden.

Bei FuzzyART handelt es sich also um ein inkremertelles Netzwerk, weldhes nicht im
Fehler-sondernim Match-Fall lernt. DasEinfligenneuerReprasemationen im Nicht-Matc h-
Fall fuhrt zu der ldee, diesesNetzwerk zum Einfligen neuer Jets im Bunch Graphen zu
verwenden.Damit wirdendie Jetsim Bunch die Ausgabesticht desFuzzyART-Netzwerkes
darstellen. Im Match-Fall, also wenn das an aktueller Position des Roboters ermittelte
Merkmal zu einem der vorhanden passt, wirde das vorhandene Merkmal so angepasst
werden, dassaudh das neue mit reprasetiert werden kann, ohne das alte zu vergessen.
Passt das neue Merkmal jedoch nicht, also sielt der Roboter an dieser Position etwas
neues,so wird diesesneue Merkmal als neue Reprasemation in der Ausgabesticht des
FuzzyART-Netzesbzw. als neuerJet in den Bunch Graphen eingefligt.

3.3. Clusterung und zeitlich abklingende Histogramme

Die dritte Ideeflr ein dynamischhesUmgebungsmadell entstand in Anlehnung an [Wichert

1994. Dort wurden Kohonen-Kartenund das Growing Neural Gas dazu verwendet, Bilder

anhand bestimmter Merkmalswektoren in versdiedene Klassen zu sortieren. Der erste
Sarritt fur dasdynamisthe Umgebungsmadell ist diesemAnsatz sehréhnlich: ein zunadst

noch nicht ndher bestimmtes Cluster-Verfahren soll die bisher vorhandenenMerkmale

(z.B. das RGB-Feature) in ihrem Merkmalsraum quartisieren. Der Clusterer liefert fur

jeden Merkmalswektor ein Best-Matching-Neuron (BM-Neuron) bzw. die dazugehoérige
Merkmalsklasse.An dieser Stelle kommt der zweite Sdritt dieser Idee zum Tragen: an

jedemKnoten im Umgebungsmadell soll in einemHistogramm mitgezahlt werden,wie oft

welchesNeuron an dieserPosition das BM-Neuron war bzw. wie oft weldhe Merkmalsklasse
auftrat. Um dauerhafteVeranderungerwahrnehmenzu kdnnen,missendieseHistogramme
zusatzlidh mit einem zeitlichen Abklingverhalten versehenwerden. Einige Beispielesollen
das gewiinstte Verhalten deutlich machen:
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3. VerstiedeneAnsatze und ihre Umsetzungsmaglickeiten

Angenommender Roboter sieit an einer bestimnten Stelle seiner Umgebungstets ein
durch rote Etik etten einesHerstellersgepragtesBild. Im Histogramm wiirde also der Bin*
fur das Neuron, weldhes ein rétliches Bild reprasetiert, den groyten Wert zeigenund
diesenaudh Uber die Zeit behalten, da diesesBild immer wieder auftaucht. Kurzzeitige
Veranderungenz.B. durch vorbeilaufendeMensden wirden durch das zeitliche Abkling-
verhalten stets niedrig gehalten. Andert der Hersteller nun seine Etiketten von rot auf
blau, sowird zuktinftig das Rot-Neuron nicht mehr BM-Neuron werden, und dessenBin
im Histogramm wirde sich gegenNull bewegen.Das Blau-Neuron hingegenwird nun
die Stelledeshau gsten BM-Neuronseinnehmenund den Bin mit demgroyten Wert zeigen.

Eine weitere denkbare Situation ist, dasszwei Zustande an einer Stelle der Umgebung
immer wiederabwedselndauftauchen, z. B. durch einenAngebotsstand. Dieshatte zur Fol-
ge,dasssich im Histogramm zwei Bins behauptenund anndherndden gleichen Wert haben.

Selbstdie Situation, dasseine Stelle standigenVeranderungenunterworfen ist und kaum
durch einfestesBild gepragtist, sollte sich im Histogrammniederstilagen:namlich dadurdh,
dasssidch keinesder Neuronenals dauerhaftesBM-Neuron etablieren kann und somit viele
Bins Uber die Zeit immer wieder gerutzt werden.Im schlimmsten Fall kommt eszu einer
Gleichverteilung tber alle Bins.

3.4. Diskussion der verschiedenen Ansatze

Die drei vorgestellten Ansétze sollen nun bzgl. ihrer Umsetzbarleit sowie ihrer Probleme
diskutiert werden.BesondereBeadtung soll dabei folgendenAspekten zukommen, welche
als Forderungenfir ein dynamisdhiesUmgebungsmadell zu Beginn diesesKapitels besdirie-
ben wurden:

Einfligen neuer Reprasemationen bei starker und dauerhafter Veranderungdesvisu-
ellen Eindruckes

Keine oder nur sehr geringe Auswirkungen kurzfristiger Veranderungen(vortberge-
hendeMensdten, u.a. ) auf die Repréasemation

Entfernen veralteter Reprasemationen

maoglichst geringer Rethenzeitbedarf beim Vergleidy von Reprasemation mit einem
neuenvisuellen Eindruck

LEin Bin ist ein Teilintervall oder eine Klassein der graphischen Darstellung des Histogramm.
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3. VerstiedeneAnsatze und ihre Umsetzungsmaglickeiten

Wie bereitsim FuzzyART-Abschnitt ersiditlich wurde, ieyt beidiesemNetzwerk der Bunch
Graph als Datenstruktur mit ein. Somit geltendie fir den Bunch-Graph-Ansatzgetro enen
Aussagenzum Teil aud fur den FuzzyART-Ansatz.

Der Bunch-Graph-Ansatz bietet fir das Problem des dynamischen Umgebungsmadells
eineintuitiv e Datenstruktur, da er mehrereReprasemationen einer Position erthalt, wenn
es mehrere Moglichkeiten fir den visuellen Eindruck an dieser Position gibt. Dies fuhrt
jedoch zu einer nicht unwesetlichen Vermehrung dieser Repréasemationen und zu einem
erhohten Speicherbedarf. Damit verbundenist ein Mehraufwand bei dem Vergleid der Re-
prasenationen aller Samplesmit dem aktuellen visuellen Eindruck wahrend der MCL, da
pro Samplenicht mehr nur ein sondernmehrereVergleide, fur jeden Jet pro Bunch einer,
statt nden mussen.Der Histogramm-Ansatzhingegenliefert stets nur ein Histogramm pro
Sample,welchesnur durch die Werte in den Bins eine Aussagelber die vershiedenenRe-
prasernationen an dieserPosition trit. Der Histogramm-Ansatzist somit bzgl. Redenzeit
und Speidcherplatz unabhéngigvon der Anzahl der mdglichen Reprasemationen an einer
Position.

Fir den Bunch-Graph-Ansatz existieren aus dem Bereich der Gesititserkenrung noch
keine Verfahren,um adaptiv neueJets einzufligenoder alte zu ertfernen. Diesist aber bei
der Anwendungim Umfeld der Selbstlokalisation nétig, da hier neue visuelle Eindrticke
hinzukommenkénnen, esaber auch nétig werdenkann, alte Reprasemationen zu loscen.
Eine Mdglichkeit fir das Einfigen neuer Eindriicke ist FuzzyART. Allerdings besteh bei
der VerwendungdiesesLernverfahrensdas Problem, dasssich durch Unsicherheitenin der
Lokalisation auch falsche Reprasemationen flr die aktuelle Position dauerhaft niederstla-
gen;bei sthnellemLernensogarbereits nach einer Praseration einesfalsdien Inputs. Diese
Gefahr als soldhesbestelt beim Histogramm-Ansatz nicht, da fehlerhafte Eintradge im Hi-
stogramm sich Uber die Zeit nicht durchsetzenkdnnen;jedoch ist auch hier zu klaren, wie
stark Unsicherheitenin der Lokalisation das Verfahrenstoren.

Das Entfernen veralteter Reprasemationen stellt beim Histogramm-Ansatzkein Problem
dar, denndieswird durch dasAbklingverhaltenim Histogramm automatisch bewerkstelligt.
Fur denBunch-Graph-AnsatzmuissteeineMadglichkeit fur ein sinnvollesEntfernen erst noch
gefundenwerden, da hierfir noch keine Ansatze existieren. Diesesollte jedoch nicht dazu
fuhren, dasseine Reprasetation ertfernt und beim nachsten Besut dieserPosition wieder
eingefugtwerdenmuss.Unter Umstandenlieye sich diesin Anlehnung an den Histogramm-
Ansatz mit einer Art abklingenderZahler fur jede Reprasemation losen.

Der Ansatz, FuzzyART als Verfahren zum Einfligen neuer Reprasetationen zu nutzen,
madt esmaoglich nur dann dieseeinzufliigen,wenn die Veranderungzu bereits vorhandenen
Reprasemationen einegewisseSdwelle Gibersteigt. Damit wére dieserAnsatz gegengeringe
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Veranderungenrobust, handelt essich jedoch um kurzfristige Veranderungen,wie vorbei-
laufendeMensden oder liegengeblieleneVerpadkungsmaterialienim Baumarkt, die jedoch
auch groyereBereiche desOmnibildes einnehmen,sokann diesdazufihren, dasseineneue,
eigerilich nicht bendtigte Repréasemation eingefugtwird. Um diesemVerhalten entgegenzu-
wirken, darf das FuzzyART nicht im Schnell-Lern-Modus gerutzt werden, d. h. dasseine
Reprasemation erst iber mehrerevisuelle Eindriicke gelerrt werdenmuss.DiesesVerhalten
kommt dem Prinzip desHistogramm-Ansatzesnahe, ist jedoch in seinerUmsetzungund
Datenstruktur weserlich komplexer.

Die Komplexitat desFuzzyART- und Bunch-Graph-Ansatzesund der erhdhte Speicher-
und Redthenzeitbedarfvor allem beim Bunch-Graph sind eindeutigeNadhteile dieserAnsat-
ze gegetiiber dem Histogramm-Ansatz. Dariber hinaus fehlen dem Bunch-Graph-Ansatz
Verfahrenzum Einfiigen und Lésden von Jets. Zumindest das Einfligen von neuenRepra-
sentationen ware durch ein FuzzyART-Netz zwar prinzipiell moglich, ist aber gegeriber
desHistogramm-\Verfahrensweseilich komplexerund durch das nétige Lernen rechenzei-
tintensiver. Beim Histogramm-Ansatzsind Moglichkeiten zum Einfigen und Entfernen von
Reprasemationen bereits durch das Zeitverhalten vorhandenund die Komplexitat der Da-
tenstruktur ist von der Anzahl der nétigen Reprasemationen unabhangig.

Fur dieseArbeit soll aus den genannen Grinden deshalbder Histogramm-Ansatz ge-
wahlt werden.Zur Zeit der Referenzfahrterhéht sich hier zwar im Vergleidy zum bisherigen
Systemder Aufwand, da die bendtigten Clusterer zunadist auf den Daten der Referenz-
fahrt trainiert werden mussen,wahrend der Lokalisationsfahrt jedoch muss nur das BM-
Neuron fur den aktuellen visuellen Eindruck ermittelt werden; Histogramm-Update und
-Vergleihsoperationen sollten in etwa den gleichen Redinenaufwand wie die Histogramm
Intersection bei den histogrammnbasierten Merkmalen bedeuten. Der Histogramm-Ansatz
scheint alsoflr ein dynamisthhesUmgebungsmadell geeignetund soll im folgendenkonkre-
tisiert und zunadst am stehendenRoboter auf seineTauglichkeit hin getestetund gegen-
Uber dem statischen Umgebungsmdell mit dem RGB-Feature bewertet werden.Kapitel 4
beshaftigt sich dazu mit dentheoretisthen Hintergriinden fur versdiedeneClusterverfah-
ren savie zu Histogrammen mit zeitlichem Abklingverhalten, wohingegenKapitel 5 den
experimertellen Untersuchungengewidmetist.
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DiesesKapitel befasstsich mit den nétigen theoretisdhen Grundlagen fir die Umsetzung
der Clusterung des Merkmalsraumesund der ansdlieyendenNutzung von Histogrammen
im Referenz-View.Es soll auf die verwendetenClusterer (Kohonen-Kette, NeuronalesGas
und FuzzyART) nahereingegangemwerden(Abschnitt 4.2), um die Grundlagenfir die Ex-

perimerte im nacsten Kapitel zu scha en. In Abschnitt 4.3, dem wichtigsten Teil dieses
Kapitels, wird die ldee zum Einsatz von Histogrammenmit zeitlichem Abklingverhalten

theoretisch aufbereitet und das Konzept desdynamischenViews vorgestellt. Es wird dar-

gelegtwie esmadglich ist, Referenz-Viewsauf Basis von Histogramme zu erstellen, aktuell

zu halten und mit aktuellen Beobaditungen zu vergleithen. Abschnitt 4.1 bildet mit der
allgemeinenVorstellung desKonzeptesfur dasdynamisde Umgebungsmdell den Einstieg

in diesesKapitel.

4.1. Erlauterung des Gesamtsystems

In Abschnitt 3.3 wurde die Idee der Histogramme mit zeitlichem Abklingverhalten als
Ansatz fur eine dynamistes Umgebungsmadell vorgestellt. Bei diesemAnsatz bleibt die
ursprungliche Form des Umgebungsmadells, grapherbasiert mit Referenz-Viewsaus einer
Referenzfahrt,erhalten. Die Dynamisierungerfolgt durch eine neueStruktur desReferenz-
Views, mit derenHilfe esmdglich ist, sich an eine verdnderte Umwelt anzupassen.

Mit dem bisherigen,nur aus extrahierten Merkmalen (z. B. das RGB-Feature, sieheAb-
sahnitt 2.3) bestehendenstatischen View war eine Anpassungnicht méglich, jedoch wurden
die dort verwendetenMerkmale als Grundlage fur den dynamisden View verwendet. Der
Merkmalsraum, der z.B. durch das RGB-Feature aufgespanh wird, soll fir den dynami-
schen View geclustert werden. Ziel dabei ist es, die Menge der Auspragungendes RGB-
Features (potertiell unendlich viele) auf eine de nierte Anzahl von Merkmalsklassenzu
reduzieren.Fur dieseMerkmalsklassenkann dann tber Histogramme die Hau gk eit ihres
Auftretens ermittelt werden. Auf Grundlage dieser Hau gk eitsaussagétr das Auftreten
verstiedenerMerkmalsklassenan einer Position kann eine zeitliche Stabilitdtsaussagefur
den visuellen Eindruck an dieser Position getro en werden. Tritt also an einer Position
immer wieder die gleiche Merkmalsklasseauf, so ist dieseflr die Position repréasenativ.
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4. Theoretisde Grundlagen

Abb. 4.1 dient der Darstellung desUmgebungsmadells mit dem dynamisden View und soll
die sich ansdlieyendeErlauterung graphisd hinterlegen.
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Abb. 4.1: Gesamtsystemdes dynamischen Umgebungsmiells am Beispiel des RGB-
Feature. Alle Bilder (z.B. aus der Referenzfahrt) werden in zehn Segmenteun-
terteilt. FUr jedesSementwird der mittlere RGB-Vektor ermittelt. Mit diesen3-
dimensionalenVektoren wird ein Clusterer trainiert. Der dynamischeReferenz-
View fur jeden Knoten bestehtaus einem Histogramm pro Segment. Im Histo-
gramm wird gezahlt, wie oft ein Neuron des Clusterers wahrend der Lokalisa-
tionsfahrt BM-Neuron war.

Grundlage fur die Selbstlolalisation bildet ein grapherbasiertesUmgebungsmadell, fur
weldhespro Knoten ein Bild ausder Referenzfahrtvorhandenist. Diesesogenanten Refe-
renzbilder werdenin 10 Segmete unterteilt und in Anlehnung an das RGB-Feature wird
fur jedesSegmen der mittlere RGB-Vektor erredinet. An dieser Stelle kommendie durch
einen Clusterer generierten Merkmalsklassenzum Einsatz. Jeder RGB-Vektor wird einer
solden Klasse,welche durch das Best-Madting-Neuron des Clusteresreprasetiert wird,
zugeordnet.Fur jedesSegmeh s kann also das zugehdrigeBM-Neuron ermittelt werden.
Der dynamiste Referenz-Viewbestehl nun fur jeden Referenzpunktim Umgebungsgra-
phen aus 10 Histogrammen, wobei ein Histogramm je ein Bildsegmen reprasetiert. Alle
Histogramme haben soviele Bins, wie der Clusterer Neuronenhat bzw. Merkmalsklassen
existieren.Im Histogramm kann nun wahrend der Fahrten des Roboters durch seineUm-
gebungdie Hau gkeit des Auftretens der einzelnenMerkmalsklassenbzw. BM-Neuronen
pro Position und Bildsegmen festgehaltenwerden. Wie dies im Detail funktioniert und
wie ein Referenz-Viewmit einer aktuellen Beobahtung verglichen werdenkann, besdireibt
Absdnitt 4.3
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Grundlagefir dendynamistenView ist ein Clusterer, weldher die Klasseneiteilung bzw.
dasjeweilige BM-Neuron liefert. Diesermusszunadist mit Hilfe der anfallendenDaten aus
der Einsatzumgebungtrainiert werden. Im einfacisten und in dieser Arbeit verwendeten
Fall, bestehendieseTrainingsdaten aus den mittleren RGB-Vektoren aller Segmete aller
Bilder ausder Referenzfahrt.Grundlagebildet alsodasRGB-Feature;esist jedoch moéglich
audh andereBild-Merkmale (z.B. Kanten, Textur usw.) zu verwenden.Wie z.B. eineKlas-
seneineilung fir das TPC-Feature ausseherkénnte, verdeutlicht ein Versud in Absdhnitt
5.1.4 Auch fir den zu wahlendenClusterer stehenmehrere Méglichkeiten zur Verfliigung.
Die versdiedenenClusterverfahren, die in dieserArbeit zum Einsatz kommen, werdenim
nadisten Abscnitt genauerbetrachtet.

4.2. Clusterung des Merkmalsraumes

Die Clusterung ermdglidt es,auseinerunendlichen Anzahl an Kombinationsmaoglidkeiten
in einem Merkmalsraum eine feste Sammlungan Reprasematen fur das Merkmal (Merk-
malsklassen)zu ermitteln. Erst damit kann der Referenz-Viewkonstruiert werden. Sehr
ahnliche Merkmale werden bei der Clusterung zusammengefasstyie folgendesBeispiel es
kurz darlegensoll: angenommenres existierenzwei Reprasemationen fir das RGB-Feature
rgh(0; 3;0;4;0;5) und rgh,(0; 6;0; 7;0; 8). Ein Featuref 1(0; 28;0; 4;0; 51) wirde danndurch
rgh, repréasetiert, ein Featuref ,(0; 6;0; 72;0; 81) durch rgh,. Die Gréye und Form desEin-
zugskereiheseinesReprasematen ist abhangigvom jeweiligen Clusterer und dessenPara-
metern.

Bewvor tber die Art und Weiseder ClusterungdesMerkmalsraumesine Aussagegetro en
werden kann, muss zunadist der Merkmalsraum selbst ndher betrachtet werden. Es kom-
men die verstiedenenMerkmalsraumein Frage, die von den bisher verwendetenMerkma-
len (RGB-, TPC-, MCP-, rg-Feature) gebildetwerden.Im Falle deseinfathen RGB-Feature
handelt essich um den3-dimensionalerRGB-Raum, weldher fur die erstenExperimerte her-
angezogenverdensoll. Alle weiterenMerkmale sind aufgrund ihres Histogramm-Charakters
hoherdimensionalund lassensich deshalbnicht mehr veransdaulichen.

Einen ersten Einblick in die Datenverteilung des RGB-Featuresliefert Abb. 4.2 Diese
Gra k wurde anhand es Datensatzesbaumarktl erstellt und zeigt die auch zum spate-
ren Training der versdiedenenClusterer verwendetenDatenpunkte, welche aus den 5.938
Bildern des Datensatzesund jeweils zehn Segmeten pro Bild ertstanden. Diese 59.380
Datenpunkte sammelnsic in einer Punktewolke um die Unbuntgerade desRGB-Raumes.
Eine starre Clusterung desMerkmalsraumeswuirde hier aud alle nicht bengtigten Bereiche
mit einbeziehen,da keine Rucksicht auf die Datenverteilung und evtl. unberutze Bereide
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blau "N

Abb. 4.2: Verteilung der DatenpunktedesRGB-Features lilker die 59.380Bildsegmentedes
Datensatzesbaumarktl . Darstellung im RGB-Farbraum.

genommenwird. Soflhrt z.B. eine Einteilung in Bereidhe mit einer Kantenlangevon 0; 1
zu 1.000Clusterbereidhen bzw. Cluster-Neuronen.Dieser hohen Anzahl an Neuronenund
der damit verbundenenVersdwendungvon Kodierungslapazitat kann durch den Einsatz
adaptiver Clusterer erntgegengewirkt werden. Damit wird es mdglich, nur den durch die
Datenpunkte besetztenTeil des Merkmalsraumeseinzuteilen und damit die Anzahl der
bendtigten Neuronengering zu halten.

Die folgendenAbsdnitte befassensich mit der Theorie der in Kapitel 5 verwendeten
Clusterverfahren. Existieren von einem Verfahren mehrere Auspragungen,so soll hier die-
jenige betrachtet werden, welche auch in den Experimerten zum Einsatz komm.

4.2.1. Die Kohonenkette

Als erstermdglicher Clusterer soll die Kohonenlette betrachtet werden. Es handelt sich da-
bei um ein biologisd inspiriertes, nicht-inkrementelles NeuronalesNetz, dessenNeuronen
im Raum kettenartig miteinander verbundensind. Die Kohonenlette, ein eindimensiona-
ler Vektorquartisierer, ware damit fur den Einsatz mit den BM-Neuron-Histogrammengut
geeignet,da benadbarte Histogramm-Bins (repraserieren Neuronen)dann aud im Merk-
malsraumbenadtbarte Klassenrepraserieren. Die Kohonenlette zahlt zu denin [Kohonen
1999 besdiriebenenSelf-OmganizingMaps (SOM). Die Kohonenlette ermdglidit eine Abbil-
dung einesn-dimensionaleninput-Datenraumes| auf eine eindimensonaléNeuronenlette.

TrainingsphasewverdendieseGewidtsvektorenan die Datenverteilung im Input-Datenraum
angepasstDie Kohonenlette passtsich dabei der statistischen Verteilung der préaserierten
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Datenpunkte an. Siewirkt dabei nachbarsdaftserhaltend,d. h. im Input-Raum benadbarte
Datenpunkte werdendurch benathbarte Neuronender Kette reprasettiert.

Ein beliebiger Input-Vektor x 2 | musssanvohl fur das Training als auch beim spéate-
ren Einsatz der Kohonenlette mit allen Gewiditen w; verglichen werden. Mit Hilfe der
EuklidischenDistanz wird dabei das Best-Matching-Neuronb wie folgt bestimmt:

b= argmin;fkx w;kg

Wahrend der Lernphasewerdendie Neuronengewibte dem aktuellen Input angepasstwo-
bei nicht nur die Gewictte desBest-Madting-Neuronssondernauch seinerNachbarn ange-
passtwerden.Daflr ist die von der Zeit t abhéngigeNachkarschaftsfunktionhy,;(t) zustandig,
fur die wegender KonvergenzdeslLernenshyi(t) ! Oflurt! 1 gelten muss.Mit dieser
Nacdhbarsdaftsfunktion kann die Kohonen-Lernregehufgestellt werden:

w;(t+ 1) = w;(t) + hyi(t) (x(t)  w;(1))

wobeit = 0;1;2::: fur die diskreten Zeitpunkte steht, an denenein Input x(t) praseriert
wird. Fir die Nachbarsdaftsfunktion hy;(t) wurde eine Funktion gewahlt, die abhangigda-
von ist, wie viele Neuronenzwisden dem betrachteten Neuroni und dem BM-Neuron b
liegen.Durch den zeitabhangigenLernradiusr (t) kann festgelegtwerden,wie groy der Ein-
uss eineslnputs x(t) auf die NachbarneuronendesBM-Neuronsist. Fir die Nachbarsdaft
ergibt sich dann folgendeGleichung:

jb i

hei = (1) exp )

wobei (t) die zeitabhangigelLernrate ist, die angibt, wie stark ein Input auf die lernenden
Neuroneneinwirkt. Savohl Lernrate als audch Lernradius sinken mit der Zeit ab, um die
KonvergenzdesLernenszu gewahrleisten.

Zu Beginnder Lernphasemissendie Gewidchte der Neuroneninitialisiert werden.Hierftr
stehen verstiedene Mdglichkeiten zur Verfiigung. Die einfadste ist hierbei die zufallige
Initialisierung im Input-Raum. Fir einige Anwendungenund zur Vermeidungvon topo-
logisthen Defekten kann esjedoch von Vorteil sein, die Kohonenlette bereits geordnetzu
initialisieren. Dies kann durch einige initiale Datenpunkte erfolgen oder durch vorherige
Analyse der Datenverteilung, um eine geeignetenitialisierung zu nden.
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Die xierte Kohonenkette

In mandenFallen kann esvon Vorteil sein,die Anpassungsfahiggit der Kohonen-Neuronen
ertlang einer Dimensioneinzus@iranken. Werdendie Neuronendariiberhinausnoch ertlang

dieserDimensiontopologist korrekt initialisiert, sokann der Fehlerertlang dieserDimen-

sion bei geeigrner Datenverteilung minimiert werden.Im Falle einer wolkenartigen Daten-

verteilung entlang einer Geradeim dreidimensionalenRaum ware z.B. eine Initialsierung

der Neuronenertlang dieser Geradensinnvoll. Wird dann die Adaption der Gewidite so

eingesbrankt, dassnur Gewicitsanderungensenkretit zu der Geradenerfolgen, so kann

man von einemLernenin Sdeiben senkretit zu der Geradenspreden. Diese Auspragung
der Kohonenlette ist zwar sehr speziell auf bestimmte Datenverteilungen, doch wird sich

zeigen,dassgeradefur die Datenverteilung durch das RGB-Feature sich dieseVariante als

glnstiger erweist.

4.2.2. Das Neuronale Gas

Mit demNeuronalenGas(NG) wurdein [Martinetz und Sculten 1991 ein adaptiver, nicht-
inkremerter Vektorquartisierer vorgestellt, dessenfrei im Eingaberaum bewegliche Neuro-
nen eine topologie-erhaltendeClusterung ermoéglidhen. Da die Neuronen,im Gegensatzzu
den Neuronenim SOMs, keineVerbindungenuntereinanderhaben, kbnnensiewahrend der
Lernphasebeliebig platziert werden und so die statistische Verteilung der Eingabedaten
erlernen.

JedesNeuroni desNG hat, ahnlich wie bei der Kohonenlette, einen Gewithtsvektor w;
zum Eingaberaum. Wird wahrendder dem NG ein Input x(t) zum Zeitpunkt t praseriert,
sogilt fur dasBM-Neuron b folgendeGleichung:

kwp(t) - x(t)k = minfkw, (t)  x(t)kg

Wahrend der Lernphasewerdenflr einenlnput x(t) die Gewichte der Neuronenwie folgt
adaptiert:

wi(t+ 1) = wi(t)+ (1) yin(t) (x(t) ri(t)

wobei (t) die zeitabhangigelLernrate ist und yi,(t) fur die Aktivierung desNeuronsr steh.

Zur Bereinung der Aktivierung fur jedesNeuron ist esnétig, die Neuronenaufsteigend
nac derenAbstand zum BM-Neuron b zu sortieren. In dieserDistanzreihenfolgehat jedes
Neuron einen Index d;, wobei fir das BM-Neuron d, = 0 gilt. Die Aktivierung beretinet
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sich dann folgendermayen:
Yin(t) = e 0 mit b(t) ist der Lernradius

Aus dieserGleichung wird klar, dassdas BM-Neuron eine Aktivierung von 1,0 besitzt. Alle
anderenNeuronensind je nach Rang in der Distanzreihenfolgeweniger aktiv.

Wie die Kohonenlette gehért auch das Neuronale Gas zu den statistischen Clusterern,
die sich der Datenverteilung anpasserund dabei seltenoder nur einmal auftretende Daten-
punkte ignorieren. Wenn davon auszugehenst, dassaud Bereithe mit geringemDaten-
aufkommenoder gar einzelne Ausreiyer fur die zu l6sendeClusteraufgale von Bedeutung
sind, ist ggf. eineandereArt von Clusterverfahrenin Betracht zu ziehen.Ein Beispieldafir
liefert der folgendeAbsdnitt.

4.2.3. FuzzyART-Netzw erke

Dasin [Carperter u.a. 1997 vorgestellt FuzzyART ist einespezielleUmsetzungausder Fa-
milie der ART-Netzwerke (Adaptive Resonanz-TheorigGrosslerg 1974), mit deren Hilfe
das Stabilitats-Plastizitats-Dilemma ertscharft werden kann. Es handelt sich beim Fuz-
zyART um ein unuberwadht lernendes,inkremertelles Verfahren zur Klassi kation von
Daten. Im Gegensatzzu den bisher vorgestellten statistischen Clusterern ist FuzzyART
in der Lage eine von der Wahrsdieinlichkeitsdichte der Eingabedaten unabhangigeClus-
terung vorzunehmen,d. h. auch selten oder nur einmal auftretende Datenpunkte werden
rerasetiert.

(WTA) F2

Erkennungsschicht O ‘ O O O O

lm *
‘ W2
+
Matching-Kriteriul
F1 Vigilance
e

Vergleichsschicht ——— .
1 |
A‘ "’

Vorverarbeitungsschichf]

Input

Abb. 4.3: Schemafir den allgemeinenAufbau eines FuzzyART-Systems

Die wesettliche Architektur einesFuzzyART-Netzesist durch drei Sdichten gelkennzeit-
net. Ein wichtiger ParameterdesFuzzyART-Neztesist die Vigilance . Abbildung 4.3 zeigt
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die grundlegende dreisdichtige Struktur. Lernfahige Gewidte existierenbei der Versdal-
tung der Sdichten miteinander nur zwisden der Erkenrungs- und der Vergleidssaicht.
In der Vorverarbeitungssbicht wird der Eingabevektor zunadst fir das Verfahren ange-
passt. Die inkremertelle Erkennungsaicht ernthalt die Ausgale-Neuronen(zu Lernbeginn
nur eins) und damit die vorhandenenReprasemationen fur die bereits praserierten Daten.
In der Vergleithssdicht werden dieseReprasetationen darauf Gberprift, ob ein aktueller
Input ahnlich gerug ist, dasser mit reprasetiert werdenkann. Fir den Grad der nétigen
Ahnlichkeit ist die Vigilance zustandig. Ist die nétige Ahnlichkeit gegelen, dann be ndet
sich das FuzzyART-Netz im Resonanzzustandind die Gewidcte zwisthen Vergleids- und
Erkennungssticht werdenangepasst.Liegt fur keinesder vorhandenenNeuronender Er-
kenrungsdicht Resonanzvor, sowird ein neuesNeuron fir den aktuellen Input eingeflgt.
Im folgendensoll die Funktionsweisevon FuzzzyART naher besdirieben werden.

Fur einen Input x(t) erfolgt zunadst die Vorverarbeitung, weldhe ggf. eine Normie-
rung aller Eingangsverte auf das Intervall [0; 1] und die sog. Komplementkalierung durch-
fuhrt. Diese Anpassungder Eingangsdatenist Vorraussetzungfir die Stabilitdt der ge-
bildeten Repréasemation. Die Vorverarbeitungssticht FO liefert damit flr einen Input
X(t) = (xa(t);  xwm (1)) folgendeAusgabe y-°(t):

yROt) = (xX(1); (1) = (xa(t);  xm(1);1 Xa(t); 1 Xwm (1))

wobei x°(t) der komplemertare Input ist und M fiir die Eingabedimensionsteht. Uber die
nicht lernfahigen Gewichte WF*-"° von Schicht FO nach F1 wird y"°(t) direkt an x7(t),
denInput der Vergleithssaticht, weitergegelen. Die Ausgabe 3_/F1(t) ermittelt sich Uber eine
lineare Aussgalefunktion ausdem Input:

yrH(t) = ZFH(t) = xFH()

Uber die bottom-up-Gewichte WF2-F! wird diese Ausgake der Vergleithssdicht an die
Erkennungssticht propagiert. Diese generiert die Erwartung des BM-Neurons und gibt
dieseiber die top-down-Gewidite W"1-F2 an die Vergleihsshicht zuriick. Dazu erfolgt
die Aktivierung z"2(t) der Neuronender Erkennungssabicht wie folgt:

F2_ F1

iyFHE) A wh =P )]
iwp = )]

zh2(t) =

wobei * der Fuzzy-AND-Operator ist, fir dengilt: a” b= min;(a;; ). Damit werdendie
Neuronender F2-Sdicht abhangigvon ihrer Distanz zum Input unterschiedlich aktiviert.
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Die Auswahl des BM-Neurons als das Neuron mit der héchsten Aussagey! 2(t) gestieht
Uber folgendeGleichung:

1 falls z72(t) = max; z[2(t)

th =
v () 0 sonst

Dabei ist das BM-Neuron das einzigemit einer Ausgabe mit dem Wert eins. Mittels der
Gewidite wgni— F2 wird nun die Erwartung fir dasBM-Neuron an die F1-Saicht propagiert,
welche dieseErwartung mit Hilfe der sog.Match-Funktion mit demaktuellen, vorverarbeite-
ten Input vergleitht. Eswird ermittelt, ob dasBM-Neuron in der Lageist, den neueninput
zu reprasetieren. Diesist abhangigvon der Ahnlichkeit desInputs mit der Erwartung der
Erkennungssticht. Wie unterschiedlich Erwartung und Input sein dirfen, bestimnt die
Vigilance ; sie gibt an, wie groy der Unterraum, den das Neuron représetiert, maximal
seindarf. Die Match-Funktion lautet folgendermayen:

JyFo(t) ~ wi- "
iyFo()j

Ist die Match-Funktion erfillt, so erreicht das FuzzyART-Netz den Resonanzzustandan-
sonstenwird ein Resetausgelost,welchesdie Aktivierung z,m™2? desBM-Neurons auf 1
setzt. Damit wird ein anderesNeuron der F2-Sdicht BM-Neuron und eswird eine neue
Erwartung generiert.Ist esfir kein Neuron der F2-Sdicht mdglich, die Match-Funktion zu
erfullen, soist der Input nicht durch die aktuell vorhandenenNeuronenrepréasetierbar und
eswird ein neuesNeuron k eingefugt. Die Gewidte w:iz_':l und wEil‘Fz werdenmit 1,0
initalisiert, was dazu fuhrt, dassdas System bei diesemNeuron in den Resonanzzustand
gelangt.

Waéhrend des Resonanzzustandewerden die Gewichte des BM-Neurons nach folgenden

Gleichungenadaptiert:

F2_F1

F2_F1 F2_F1
whr TN+ 1) = YR A w TR @) wpr T
Woo™ J(E+ 1) = wy-T (1)
wobei die Lernrate ist, welche in dieserArbeit stets zu 1;0 gewahlt wird. Mit = 1;0

be ndet sich das FuzzyART-System im Sdnell-Lern-Modus. Das bedeutet, dassein In-
put x(t) sdhon nach einmaliger Prasenation vollstdndig vom Systemreprasetiert werden
kann. GeradedieseFahigkeit einesFuzzyART-Systemskann fur die Clusterungim Rahmen
dieserArbeit von Vorteil sein,da auch Bereidhe mit geringemDatenaufkommengut geclus-

2004-04-20/041/IN98/2233 31



4. Theoretisde Grundlagen

tert werdenkdénnen.Am Beispielin Abbildung 4.4 soll dasPrinzip desFuzzyART-Lernens
graphisd verdeutlicht werden.

1,0% 1’04
1 x(t) = (0,2; 0,3) 1 x(t+1) = (0,5; 0,4)
y_FO(t) = (0,2; 0,3; 0,8; 0,7) | y_FO(t+1) = (0,5; 0,4; 0,5; 0,6)

0,5+ 05t
X(t+1)

X(t)

w(t+1) = (0,2; 0,3; 0,8; 0,7) w(t+2) = (0,2; 0,3; 0,5; 0,6)

0,0 ‘ — —p 0,0 e P
0,0 05 1,0 0,0 05 1,0

Abb. 4.4: DiesesBeispielzum FuzzyART-L ernen zeigtdie Auswirkungenzweierinputs auf
ein Neuronengewichtim zweidimensionalerEingakeraum. Fir das Gewicht gilt
zu Beginn w(t) = (1;0;1;0;1;0;1;0). Wird nun der Input x(t) prasentiert, so
gelangtdas Systemin den Resonanzzustandind der komplementkdierte Input
y_FO(t) wird direkt in das Gewicht tibernommen. Wird nun ein zweiter Input
x(t + 1) dargelmten, so kann anhand der Vigilance = 0;8 bestimmt werden,
ob das betrachteteNeuron auch diesenlnput reprasentieen kann. Da dies mdg-
lich ist, gelangtdas Systemwiederum in den Resonanzzustandind das Gewicht
wird angepsst. Nach erfolgter Gewichtsadaptionwird durch das Gewicht des
betrachtetenNeurons nun ein Unterraum (grauer Bereich) aufgespnnt.

Mo di ziertes FuzzyART

In [Scheidig 2003 (Abschnitt 6.3.) werden einige Modi k ationen zum Standard-FuzzyART
vorgestellt, die dort zur Generierungsensomotorisiser Reprasemationen verwendetwurden.
Auch im Kontext dieserArbeit sdheinendieseModi k ationen sinnvoll und sollen deshalb
vorgestellt werden.

Eine der Modi k ationen sdirénkt das Einfigen neuer Neuronendurch eine Aktivitats-
schwelle ein. Kann ein Input von keinender vorhandenenNeuronenreprasetiert werden,
so darf dennach nur dann ein neuesNeuron eingefligt werden, wenn die Aktivitat des
BM-Neurons diese Sthwelle unterschreitet. Das bedeutet, dassder neue Input den alten
Reprasemationen sehr unahnlich sein muss, damit es zum Einfligen einesneuenNeurons
kommt. Wird die Schwelle nicht untersdritten und tritt aber auch kein Resonanzzustand
ein, so wird zwar das Neuron mit der hdchsten Aktivierung als BM-Neuron gewahlt, je-
doch erfolgt keine Adaption der Gewidite. In der Praxis erntspricht dieseModi k ation einer
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Mindestdistanz, die ein neu einzufiigendesNeuron vom Unterraum einesbereits existieren-
den Neuronshaben muss. In den folgendenKapiteln wird dieserneueParameterauch als
Einflgedistanzbezeitinet.

Die zweite Modi k ation dient der Bestirankung der von den Neuronenaufgespanten
Unterrdume. Beim Standard-FuzzyART ist es moglich, dasssich ein Unterraum ertlang
einer Dimension des zu clusternden Raumes extrem ausdehn, hingegenin die anderen
Dimensionennur eine sehr geringe Ausdehrung aufweist. Um soldhen Deformationen der
Unterrdume entgegenzwirken, wurde ein Bestirdnkungsfaktor eingefuhrt. Hat dieserz.B.
den Wert 2, so darf sich jeder Unterraum nur maximal 2(1 ) entlang einer Dimension
ausdehnenDamit kann gewahrleistet werden, dasskeine extrem deformierten Unterraume
ertstehen.

Ein Nadteil dieser Modi k ationen besteh darin, dassder Scnell-Lern-Modus einge-
sdrankt ist. Hat beim Standard-FuzzyART jeder nicht passenddnput ein neuesNeuron
zur Folge,sokann die ersteder beidenModi k ationen diesu. U. verhindern. Damit ist nicht
mehr garartiert, dassjeder Input bereits nach einer Prasenation durch das FuzzyART-
Netz repraseniert wird. Auf die positive Eigenstaft des FuzzyART bzgl. des Stabilitats-
Plastizitats-Dilemmas haben die Modi k ationen jedoch keinenEin uss.
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4.3. Histogramme flr den dynamischen View

Histogrammemit zeitlichem Abklingverhaltenbilden zusammenmit denim vorherigenAb-
schnitt vorgestellten Clusterverfahren die Grundlage fir die Erstellung von dynamisden
Referenz-ViewsDiesesind, wie aud die statischen Referenz-Viewsprinzipiell fir dasge-
sante Bild oder auf dessenSegmeten anwendbar, wobei hier jedoch auf die Segmet
Variante mit 10 Bildsegmenen eingegangemwerdensoll. Das Vorgehenbei Anwendungauf
dem gesanten Bild kann hieraus problemlos abgeleitet werden, da die Anzahl der Bild-
segmete dann einfad gleidh eins zu setzenist. Im folgendensoll die Funktionsweisedes
dynamisdien Views néher betrachtet werden.

In Abb. 4.1 sind rechts unten Referenz-Viewsabgebildet. Sie bestehenfir jedesBildseg-
mert s;s = 0:::9 aus einemHistogramm H, dessenBins reprasenativ fiir die Neuronen
desClusterersbzw. die Merkmalsklasserstehen.Hat der verwendeteClustererN Neuronen,
sohat jedesHistogramm N Bins. Alle Bins werdeninitial mit Null belegt. Das Update der
Histogramm-Binshg(i) bei einerneuenBeobattung x, in Segmen s erfolgt nad folgender
Gleichung:

he(i) +ds()1 ) fallsds(i) hs(i)

ne(1) = hs(i) sonst

miti=0...N-1  (4.1)

wobei ds(i) wie folgt aus den Distanzend; aller Neuronengewibte w;, zum aktuellen mitt-
leren RGB-Vektor x, berednet wird:

8
2 &

di(i)=_ e * fallsdi < max mitd = kx, wk (4.2)
-0 sonst

Es wird also nicht nur der Histogramm-Bin des BM-Neurons angepasst,sondernaud die
Bins aller Neuronenin der Nahe desInputs. DieseEinbezielung der Nachbarneuronenist
notig, um aud bei leichten Umgebungsanderungenoch ertsprechend hohe Ahnlichkeiten
liefern zu kbnnen.

Neben den dargelegtenFormeln soll audch die Grundstruktur der konkreten Implemertie-
rung veransdaulicht werden. Dazu wurde der bendtigte Clusterer nicht naher spezi ziert,
sonderndient  ohne die Hintergrinde der Implemertierung auszufiihren als Lieferart
fur die Distanzen aller Neuronenzum gegelen Input. Nadhfolgend wird das Update der
Histogrammein Pseudaode dargestellt:
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‘Up date der Referenz-Histogramme  des dynamisc hen Views
Eingab e
C (trainierter Clusterer);
hs;s= 0:::9 (Referenz-Histogramm fir jedes der 10 Segmente);
X (aktuelle  Beobachtung (mittlerer RGB-Vektor fur jedes Segment));
; ;max (Parameter des Verfahrens);

Algorithm us

N=C.getNumberOfNeurons; /I Anzahl der Neuronen im Clusterer bestimmen
forf( s=0t 9) do /I fur alle Segmente
C.setlnput( xs); // Segments der Beobachtung demClusterer als Input geben
d=C.getDistances; /I Distanzen aller Neuronen zum Input anfordern
for( i=0 to N-1) do /[ far alle Histogramm-Bins/Neuronen

/I Distanzen mit Hilfe einer Gauss-Funktion umrec hnen

if (d[i] < max) Il
d[i]?

dsfi]=e 2 ; I

else 1

ds[i] = 0:0; I

/I Histogramm-Bins  hg[i] adaptieren

it ds[i] hs[i] Il
hsli] = hs[i]  + ds[il(T ); /I Bin-Update

else /l
hs[i] = hs[i] ; /I Abklingverhalten

Aus den Gleichungen 4.1 und 4.2 savie audh aus dem Pseuda@ode ergelen sich drei
Parameter, die das Verhalten desdynamisden Views maygeblid beein ussen:

DieserDiscourt-Faktor sorgt fur daszeitliche Abklingverhalten der Histogramme.Fur

= 1 gehenalle Beobadtungen gleichstark in die Histogrammeein. Es gilt: je kleiner

, destostarker wirkt sich einenneueBeobattung auf dasHistogramm aus,d. h. alte
Reprasemationen werden sdineller vergessen.

Dieser Parameter dient beim Histogramm-Update pro Bin zur Festlegungder Starke
mit der eine neueBeobaditung eingehensoll. Fir dieseArbeit wurden stets = 0;5
gewahlt. Dies fuhrt dazu, dasssich ein Bin, dessenNeuron 6fter BM-Neuron ist,
langsamund asymptotisd der 1; 0 ndhert und sodie Histogramminhalteimmer < 1;0
sind.
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max; Diesebeiden Parameter bestireiben die Gauss-kinktion, mit der die Distanzen
der Neuronen zum Input bearbeitet werden. Ein kleines max fiihrt dazu, das nur
Histogramm-Bins, bei denendas dazugehoérigeNeuron sehr nahe am Input liegt, er-
hoht werden.Ein kleines sorgtdafir, dassnur in nadster Nahezum Input sehrhohe
Zuwadse erzielt werden. Diese Parameter sind also fir den Grad der Einbeziehung
der Nadchbarsaft beim Histogramm-Update zustandig.

Soll nun eine aktuelle Beobadtung des Roboters mit einem vorhandenenReferenz-View
verglichen werden, wird zunadst fur jedesBildsegmen der Beobaditung das BM-Neuron

ermittelt. Fir den Vergleid ist esdesWeiteren notwendig, dassder starkste Histogramm-
Bin stets den Wert 1;0 hat, denn nur so liefert das Verfahren eine Ahnlichkeit von 1;0,

wenn dieserBin der fur die aktuelle Beobaditung passendast. Existiert ein weiterer sehr
starker Bin sosoll dieserebenfallseinenWert nahe1; 0 haben um sicherzustellen,dassaud

versthiedeneZustandeanndherndgleichstark repraseriert sind. Deshalbwerdendie 10 Hi-

stogramme des Referenz-Viewsnormiert, indem alle Bins eines Histogramms durch den
Maximalwert diesesHistogramm dividiert werden.Abb. 4.5 verdeutlicht, wie mit den nor-

mierten Histogrammenund den ermittelten BM-Neuronender aktuellen Beobahtung wei-

ter verfahrenwird. Aus den10HistogrammendesReferenz-Viewswird jeweilsder Bin-Wert

fur das BM-Neuron der aktuellen Beobaditung des Roboters ausgelesenDaraus ergeten
sich 10 Ahnlichkeitswerte fur die 10 Segmete. Hier zeigt sich deutlich die Notwendigkeit

der Normierung der Histogramme, da nur damit fir den starksten Bin eine Ahnlichkeit

von 1; 0 erzielt werden kann, wenn das zugehdrigeNeuron in der aktuellen Beobaditung

BM-Neuron ist. Werden die Segmetihnlichkeiten gemittelt, erhalt man die Ahnlichkeit

der aktuellen Beobaditung mit dem Referenz-View.Diese Ahnlichkeit muss bei der MCL

fur jede Sample-Rsition mit dem dazugehdrigerReferenz-Viewberedinet werden.

BM-Neuronen
der aktuellen
Beobachtung

Segment 1 \Seg ment 2 Segment L0

BM-Neurdn-Histogramm BM-Neuron-Histografpim

A A A
1.0]-------mmmmm - 1.04--pf--mmmmmm oo 1.04-------- o f- -
normierter
- -
Referenz-
View

123 ... \rln 123 woew.ndln Y23 oondln
AN 1

A
Segment-Ahnlichkeiten [o9]10]0.9]0.8[0.9]0.8]0.9[09]10]1.0]

Mittelwert

Annlichkeiten der aktuellen Beobachtung mit der Referenz 0.91

Abb. 4.5: Vergleichder aktuelen Beolbachtungmit dem dynamischenReferenz-View
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Das bestiriebeneund gra sch veransdaulichte Vorgehenzum Vergleid einer aktuellen
Beobaditung mit einemReferenz-Viewsoll im folgendenals Pseudaode dargelegtwerden,
um den Ansatz fur die Implemertierung aufzuzeigen:

Berec hnung der Ahnlic hkeit einer akt. Beobac htung mit einem Referenz-View
Eingab e

C (trainierter Clusterer);

hs;s= 0:::10 (Referenz-Histogramme fir jedes der 10 Segmente);

X (aktuelle Beobachtung (z. B. mittlerer RGB-Vektor fir jedes Segment));

Algorithm us

sim = 0; /I Ahnlichkeit von akt. Beobachtung und Ref.View auf Null setzen

for( s=0to 9) do /[ fur alle Segmente
m = max(hg); /I Maximumdes Histogramms ermitteln
hior™ = hg=m; /" Normierung

C.setlnput( xs); // Segments der Beobachtung demClusterer als Input geben
bm = C.getBestMachtingNeuron; /I BM-Neuronfiir das Segment

segment_sim = h1° M[bm]; // Segment-Ahnlichkeit aus BM-Neuron-Bin entnehmen

sim = sim + segment_sim; /I Segment-Ahnlichkeiten aufsummieren
sim = sim/10; /I Mittelwert  der aufsummierten Segment-Ahnlichkeiten

Ruc kgab e sim (Ahnlichkeit von Ref.-View und Beobachtung x);

Histogramm-Update und Vergleidh mit einer aktuellen Beobattung erfolgenalso unab-
hangig von einander. Es besteh jedoch die Moglichkeit fir den dynamisden View eine
Erweiterung einzufiihren.DieseErweiterungist eine Update-Stwelle, welche esermdglidit
festzulegen,wann ein Update der Histogramme statt nden soll. Es kommt nur dann zu
einem Histogramm-Update, wenn sich die aktuelle Beobaditung und der Referenz-Viewso
unterscheiden, dassdie Ahnlichkeit die Update-Sdwelle untersdreitet.

Bisher wurde davon ausgegangendassbekannt ist, wann ein Histogramm-Update stets
erfolgendarf, jedoch kann diesim Rahmender MCL so nicht gehandhabtwerden. Es be-
steht die Gefahr, dassein Update nicht an der richtigen Position erfolgt, wenn nicht genau
bekannt ist, wo in seinerUmgebungsich der Roboter tatsachlich be ndet. Diese Proble-
matik soll in Abschnitt 6.2 naher betrachtet werden. Die Experimerte zum dynamisden
View werdenjedoch unter der Voraussetzungdurchgefiihrt, dassdie Position desRoboters
hinreichend genauund zuverlassigbekannt ist. DieseEinschrankungist notig, um zunadst

2004-04-20/041/IN98/2233 37



4. Theoretisde Grundlagen

die prinzipielle Tauglichkeit desdynamisden Views zu tberprtfen.
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5. Experimentelle Untersuchungen

Nach dentheoretisdhen Grundlagenim vorherigenKapitel befasstsich diesesnun mit dem
Test desin Abschnitt 4.3 entwickelten Verfahrensim praktischen Einsatz verbunden mit

erstenAnalysenbzgl. deskEin usses der vershiedenenParameter.Zu diesemZwedk werden
zunadst versdiedeneClusterer getestetund bzgl. ihres Einsatzesfur dasdynamishe Um-
gebungsmdell bewertet (Abschnitt 5.1). Die Experimerte zum dynamisdien View sollen
zunadst einengrundlegenderEindruck tber dasVerhaltenund die Struktur dieseseuert-
wickelten Views vermitteln, im weiterenjedoch auch zeigen,inwiefern esmit diesemView
moglich ist Lokalisationsaufgalen bei veranderterUmwelt zu |6sen.Die Versuthe dazu wer-
denin Absdnitt 5.2 bestirieben, veransdaulicht und ausgevertet. In der folgendenGra k

wird ein Uberblick (iber die Experimerte diesesKapitels und deren Teilaspekte gegelen:

Experimente zur Clusterung Experimente zum dynamischen View
des Merkmalsraumes bei stehendem Roboter
— Starre Clusterung _ Langzeit-
Verdeckungs g_ 1-aus-N-Lokalisation
experiment experiment
— Kohonenkette
Interne Struktur — Einfluss der Gauss- —— Lokalisation mit
— Neuronales Gas des dynamischen Funktion beim dem dyn. View
Views Histogramm-Update
— Einfluss des Gauss-
—— FuzzyART .
y Vergleich von — Einfuss des Fkt.-Parameters max
dynamischem Discountfaktors )
und statischem Beta Einfluss der
View Update-Schwelle
—— Einfluss der
- Einfluss der Neuronen-

Update-Schwelle
anzahl des Clusterers

5.1. Experimente zur Clusterung des Merkmalsraums

Der erste Sdritt zum entwickelten dynamisdchen Umgebungsmadell ist die Wahl und das
Training einesClusterers.In diesemFall sollendie Clusterer dazu dienen,den Merkmals-
raum des RGB-Features zu reprasetieren und damit Merkmalsklassenzu scha en. Es
handelt sich dabei um den 3-dimensionalenRGB-Farbraum, wobei die durch das RGB-
Feature generiertenDatenpunkte sich in einer Punktewolke um die Unbuntachse sammeln
(vgl. Abb. 4.2). Fur die eine mdgliche Clusterung stehennun versaiedene,in Abscnitt 4.2

2004-04-20/041/IN98/2233 39



5. Experimertelle Untersuchungen

besdriebeneVerfahrenzur Verfigung.Das Training der zu testendenClusterer erfolgte da-
bei auf einem Trainingsdatensatzbaumarktl mit 59.380Bildsegmenen aus5.938Bilder
der Baumarktumgebung. Mit Hilfe einesTestdatensatzesaumarkt2 aus 5.320Bildern
der Baumarktumgebungsollte sichergestelltwerden,dassnicht nur die gelerrien Daten aus
dem Trainingsdatensatzrepraseriert werden.

Die versthiedenenMethoden fir die Clusterung sollenbeginnendbei der einfachsten, der
starren Clusterung, Uber die Kohonenlette, bis hin zum Neuronalen Gas und dem Fuz-
zyART getestetund bewertet werden.Dafir mussdas Anwendungsgebiebeadtitet werden.
Da spater Bildsegmerte (jeweils das aktuelle und dasim Umgebungsmdell gesgicherte)
anhand ihrer Zugehdrigleit zu den gebildeten Merkmalsklassenverglichen werden sollen,
darf die Einordnung einesDatenpunktesin eine Klasse bzw. zu einem Neuron keinen zu
groyen Fehler zur Folge haben. Das bedeutet, dass der Clusterfehler (Abstand des Da-
tenpunktes zum BM-Neuronengewibt) fur alle Datenpunkte gering sein sollte. Eine sehr
ungenaueEinordnung einzelner Datenpunkte in eine Klasse, kann Fehllokalisationen bei
der MCL zur Folgehaben. Als Kriterien fir die Gute der Clusterer wurden deshalbmittle-
re und maximale Clusterfehler auf den Trainings- savie Testdatengewahlt. Der maximale
Clusterfehler ist hier von nicht zu unterschatzender Wichtigkeit, denn ist er zu hoch, so
existiereneinzelneDatenpunkte, die nur sehrungenaurepraseniert sind. DieseUngenauig-
keiten kdnnenzu Fehllokalisationenwéhrendder MCL fiihren. Hinzu komnt, dassvor allem
dieseseltenen,u. U. sthledht reprasetierten Datenpunkte fur die Lokalisation wichtig sind,
da sie nur sehrvereinzeltin der Umgebungauftauchen und somit eine Position sehrgenau
bestimmenkdnnen. Der maximale Clusterfehlerist alsoneben der allgemeinenAussagedes
mittleren Fehlersein wichtiges Kriterium.

5.1.1. Experimente mit starrer Clusterung

Eine starre Clusterung des Merkmalsraumes(RGB-Farbraum) bedeutet, dassdie Cluster-
bereide ohne Einbezielung destatsachlichen Datenaufkommensfestgelegtwerden. Jeder
Cluster wird durch die Koordinaten seinesMittelpunktsv ektors, also durch einen RGB-
Vektor, bestimmt. An dieser Stelle sollen, der Einfachheit halber, dieseRGB-Vektoren als
die Gewidhte von Neuronenangesehenverden,auch wennder Begri desNeuronsbei star-
rer Clusterung nicht sehrgeeignetersdeirt.

Bei der starren Clusterung werden die Neuronenaquidistart im Merkmalsraum verteilt
und deden diesenkomplett ab. Vom Abstand der einzelnenNeuronen zueinander (und
damit von der Gesantanzahl der Neuronen)hangt hierbei maygeblid der maximale Fehler
ab. Wie Tabelle 5.1 zeigt, ist eine Neuronanzahlvon mindestenstber 500 nétig, um den
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maximalen Fehler in einen akzeptablenBereich von unter 0; 1 zu bringen. Mit der starren

Anzahl der Neuronen | Fehlerauf Trainingsdaten | Fehler auf Testdaten
pro Dimension (gesant) mittlerer\ maximaler | mittlerer \maximaler

5x5x5 (125) 0,0954 0,1696 0,0921 0,1688
8x8x8 (512) 0,0604 0,1066 0,0609 0,1010
10x10x10(1000) 0,0483 0,0844 0,0482 0,0822

Tabelle 5.1.: Fehlerbei starrer Clusterung.Der Fehlerist der Clusterfehler, berechnetan-
hand der Gewichteder starren Neuronen. Dieser sinkt mit steigenderNeu-
ronanzahl,da die Abstandezwischenden einzelnenNeuronen kleiner werden

Clusterung lassensidch beide Fehler, savohl mittlerer, als audh maximaler, zwar beliebig
weit senlen, jedoch ist dies nur durch einen sehr groye Anzahl an Neuronenmdaglich. In
Bereidhen des Merkmalsraumesohne Datenaufkommen sind die Neuronen zudem véllig
unndtig und versciwendenlediglich Kodierungslapazitaten. Da die Groye der Histogramme
desdynamisden Views gleich der Neuronanzahldes Clusterersist, sollte diesewegendes
Speicher- und Redenzeitbedarfssogeringwie moglich gehaltenwerden.Damit erweist sich
die starre Clusterung als ungeeignet.

5.1.2. Experimente zum Einsatz einer Kohonenkette

Da die Datenverteilung des RGB-Featuresim RGB-Farbraum ertlang der Unbuntachse
verlauft und die Abweichung von dieser nicht sehr groy ist, soll die topologieerhaltende
Kohonenlette auf inre Tauglichkeit fur den dynamisden View getestetwerden.Der Vorteil
liegt hier in der direkten Ubertragbarkeit der Kohonenlette auf die HistogrammedesViews;
benatbarte Bins im Histogramm entsprachen dann benatbarten Neuronen.

| | #Neuronen | ? mittlerer Fehler | ? maximalerFehler |

einfache Kohonenlette 30 0,109 0,384
xierte Kohonenlette 30 0,043 0,252
40 0,041 0,251
80 0,039 0,249

Tabelle 5.2.: Fehlerbei der Clusterungmit verschielenenKohonenketten(Durchschnitts-
werte) auf dem Trainingsdatensatzbaumarktl. Deutlich wird, dassbei der
xierten Kohonenkettemit steigenderNeuronenzahlkaum Verbesserungen
festzustellen sind.

Erste Versute zeigtenein Problem der Kohonenlette mit Datenpunkten, die am Rand
der Punktewolke liegen. Diese wurden nur unzureichend reprasetiert und flhrten zu ei-
nem Anstieg desFehlers.Da diesesProblem vor allem ertlang der Unbuntgeradenauftrat,
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wurden weitere Versudie mit einer xierten Kohonenlette (vgl. Abschnitt 4.2.1) durchge-
fuhrt. Die Kohonen-Neuronerwurden hierfir ertlang der Unbuntgeradenvon (0; 0;0) nach
(1;0;1;0;1;0) aquidistart initialisiert und deren Gewidtte waren lediglich in zwei Dimen-
sionensenkretit zur Unbuntgeradenadaptiv.

Die Fixierung der Kohonenlette bringt, wie Tabelle 5.2 zeigt, eine Verbesserungsavohl
desmittleren als auch desmaximalenFehlersmit sich. Deutlich wird jedoch audh, dasseine
Erh6hung der Neuronenanzahhur wenig Ein uss auf dasErgebniszu haben sdeint; weder
mittlerer noch maximaler Fehler zeigeneinendeutlichen Riickgang bei Anstieg dieser.Dies
ist vermutlich der Tatsade gestwldet, dassdie Form der Punktewolke fir eine Clusterung
durch eine Kohnenlette ungeeignetund ein gewisserFehler nicht vermeidbarist.

25 T T T T T T T T T

20 B

15+ Y —

10

Differenz zum BM Neuron im Kohonen Vektor

0 | | | | | | | | | SEm—
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
hnlichkeit nach dem RGB Feature

Abb. 5.1: Sgment-Ahnlichkeiten bei der Clusterung mit einer Kohonenkette. Fur jedes
Sement(jedesx in der Gra k) wurde mit Hilfe desRGB-Feature seine Ahnlich-
keit zum einem Referenz-Sgmentermittelt (Abszisse) Fur jedesSeggmentwurde
desWeiteren dasBM-Neuron in der Kohonenketteermittelt und die Di er enz(in
Anzahl Neuronen) zum BM-Neuron desReferenz-Sgmentesherechnet (Ordina-
te). Die Grak zeigt, wie sich diesebeiden Werte Uber alle Segmentezueinander
Verhalten. Ideal ware es,wennvon der Neuronen-Di er enznahezueindeutigauf
die Ahnlichkeit geschlossewerdenkonnte. Diesist jedoch nicht der Fall; z.B. bei
einer Neuronendi erenzvon 8 oder 16 ist die Spanne der maglichen Ahnlichkeit
sehrgroy.

Die Kohnenlette wurde fur die Clusterungin Beradit gezogenda mit ihr die Méglichkeit
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besteh, direkt vom jeweiligen BM-Neuron desReferenz-Viewaund der aktuellen Beobad-
tung des Roboters auf die Ahnlichkeit zu sdlieyen. Bei anderen Clustern wie dem NG
und dem FuzzyART mussenan dieser Stelle die Gewichte der Neuronenzur Berednung
der Ahnlichkeit herangezogenverden. Dieser Vorteil der Kohonenlette kann natiirlich nur
gerutzt werden, wenn die Neuronendi erenz direkt auf die moglichen Ahnlichkeiten ab-
gebildet werden kann. Dazu wurden fur den Datensatz baumarktl fur alle Bildsegmerte
(Datenpunkte) die BM-Neuronen ermittelt. Zu jedem dieserBM-Neuronenwurde die Dif-
ferenz (in Anzahl Neuronen)zum BM-Neuron eines Referenz-Segmeas berednet; glei-
chesgestah fur die RGB-Vektoren desRGB-Features,woraus sich die Ahnlichkeiten aller
Datenpunkte zum Referenz-Segmenergelen. Abb. 5.1 setzt die Neuronendi erenzin der
Kohonenlette und die Segmet-Ahnlic hkeiten zueinanderins Verhaltnis. Giinstig wére es,
wenn jeder Ahnlichkeit nach dem RGB-Feature eine Neuronendi erenz zugeordnetwére.
Eine Aussagewie Bei einer Ahnlichkeit von 0,85 zweier Segmete liegen zwisden ihren
beidenBM-Neuronen5 weitere Neuronen. Wiedie Abbildung zeigt, kann eine solde nicht
immer eindeutig getro en werden, da z.B. bei einer Ahnlichkeit von 0,85 auch 8, 11, 15
und 15 als Neuronendi erenzenin Frage kommen.Damit ist esnicht moglich, nur von der
Di erenz zwischen den BM-Neuronen zweier Segmete auf inre Ahnlichkeit zu sdlieyen.
Deshalbmusstean dieserStelle mit den Gewiditen der Neuronenim Inputraum gearkeitet
werden, dadurdh ist die einfadie Ubertragbarkeit der Kohonenlette in die Histogramme
aber nicht mehr gegelen und die Arb eitsweiseuntersdeidet sich nicht mehr von der des
NG. Ein wichtiges Argumernt flr den Einsatz einer Kohonenlette greift somit nicht mehr,
und esist sinnvoll, auf anderefir das Problem geeignetereClusterer (NG und FuzzyART)
auszwveiden.

5.1.3. Experimente zum Einsatz von Neuronalem Gas

Die Clusterung durch das NG bietet gegeriiber der Kohonenlette den Vorteil, dassdie
Neuronensid frei im Raum bewegenkonnen. Die Reprasemation der Punktewolke durch
das NG sollte ausdiesemGrund bessemoglich sein.

Fur denEinsatz desNG ist eszunadst wichtig, geeigneteWerte fir die ParameterLern-
rate, Lernradius und Neuronenanzahku bestimmen.Dazu wurden Testsmit versdiedenen
Parameter-Werten durchgefihrt.

Abb. 5.2 veranstaulicht die Ergebnissebzgl. desLernradius. In den meisten Féllen ist
dem Anstieg des Lernradius eine Verringerung des Fehlers zu beobaditen; lediglich der
maximale Fehlerauf den Trainingsdatenist leicht ansteigend.Aus diesemGrund sdeint ein
Lernradiusvon 10; 0 geeignet.Die geringeDi erenz zwisden den Fehlernbei versdhiedenen
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Lernradien zeigt jedoch, dassder Ein uss diesesParameter hier nicht sehr groy ist und
dieserdamit recht variabel gewahlt werdenkann.

Bzgl. der Lernrate wurden weitere Experimerte durchgefuhrt, deren Ergebnissein An-
hang A in Abb. A.1 zu sehensind. Lediglich auf den maximalen Trainingsfehlerhat eine
steigendel_ernrate positiven Ein uss. Obwohl audh der Ein uss diesedParametersallgemein
gering scheint, sollenhier dennach eherdie héherenLernraten um 0; 8 gewahlt werden.

Fehler auf den Trainingsdaten Fehler auf den Testdaten

0,08020

Mittlerer Fehler Maximaler Fehler Mittlerer Fehler Maximaler Fehler
() (b)

Abb. 5.2: Fehler des NG bzgl. Lernradius. Der Ein uss des Lernradius ist eher gering,
meist jedoch sinkt der Fehler mit ErhdhungdiesesParameters. Die starken Un-
terschiale desmaximalenFehlerszwischenTrainings- und Testdatensind bedingt
durch die groyere Anzahlan Ausreiyern bei den Trainingsdaten.

Ein weiterer wichtiger Parameterist die Anzahl der NeuronendesNG, weldherim konkre-
ten Anwendungsfalleine nicht geringeBedeutungzukommt. Da die Anzahl der Neuronen
gleich der Anzahl der Bins in denHistogrammendesdynamisden Viewsist, andert sich mit
ihr maygeblid der Speicher- und Redenzeitbedarf fir die AnwendungdesViews. Deshalb
soll der Ein uss der Neuronenanzahlauf das Clusterergebnisndher betrachtet werden. In
Tabelle 5.3 und im Anhang A in Abb. A.1 wird deutlich, dassder Fehler allgemein mit
steigenderNeuronenanzahbwie zu erwarten stets weiter sinkt. Dennoch darf die Neuronen-
anzahlwegender Anwendungmit den Histogrammennicht zu hoch gewahlt sein,da diese
sonstzu groy werden.Deshalbwurde auf eine Analyse tiber 80 Neuronenhinaus verzidtet,
da eine Anzahl von 80 Histogramm-Binsbereits sehrhoch ersdeint. Die niedrigerenFehler-
werte (v. a. beim maximalen Fehler) auf den Testdatenliegenvermutlich darin begrindet,
dassdie Trainingsdaten wesetlich mehr Datenpunkte im Randbereidh der Punktewolke
(Ausreiyer) erthalten, weldhe durch dasNG als statistischen Clusterer schledhter repréasen-
tiert werden.

Fur die Experimernte zum dynamisden View miussenzwar neue Clusterer trainiert wer-
den, da dieseVersude in einer anderenUmgebung(Fadcgebiet Neuroinformatik) statt n-
den, jedoch sind aus den hier bestriebenen Ergebnissenerste Ansatze fur die Parame-
terwahl gesta en. Lernrate und Lernradius sind dabei weniger kritisch bei der Auswahl,
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Anzahl der Neuronen| Fehler auf Trainingsdaten | Fehler auf Testdaten
mittlerer | maximaler | mittlerer | maximaler

30 0,0319 0,274 0,0285 0,074
40 0,0293 0,258 0,0264 0,076
60 0,0257 0,242 0,0237 0,065
80 0,0232 0,235 0,0208 0,065

Tabelle 5.3.: FehlerdesNG bzgl.Neuronenanzahbm BeispieleinesNG mit einer Lernrate
von 0,8 und einem Lernradiusvon 10 (Discount jeweils0,9999). Mit hoheer
Neuronenzahlsinken alle Fehlerwertedeutlich. Die hoheen Fehlerwerteauf
denTrainingsdatenentstehendurch die gréyere Anzahlan Ausreiyern in den
Trainingsdaten.

wobei die Lernrate sich im Bereidh um 0; 8 bewegensollte. Eine steigendeNeuronenan-
zahl zeigt hingegeneinenstarken, positiven Ein uss auf die Fehlerwerte. Hier mussjedoch

darauf geattet werden,dassdie Neuronenanzahffir die Histogrammenicht zu groy wird.

Die richtige Wahl diesesParameterskann nur im Zusammenspiemit den Histogrammen
desdynamisden Views getro en werden, da erst dort die tatsachlichen Auswirkungen der
Neuronenanzahdeutlich werden. Aus diesemGrund sollenfir den dynamisden View Ex-

perimerte mit versdiedenenNeuronenanzahlerdurchgefihrt werden.

Das NG soll fur die Experimerte in Abscnitt 5.2 gerutzt und getestetwerden, jedoch
mussan dieserStelle bemerkt werden, dassstatistische Verfahrenbei diesemClusterungs-
problem den Nadteil besitzen, Ausreiyer und nur mit wenigen Datenpunkten besetzte
Randgebietesdlecht zu reprasetieren. Doch geradediese Ausreiyer konnen, wie bereits
erwdhnt, in diesemkonkreten Anwendungsfallselteneund damit wichtige, da eindeutige,
Merkmalsauspragungereiner Umgebungsein. Mit FuzzyART-Netzwerken soll im nédsten
Absdnitt ein Verfahrengetestetwerden, welcthesdiesesProblem I6senkann.

5.1.4. Experimente zum Einsatz von FuzzyART

Da statistische Clusterer dazu neigen, Ausreiyer im Datenaufkommen zu vernadlassigen,
soll mit FuzzyART-Netzwerken hier ein ganz anderer Ansatz getestetund fir den Einsatz
mit dem dynamisden View evaluiert werden. Eine Eigenstaft desFuzzyART ist seinin-
kremernteller Charakter; Uber die Vigilance wird die maximale Gréye desEinzugslereides
einesNeuronsfestlegt. Wahrend der Lernphasedes Clustererswerden dann so viele Neu-
ronen eingefugt, wie benétigt werden,um mit der gegelenen Vigilance die Inputdaten zu
reprasetieren. Bevor jedoch die Entscheidungtiber geeignetdParameterfir dasFuzzyART-
Netz getro en werdenkann, ist zunadst zu klaren, welche Spielart desFuzzyART-Netzes
Anwendung nden soll. So besteht die Mdglichkeit, das Standard-FuzzyART-Netz nach
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Carperter u.a. [199] zu verwendenoder die Modi k ationen desFuzzyART nach Sdeidig
[2003 hinzuzunehmen Hierfir ist esnotig, die Problemeder einzelnenVarianten und die
Anforderungender Aufgabe zu betrachten.

blau

(c) Zu kleine Bereiche (d) Zu viele Bereiche und Uberlappungen

Abb. 5.3: Problemebei der ClusterungdesRGB-Feature-Raumesmit Standad-FuzzyART -
Netzen. Zu weit in eine Dimension ausgéehnte Cluster-Bereiche (a)/(b) als
auch zu kleine Bereiche (c) fuihren zu ungenauerund fehlerlehafteter Repra-
sentation der Daten. Uberlappungen(d) filhren zu einer stark erhéhten An-
zahlan Clustertereichenbzw.Neuronen, was beim Einsatz mit den BM-Neuron-
Histogrammen nicht erwinschtist.

Winschenswvert ist eine Clusterung, die disjunkte Bereide liefert, da dieszu einer gerin-
gerenAnzahl an Neuronenfuhrt, wasfur die Histogrammedesdynamisten Views wichtig
ist. Weiterhin sollte der durch ein Neuron abgedekte Bereidh nicht zu groy werden, da
sonstder Clusterfehleransteigt; gleichesgilt fur den Abstand zwisden den Neuronen.Das
Standard-FuzzyART bietet zwar die Mdglichkeit Gber die Vigilance die maximale Gréye
einesNeuronerbereithesfestzulegenjedoch ist esnicht moéglich einen minimalen Abstand
zwishenzwei BereidhenfestzulegenDiesfihrt u. U. zu starken Uberlappungender Bereiche
untereinanderund damit zum Anstieg der ndtigen Neuronenanzahl Ein weiteresProblem
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desStandard-FuzzyART ist die Tatsade, dassdie Vigilance zwar die Groye einesBereides
bestrankt, jedoch nicht verhindert, dasssich Bereiche in eine Dimension extrem ausbrei-
ten. Dieskann ebenfallszu einemAnstieg desClusterfehlersfuhren. Ein hoher Clusterfehler
bedeutet jedoch Fehlklassi kationen der Daten, was sich fur den Einsatz im dynamisden
View negativ auswirkt, da in den Histogrammenfalsthe Merkmalsklasseraktiviert werden.
Damit sind drei mdgliche Problemebei der VerwendungeinesFuzzyART-Netz identi ziert;
in Abb. 5.3 werdendieseveransaulicht. Die Clusterung desRGB-Feature-Raumesaunter-
liegt in der Abbildung folgendenProblemen:

zu starke Ausdehrung einzelnerBereidie in eine Richtung (Abb. 5.3(a) 5.3(b))
zu kleine Bereide (Abb. 5.3(c))
zu viele Uberlappungenbei zu vielen Bereichen (Abb. 5.3(d))

Wegender genanrien Problemeist essinnvoll, dasmodi zierte FuzzyART nach Sdeidig
[2003 fur die vorliegendeClusteraufgalke heranzuziehenNeben der Vigilance kommen
dann noch zwei weitere Parameter hinzu: die Einfligedistanz d fir neue Neuronen und
die maximal erlaubte Ausdehrung einesBereithes pro Dimension. Letztere, im folgenden
Bestirankungsfaktor genanr, ist von der Vigilance abhangig. So bedeutet ein Besdiran-
kungsfaktorvon 2, dassein Bereid in eineDimensionnicht groyerals2(1 ) werdendarf.

Tabelle 5.4 fasst versdiedenegetestete Aspekte bei der Parameterwahl zusammen.So
ist die Anzahl der Neuronenbeim Standard-FuzzyART sehrhoch, die Fehleraber nattrlich
aud erntsprechendklein. Die Anzahl der Uberlappungender Neuronerbereice spricht aber
daflr, dasshier u. U. auch eine geringereAnzahl an Neuronenzum Ziel fihren wirde, was
im Sinne der BM-Histogramme wiinsdensvert ist. Die Ergebnissedes modi zierten Fuz-
zyART bestatigendieseVermutung, denn auch mit der halben Anzahl an Neuronensind
hier annahernddie Fehlerquotendes Standard-FuzzyART zu erreichen. Mit sinkender Ein-
fugedistanzist beim modi zierten FuzzyART ein SinkendesFehlersaber aud ein Ansteigen
der Neuronenanzahund Uberlappungenzu beobaditen (vgl. auch Anhang B, Tabelle B.1).
Dies ist der Tatsade gestwldet, dassbei geringerer Einflgedistanz die Neuronenndher
beieinanderliegen.

Im Vergleidh mit dem NG zeigt sich aber, dassbereits bei einer Neuronenanzahion 24
der maximale Fehler deutlich unter dem desNG mit 30 Neuronenliegt. Hier kommt dem
FuzzyART seineEigenstaft zugute,aud seltenoder nur einmal auftauchendeDatenpunkte
in die Clusterung einzubeziehen.Dabei ist der Fehler und die Neuronenanzahimaygeblid
von den Parametern Vigilance und Einfligedistanzd savie deren Verhaltnis zueinander
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| | d/s | N | O | E |
Std.FuzzyART - 346 186 0,024(0,06), 0,024(0,05)
mod.FuzzyART | 0,100/ 2(1-) | 9 | 0 | 0,079(0,24),0,074(0,15)
0,050/ 2(1-) | 23 | 0 | 0,049(0,15),0,052(0,12)
0,010/ 2(1- ) | 155| 29 | 0,028(0,08), 0,028(0,06)
0,005/ 2(1- ) | 220| 90 | 0,025(0,08), 0,025(0,05)
0,10/ (1-) | 9 | 0 |0,071(0,23),0,067(0,16)
0,050/ (1-) | 24 | 0 | 0,051(0,15),0,051(0,09)
0,010/ (1- ) | 153| 45 | 0,025(0,06), 0,024(0,05)
0,005/ (1- ) | 231| 110| 0,023(0,07), 0,023(0,04)

Tabelle 5.4.: VergleichzwischenStandad- und madi ziertem FuzzyART.

Vigilance( )=0,95

Neuronenanzahl(N)

Anzahl der Uberlappungen(O)

Einfugedistanz/max. Ausdehnungpro Dimension (d/s)

mittlerer(max.) Trainingsfehler, mittlerer(max.) Testfehler(E)
Es wird deutlich, dassdas madi zierte FuzzyART  bei geeigneter Wahl sei-
ner beiden zusatzlichenParameterd und s mit wesentlichweniger Neuro-
nen ahnlich geringe Fehlerwerteliefert wie das Standad-FuzzyART.

abhangig (vgl. Anhang B, Tabelle B.2). Als ein recht gunstigesVerhéltnis dieser beiden
Parameter bei einem Bestirankungsfaktor von 1;0 erwies sich (1 )=d = 2;0. Damit
wird sichergestellt, dassdie Neuronennicht zu nahe beieinanderliegen oder sich zu viele
Uberlappen, jedoch auch der Merkmalsraum durch relativ kleine Neuronenabstandegut
abgedekt ist.
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Fur die Versuhe zum dynamisden View wurden Vigilance und Einflgedistanzzum Teill
ertsprechend des sceben als giinstig bestiriebenen Verhaltnisseszueinandergewdhlt. Da
beideParameterdie NeuronanzahldesFuzzyART-Netzesbestimmen,wurden tiber versdie-
dene Parameterverte FuzzyART-Netze mit Neuronanzahlenzwisden 6 und 30 generiert,
um aud hier, ahnlich wie beim NG, Rucksdlusseauf den Ein uss der Neuronenanzahkie-
hen zu kdnnen.Die Parameterwahl flr die Experimerte zum dynamisden View erfolgt also
auch hier anhand der Ergebnisseaus diesemAbscdnitt, jedoch mussaud das FuzzyART
auf den Daten aus der Einsatzumgebungtrainiert werden. Fur die weiteren Experimerte
ist dies das Fadchgebiet Neuroinformatik. Fur die Baumarktumgebungzeigt Abb. 5.4 eine
geeigneteClusterung desRGB-Raumes,wie siein diesemAbsdnitt erntstanden ist.

blau

Abb. 5.4: Gute Clusterung des RGB-Feature-Raumes (Datensatz baumarktl) durch Fuz-
zyART mit Vigilance = 0;94 und einer Einfigadistanz d = 0;03, der Be-
schiénkungsfaktorfir die Ausdehnungler Bereiche entlangeiner Dimension ist
1,0.

Versuche mit dem TPC-F eature

Bisher besdirankten sich alle Experimente zu Clusterern auf den Einsatz zusammenmit
dem Merkmal desRGB-Features.Da geradedas FuzzyART gut geeignetersdeirt, soll hier
ein ersterVersud zum Einsatz mit dem TPC-Featuredargelegtwerden.Beim TPC-Feature
handelt essich um ein histogrammbasiertesMerkmal, welchesdie Hau gk eiten der auftre-
tenden Farbwinkel fur alle Bildpunkte (im HSV-Farbraum) bestimmt (sieheAbsdnitt 2.3).
Auch fur diesenTestwurde dasmodi zierte FuzzyART nad Sdeidig [2003 gerutzt. Die
gewahlten Parameterwurden &hnlich denender Testszum RGB-Featuregewahlt: Besdran-
kungsfaktor = 1;0, Vigilance = 0;95 und Einflgedistanzd = 0; 05. Damit ergabsich auf
einem Trainingsdatensatzaus den Histogrammendes TPC-Featureseine Neuronenanzahl
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Merkmals-Klassen
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Abb. 5.5: Beispiel fur die Einordnung verschielener TPC-Histogramme in Klassen a-c,
welchedurch ein FuzzyART-Netz generiert wurden. Forméahnliche Histogramme
fallen dalei in gleichKlassen. AusfiihrlichesBeispiel siecheAnhangAbb.A.2.

von 9. Fur die Visualisierung ist diese Neuronenanzahlausreidiend, fur einen tatsachli-

chen Einsatz der Clusterung in diesemhochdimensionalenRaum ist esjedoch sinnvoll die

Parameter so anzupassendasssidh eine hohere Neuronenanzahlund damit eine bessere
Clusterung ergibt. Einen Aussdnitt aus der Klasseneiteilung durch das FuzzyART zeigt

Abb. 5.5. Deutlich wird hier, dassforméahnliche TPC-Histogramme einerKlassezugeordnet
werden.

Alle folgendenExperimerte wurden zwar mit Clusterern fir das RGB-Feature durchge-
fuhrt, doch zeigt das FuzzyART an dieserStelle einenvielverspretiendenAnsatz bzgl. der
Clusterung deshochdimensionalenTPC-Features.Ahnliche Ergebnissewéaren hier audh fur
das MPC-Feature zu erwarten. Damit ist aud fir die restlichen, meist histogrammbasier-
ten Merkmale aus dem bisherigen System oder auch fir andere Bildmerkmale (z.B. aus
Kantendetektion oder Texturanalyse)ein Ansatz fur derenNutzung mit dem dynamisden
View gesba en.
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5.2. Experimente in veranderlicher Umwelt bei
stehendem Roboter

Die bisherigen Experimerte dienten zur Auswahl geeigneterClusterer fir den Einsatz
im dynamisten View. Diese Clusterer werden sowvohl fir die Erstellung der Referenz-
Histogramme des Views also auch fir die Besdireibung der aktuellen Beobahtung be-
notigt. Fur letztere Aufgabe ist es notwendig, dassder Clusterer fir jedes Bildsegmen

daserntsprechendeBM-Neuron liefert. Dieseskann dann mit einemgesgeicherten Referenz-
View verglichen werden, indem pro Segmen ermittelt wird, wie gut das BM-Neuron in

das Referenz-Histogrammdes zugehdrigenSegmetes passt (siehe Abschnitt 4.3, Seite36).

Fur die Erstellung der Referenz-Histogrammemuss der Clusterer jedoch nicht nur das
BM-Neuron sondernauc die Abstande aller Neuronenzum Input liefern, da nicht nur das
BM-Neuron sondernauch desserNacdchbarn zum Histogrammbeitragen, (vgl. Abscnitt 4.3,

Formel4.2) um die Referenzhistogrammeegerkleine Veranderungerder Umgebungrobust

zu machen.

Der Vergleid von aktueller Beobattung und Referenz-Viewist bei der Selbstlolalisati-
on mit Hilfe der MCL sehrh&au g notig, da dort alle Samples(enthalten Referenz-Views)
auf ihre Ahnlichkeit mit der aktuellen Beobahtung desRoboters getestetwerden missen.
Die Verteilung der Samplesfuhrt letztendlich zu einer Wahrsdeinlichkeitsaussageiber die
aktuelle Position. Eine Eigensthaft dieserArt der Selbstlolalisation ist demnad, dassdas
Wissenuber die aktuelle Position des Roboters stets mit einer gewissenUnsicherheit ver-
bundenist. Eine Aktualisierung des Umgebungsmadells sollte jedoch nur dann erfolgen,
wenn diese Unsicherheit sehr klein ist und damit die Gefahr, die Aktualisierung an der
falsdhen Position durchzufuhren, gering ist. Wie diesesProblem geldst werden kann, soll
spater diskutiert werden (Abschnitt 6.2). Um jedoch zunadst die prinzipielle Eignung des
erntwickelten Modells fir das Umgebungsmdell und dessenAktualisierung zu testen, wird
davon ausgegangendassdie aktuelle Position hinreichend sicher bekannt ist und bei Ver-
anderungendie Aktualisierung erfolgenkann. Hierzu sollen drei Experimerte die nétigen
Ergebnissdiefern. DieseVersudte erfolgtenmit einertransportablen Omnikameraund dem
Roboter PERSESim Fadhgebiet Neuroinformatik und sollenim Anscdhlussan die folgende
Ubersidt besdirieben werden.
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Experimente zum dynamischen View
bei stehendem Roboter

- Langzeit- L
Verdec'kungs g. 1-aus-N-Lokalisation
experiment experiment
— Interne Struktur Einfluss der Gauss- —— Lokalisation mit
des dynamischen Funktion beim dem dyn. View
Views Histogramm-Update
[— Einfluss des Gauss-
—— Vergleich von —— Einfuss des Fkt.-Parameters max
dynamischem Discountfaktors )
und statischem Beta Einfluss der
View Update-Schwelle
—— Einfluss der
Update-Schwelle —— Einfluss der Neuronen-

anzahl des Clusterers

Verdeckungsexperiment FUr diesenVersud wurde eine Verde&ung einesBereichesder
Umgebungausdrei vershiedenenAbstandenaufgenommer(sieheAbb. 5.6). Mit klei-
ner werdendemAbstand zwisthen Kameraund Verdekung erhoht sich der Anteil der
Verded&ung im Bild; damit steigt der Ein uss dieserbei Bildvergleidhen. Die Verde-
ckung selbst existiert bei diesemVersud in drei Auspragungen:keine Verdedung,
rote Verded&ung und schwarze Verdedkung. Ziel diesesExperimertes ist es,den Ein-
uss der Verde&ung auf den dynamisden View, audch im Vergleidh zum statischen
View anhand des RGB-Feature, zu ermitteln und einen Eindruck tber die interne
Struktur der Referenz-Histogrammezu erhalten.

Langzeitexp eriment Uber einen Tag-Nadt-Zyklus wurde in einem Raum mit starkem
Tageslititeinfall (sieheAbb. 5.6) eineReihevon Bildern in Abstandenvon 30 Minuten
aufgenommenDiesekontin uierliche Veranderungder Umgebungsoll deutlich maden,
wie gut esdemdynamisden View gelingt, sich diesenVeranderungeranzupassemund
weldhe Wirkung einzelneParameterdesViews haben. Auch hier erfolgt der Vergleith
mit der Performanzdesstatischen Views.

1-aus-N-Lok alisation An 6 Positionenim Fadgebiet Neuroinformatik wurden bei diesem
Versud Bilder aufgenommenDabei wurden an einigenStellenmehrereZustandedie-
ser Position simuliert, indem die Umgebungdurch Verde&ungen manipuliert wurde.
DiesesExperimert soll zeigen,inwiefern der dynamisde View besserals der statische
in der Lageist, in einer solhhen Umgebungeine zuverlassigelLokalisation vorzuneh-
men. Des Weiteren liefert diesesExperimert Ergebnissezum Ein uss versdiedener
Parameter.
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ml Fenster 1
D Einrichtungsgegenstande
O O <@ Kameraposition und -ausrichtung
Verdeckung mit drei Auspragungen
- rote Flache
- schwarze Flache
- keine Verdeckun
L O o
D L Position fiir das Langzeitexperiment
V1 Pposition 1 fiir das Verdeckungsexperiment - Verdeckung klein
osition 2 fir das Verdeckungsexperiment - Verdeckung mittel
“@ <0 <@ V2 Position 2 fiir das Verdeck i Verdeck ittel
V3 V2 Al " . .
V3  Position 3 fiir das Verdeckungsexperiment - Verdeckung groB

Abb. 5.6: Kamerapositionen fur das Verdeckungs-und das Langzeitexpriment

Verwendete Clusterer fir den dynamischen View

Fur den Einsatz des dynamisten Views sind bereits trainierte Clusterer notig, weldche
jeweils dasBM-Neuron und die Distanzenaller Neuronenzum Input fur die Erstellung und
denVergleid der Referenz-Histogrammediefern. Fir das Training dieserClusterer standen
zwei Datensatzezur Verfigung:

experimentl 490Bilder mit je 10 Segmeten ausdem Verde&ungsexgerimert (FG Neuro-
informatik), dem Langzeit-Experiment (FG Neuroinformatik) und zuséatzlid zufallig
gewdhlte ausdem Baumarkt, damit 4900 Datenpunkte

experiment2 794 Bilder aus dem Lokalisationsexgerimert und dem Datensatz experi-
merntl, damit 7940Datenpunkte

Die Parameter der Clusterer wurden anhand der Testsaus Abschnitt 5.1 gewahlt; bei der

Wahl der konkreten Clusterer fir die folgendenExperimerte wurden die Clusterfehlernadc

dem Training zu Rate gezogen.Dies soll hier nicht ndher betrachtet werden, da es den

Versudien aus Abschnitt 5.1 sehrnahe kommt; stattdessensoll hier kurz auf die einzelnen
Parameter der Clusterer eingegangenwerden. Fir das modi zierte FuzzyART wurde ein

Besdirankungsfaktor von 1,0 gewahlt. Vigilance und Einfligedistanzd wurden ertspre-

chendeder Ergebnisseaus Abscnitt 5.1 gewahlt. Dabei wurde darauf geaditet, dasssich

FuzzyART-Netze mit versdiedenenNeuronenanzahlerergelen. Fir das NG wurde eine
hoheLernrate gewahlt, da diesesich in den Vorexperimerten als vorteilhaft erwies.Sawohl

beim NG als auch beim FuzzyART werdenVarianten mit versdiedenenNeuronenanzahlen
eingesetztum denEin uss dieserzu erfassenAuf denEinsatz der Kohonen-Kettehingegen
wurde ganzlich verzictet, da dieseauf Grund der schlechten Clusterung desMerkmalsrau-

mesnicht geeignetscheint. Damit stehenfir die folgendenVersude dasNeuronaleGasund

das FuzzyART in folgendenAuspragungenzur Verfigung:
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Clusterer fur Verdeckungs- und Langzeit-Exp eriment
(Training auf Datensatz experimenl)

FuzzyART, 25 Neuronen,Vigilance 0; 95, Distanz 0; 025
NG, 30 Neuronen,Lernrate 0;9 (Discourt 0;999, Lernradius 6; 0 (0; 999

Clusterer fur die 1-aus-N-Lok alisation

(Training auf Datensatz experimen?2)

Bei diesemExperimert kommenmehrereNetze zum Einsatz, um den Ein uss der Neuro-
nenanzahlerfassenzu kbnnen.

FuzzyART, 6 Neuronen Vigilance 0; 95, Distanz 0,1

FuzzyART, 12 Neuronen,Vigilance 0; 95, Distanz 0; 05

FuzzyART, 20 Neuronen,Vigilance 0; 94, Distanz 0; 03

FuzzyART, 28 Neuronen,Vigilance 0; 95, Distanz 0; 025

NG, 25 Neuronen,Lernrate 0; 8 (Discourt 0;999, Lernradius 6; 0 (0; 999
NG, 30 Neuronen,Lernrate 0; 9 (Discourt 0;999, Lernradius 6;0 (0; 999
NG, 40 Neuronen,Lernrate 0; 8 (Discourt 0;999, Lernradius 6;0 (0; 999
NG, 60 Neuronen,Lernrate 0; 8 (Discourt 0;999, Lernradius 10;0 (0; 999

5.2.1. Experimente mit Verdeckungen

Ein Ziel des Verdekungsexgerimertes ist es, den statischen und den dynamisden View
miteinander zu vergleidhen. Zu diesemZwedk wurde die Situation einer Lokalisation zu-
mindest insofernsimuliert, dasseine aktuelle Beobattung mit einembereits vorhandenen
Referenz-Viewerglichenwurde. Im erstenVersud soll der Referenz-Viewaud bei der dy-
namisden Variante nur anhand eineseinzelnenBildes erzeugtwerden,um das prinzipielle
Verhalten desdynamisten Views dem desstatischen gegetiiberstellenzu kénnen.

Wie bereitserwahnt fandendie Verde&ungsexperimerte an drei versdiedenenPositionen
und mit dreierlei Verde&ungsoptionenstatt. Pro Position und Verde&ung wurden mehrere
Bilder aufgenommendie sich jeweils untereinanderkaum unterscheiden.Damit entstanden
neun versdiedeneBildserien, die sidh am bestendurch je ein Beispielbild wie in Abb. 5.5
darstellenlassen.Fir jede der drei Positionenwurde der Grad der Verded&ung in Prozert
und fur jedesBild der mittlere RGB-Vektor fir alle Pixel im Bereidh der Verde&ung ange-
geben. Aus diesenWerten lasst sich ein May fir die Untersdiedlichkeit zweier Bilder der
gleichen Position aber unterschiedlicher Verde&ung erredinen. Fir den Bereidh der Ver-
dedung wird dabei der Farbabstand der beiden mittleren RGB-Vektoren errednet. Der

1Euklidische Distanz im RGB-Raum
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V1
Verde&ung 5%

V2
Verdedung 10%

V3
Verde&kung 25%

(0;507;0;476;0; 443) (0;055;0;074,0;087) (0; 395;0; 097;0; 093)

Tabelle 5.5.: Verdeckungsbilder.Es ist je ein Beispielbild aus jeder der 9 Bildserien zu
sehen.Fur jede der Positionen V1, V2 und V3 wurde die Umgebungnit drei
verschieglenenAuspragungender VerdeckungaufgenommenDer prozentuale
Anteil der Verdeckungam Bild nimmt mit der Nahe zur Verdeckungzu. Fir
jedesBild ist der mittlere RGB-Vektor der Verdeckungangeelen.

Bereid, der nicht von der Verde&ung betro en ist, gelt mit einem Farbabstand von 0,0
in dieseBeredinung ein. Die beiden Farbabstdndewerden anhand des Prozertsatzes der
Verde&ung miteinander verredinet. So ergibt sich ein redhnerisder Bildunterschied, der
keine Helligkeitsshywankungenoder sich bewegendePersonenmit einbezieh, der jedoch in
etwa dem tatsachlichen Bilduntersdied entspredhen wird.

In einemerstenVersud soll dasVerhalten desstatischen und desdynamisden Views bei
statischer Umgebungbetrachtet werden. Dazu wurden neun Referenz-Viewsaus je einem
Bild der neun Bildserien erzeugt, d. h. auch der dynamisde View repraseniert hier nur
einen Zustand der Umgebung. Tabelle 5.6 zeigt einige Ergebnisseder Bildvergleidie an
den drei Positionen. Der errednete Bildunterschied wurde in die Tabelle mit einbezogen.
Deutlich wird, dassder dynamiste View auf geringeUntersciedevon unter 10%weseitlich
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starker reagiert; bereits bei einem Bildunterschied von 5;3% ist mit Ahnlichkeitswerten
von 0;919 und 0; 791 ein deutlicher Unterschied zwisden statischem und dynamisdhem
View zu erkennen.Erst bei gréyerenBilduntersdhiedennéhernsich die durch beide View-
Typen ermittelten Ahnlichkeiten wieder einander an. Hier zeigt sich bereits die héhere
Emp ndlic hkeit des dynamisdien Views gegeltiiber geringenVeranderungen,was auf die
Clusterung zurtidkzufuhren ist.

Position | Bildervergleid | Bildunterschied Ahnlichkeit nach
stat. View dyn.View
V3 keine sdcwarz 17,6% 0,574 0,633
V3 keine rot 13,2% 0,755 0,629
V3 rot scwarz 8,5% 0,946 0,759
V2 keine rot 5,3% 0,919 0,791
V1 keine rot 2,8% 0,978 0,905

Tabelle 5.6.: Ahnlichkeitenje zweierVerdeckungsbilderanhanddesstatischenund desdy-
namischenViews (mit FuzzyART). Sowohldem statischenals auch demdy-
namischenView stand nur ein Referenzbildeiner Ausprgungder Umgebung
zur Verfugung.Es ist zu erkennen,dassder dynamischeView emp ndlicher
auf Verdnderungenreagiert als der statischeView, da er bei groyem Bildun-
terschial eine deutlich niedrigere Ahnlichkeit liefert.

Bei einemweiteren Versud soll der dynamiste View vor dem Vergleid aus einer gan-
zenBildserie mit versdiedenenAuspragungender Umwelt erstellt werdenund kann somit
mehrereZustandereprasetieren. Der statische View hingegenkann prinzipbedingt weiter-
hin nur aus einemReferenzbilderstellt werdenund steht damit nur fir einenZustand der
Umgebung.Es soll gepriift werden, ob die Reprasemation mehrererZustdnde Vorteile fur
dendynamisden View bringt. Eine Bildserie fiir die Generierungeinesdynamisden Views
besteh dabei stets ausBildern einerder PositionenV1, V2 oder V3, welche jedoch die drei
maoglichen Zustandeder Verdedkung (rot, schwarz, keine) erthalt. Fir den simulierten Ver-
gleich einer aktuellen Beobatitung mit einem gesgeicherten Referenz-Viewwurde jeweils
ein Bild der ensprediendenPosition den Referenz-Viewsgegeitibergestellt. Zu erwarten
ist, dassvor allem bei einer groyen Verded&ung (Position V3) der statische View nicht in
der Lage ist, die aktuelle Beobaditung (Vergleidsbild) als passendzu erkennenund mit
einer hohen Ahnlichkeit zu versehen.Dem dynamisden View hingegensollte es moglich
sein, unabhangigvom praserierten Vergleidsbild an der erntsprechendenPosition stets ei-
ne hohe Ahnlichkeit mit dem Referenz-Viewzu erreichen, da der dynamisdie View mehrere
Zustandereprasenieren kann.

Tabelle B.3 im Anhang B zeigt die Ergebnissemehrerer solther Vergleihe jeweils fur
den dynamisdien (NG und FuzzyART) und den statischen View. In jedem Vergleidsfall
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erzielt der dynamisde View einen hohen Ahnlichkeitswert; damit ist klar, dassder dyna-
mische View (sowohl mit FuzzyART, als auch mit NG) die drei versdhiedenenZustéande
der Verdedung représetieren kann. Der statische View hingegenist lediglich bei kleiner
Verdedkung in der Lage aud nicht reprasetierte Zustandemit einer hohenAhnlichkeit zu
versehen. Am deutlichsten tritt das Problem des statischen Views bei groyer Verdekung
(Position V3) hervor (Tabelle5.7); esist dem statischem View fur die schwarze Verde&ung
z.B. nicht méglich an dieserPosition eine aktuelle Beobaditung ohne Verde&kung zu repra-
sertieren und eine hohe Ahnlichkeit zu liefern.

Vergleitsbild dynamisderReferenz-View| statischerReferenz-View
(aktuelle Beobatitung) | mit FuzzyART mit NG Referenzbild

rot ~sdwarz keine
rot 0,9843 0,9775 0,9999 0,9417 0,7308
sthwarz 0,9852 0,9911 0,9417 0,9998 0,5527
keine 0,9733 0,9981 0,7390 0,5442 0,9999

Tabelle 5.7.: Ahnlichkeiten je zweier Verdeckungsbilderanhand verschiglener Views an
Position V3. Der dynamischeView beinhaltet alle drei Ausprgungender
Umwelt, der statischeView prinzipbedingt nur eine. Deshalbwurde zum Ver-
gleich fur jede Auspragung (R, S, O) jeweils ein statischer View erstellt.
Deutlich wird, dassder dynamischeView stets eine hohe Ahnlichkeit lie-
fert, wohinggen dem statischenView dies nur méglich ist, wenn dieserdas
entsprechendeReferenzbild enthélt.

In Tabelle B.4 im Anhang B kommt neben zusatzlidhen Versudisergebnissemoch ein
weiterer Aspekt zur Geltung, namlich wie die verstiedenenViews auf Positionsédnderung
reagieren.Informationen dazu liefern die Versudhe, welche den gleichen Zustand der Ver-
dedkung im Referenz-Viewund im Vergleidisbild haben, diesjedoch fur verstiedenePo-
sitionen vergleihen. Wurde der Referenz-Viewz.B. Uber der Bildserie rote Verde&ung an
Position V1 erstellt und mit Bildern aus der SerieRot V2 oder V 3 verglichen, zeigt sich
sowvohl beim statischen als auch beim dynamisdien View ein Abfall der Ahnlichkeit, wobei
dieserbei letzteremdeutlich starker ausfallt. Auch an dieserStelleist alsowiederfestzustel-
len, dassder dynamisde View starker auf Veranderungenreagiert als der statische View,
wobei hier die Veranderungendurch Positionsanderunggegelen sind. Fur die Lokalisati-
on kann dies von Vorteil sein, da so Positionen besservoneinanderunterschieden werden
konnen.
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Die interne Struktur der Referenz-Histogramme

Ein weiteres Anliegen des Verde&ungsexperimertes war es, die interne Struktur desdy-
namisden Views nach dem Aufbau der Referenz-Histogrammeufzuzeigen Hierfur sollen
Beispielean Position V3 gewahlt werden, da hier Veranderungendurch die Verdedung
am au alligsten sind und somit eine Darstellung relevanter Aspekte einfacer wird. Zur
besserenDarstellung wurde hier weiterhin ein FuzzyART mit nur 11 Neuronenals Clus-
terer verwendet. Um einen Eindruck vom Ein uss der Verded&ung auf die Segmete des
Omnibildes zu erhalten, zeigt Abb. 5.7 zunédst die Einteilung sovie die Nummerierung
der Segmete am Beispiel der roten Verdekung. Die hauptsadlich betro enen Segmete
sind eins, zwei und zehn;fur alle anderenSegmete bleibt die Umgebungbei Veranderung
der Verdedung bis auf Kleinigkeiten gleich. Wird nun fir jede Auspragungder Verdedkung
(ohne, rot, sthwarz) ein Referenz-Viewerstellt, ist zu erwarten, dassdiesedrei Views sich
den Segmeten drei bis neun sehrahnlich sind, sich jedoch in dendrei von der Verdedkung
betro enen Segmeten unterscheiden.

Abb. 5.7: Segmenteinteilungeines Omnibildesan Position V 3 kei roter Verdeckung

Abb. 5.8 zeigt die Views fur die drei versdiedenenAuspragungender Verde&ung, wo-
bei hier die normierte Variante der Histogramme (maximaler Bin = 1,0) gewahlt wurde,
wie sie auch zum Vergleidh verwendet wird. Wie erwartet ergeken sich fir die Segmen-
te drei bis neun starke Ahnlichkeiten in der Auspragungder Referenz-HistogrammeAm
deutlichstenwird diesbei den Histogrammender Segmete drei bis sieben, welde flr alle
drei Views nahezugleich sind. Segmeh acht hingegenzeigt eine weitere Eigenstaft des
dynamisten Views: ein Segmei kann nicht nur durch ein sonderndurch mehrerepassende
BM-Neuronenreprasetiert werden. Die Neuronen3, 5 und 7 sind o enbar im Merkmals-
raum benadbart und in Segmen acht desdfteren BM-Neuron oder in desserNahe. Durch
kleine Schwankungender Beobaditungen (z.B. durch sich bewegendePersonen),die zur
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Dynamischer Referenz-View fiir die Dynamischer Referenz-View fiir die Dynamischer Referenz-View fiir die
Umgebung ohne Verdeckung Umgebung mit schwarzer Verdeckung Umgebung mit roter Verdeckung
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Abb. 5.8: Normierte Referenz-Histgramme dreier dynamischer Views mit Discount

=0,9; =0,15; max =0,2; FuzzyART mit 11 Neuronen bzw. 11 Bins pro

Histogramm. Die drei Views entstandenaus Bildserien an der Position V3; je

einesohne, mit schwarzerund mit roter Verdeckung(v. I. n. r.). Farbig hinterlegt

sind die von der Verdeckung betro enen Segmente. Fur diese Segmente unter-
scheidensich die Histogramme der Views untereinander stark.

Erstellung der Histogramme gerutzt wurden, kommt es dazu, dasssich die Histogramme
fur diesesSegmen nicht in allen drei Views komplett gleichen. Betrachtet man jedoch die
dominarten Bins (bzw. Neuronen) dieserHistogramme, ist auch hier die Ahnlichkeit zwi-
sden den Views gegelen. Starke Unterschiede zwisden den drei Views sind nur bei den
Segmeten eins,zwei und zehnerkenrbar. In den komplett von der Verded&ung betro enen
Segmeten eins und zehn zeigt sich deutlich der Untersaied: fur die rote Verded&ung ist
Neuron/Bin 10 zustandig, wohingegendie sthwarze Verded&ung durch Neuron 9 (und teils
audh durch das im Merkmalsraum vermutlich benadbarte Neuron 4) reprasetiert wird
wird. Damit unterscheidensich die beidenViews mit Verded&ung sovohl untereinanderals
auch gegetiiber dem View ohne Verdedung deutlich.
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Zusammenfassung Verdeckungsexperiment

Das Verded&ungsexperimernt hat gezeigtwie sich der neu ertwickelte dynamisde View in-
tern und im Vergleid zum bisherigenstatischen View verhalt. Soreagiertesdeutlich starker
auf Veranderungerder Umwelt, waszu einemgewisserGrad der Clusterung gestwldet ist.
Wird namlich bei einerVeranderungder Umwelt ein Nachbarneurondessonstmeistgemntz-
ten Neuronsverwendet, soerzielt dieszwar noch hoheWerte fiir die Ahnlichkeit, doch liegt
diesefiir gewdhnlich unter der Ahnlichkeit, die beim Vergleidh zweier RGB-Vektoren (sta-
tischer View mit RGB-Feature) beredinet wird. Insofernkann ein Vergleid desstatischen
mit dem dynamisdien View nicht anhand absoluter Werte erfolgen,sondernmussmit Hin-
blick auf die Eigensdaften desjeweiligen Views bewertet werden.Damit kann die Aussage
getro en werden,dasssich die Verhaltensweisendesdynamisden und statischen Views fur
geringeVeranderung(Personebewegungen, Helligkeitsscwwankungen)in einer sonst stati-
schen Umgebungsehr ahnlich sind. Mit zunehmendeVeranderungunterscheidensich die
bei beiden View-Typen, savohl fiir lokale Anderungenals auch bei Veranderungendurch
Positionswedsel. Die hohereEmp ndlic hkeit desdynamisden Views gegetiiber positions-
bedingten Veranderungerkann unter Umstandenbei der Lokalisation von Vorteil sein, da
benadbarte Positionen besservoneinanderunterschiedenwerdenkodnnen.

Eine wichtiges ErgebnisdiesesAbsdnittes ist die Tatsade, dassder dynamiste View im
Gegensatzum statischenin der Lageist, mehrereZustandeeiner dynamisdcien Umgebung
zu reprasenieren. Je groyer die Verdnderungder Umwelt, desto mehr wird der statische
View davon negativ beein usst und destodeutlicher tritt der VVorteil desdynamisdienViews
hervor, mehrereZustandezu reprasenieren.

Nach diesenerstenprinzipiellen Eignungstestswerdennun in den folgendenAbsdnitten
weitere Versuhe mit dem dynamisdien View unternommen. Besondershervorzuhelen ist
hier das Lokalisations-Experimert (Abschnitt 5.2.3, welcheszeigt, ob sich der dynamiste
View bei der Lokalisation bewahrt und wie geeigneter im Vergleidy zum statischen View
bei dieserAufgabe ist.

5.2.2. Langzeitexp eriment

Nachdem der vorige Abschnitt das grundlegendeVerhalten und die interne Struktur des
dynamisten Views deutlich gemadit hat, soll diesesExperimert nun in einem Langzeit-
versud Aufschluss Uiber den Ein uss der einzelnenParameter geken. Auch hier soll das
Verhalten desdynamisden mit dem desstatischen Views verglichen werden. Wieder ist es
nicht moglich die Werte furr die Ahnlichkeiten zwisthen Referenz-Viewund aktueller Beob-
achtung absolutzu vergleidhen, da der Vergleid sich bei statischemund dynamisdchem View
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auf versthiedeneAusgangsgroyerbezielt. Beim statischen View wird der Farbabstancf der

mittleren RGB-Vektoren als Ahnlichkeitsmay verwendet, wohingegender dynamisde View

ermittelt, wie gut dasBM-Neuron der aktuellen Beobaditung in dasReferenz-Histogramm
passt. Es kann also nur ein qualitativer Vergleid der verstiedenenView-Typen erfolgen.
Die beiden Auspragungendes dynamisten Views mit NG oder FuzzyART als Clusterer

hingegenkénnensehrwohl direkt anhandihrer Ergebnisseverglichen werden.

Ablauf des Experimentes

Fur dasLangzeitexgerimert wurden an einer festenPosition 50 Omnibilder aufgenommen.
Die Aufnahme fand in einem Raum statt, weldher durch ein groyesFenster den Hellig-
keitsshwankungendes Tag- und Nadtrhythmus unterworfen ist (vgl. Abb. 5.6). Daraus
enstand eine Bildserie, die anhand von Beispielbildernin folgenderAbbildung dargestellt
ist:

Abb. 5.9: Auswahl aus den 50 Langzeitbildern aus dem Fachgebiet Neuroinformatik
(vgl. Abb.5.6) in zeitlich korrekter Reihenfolge(mit Tag-Nacht-Wechsel).

DasLangzeitexpgerimert fand in zwei versdiedenenVarianten statt, um den Ein uss ein-
zelner Parameter besserverdeutlichen zu kdnnen. Bei der ersten Variante wurde zunadst
Uber alle 50 Bilder der Referenz-Viewerstellt und erst danad fir jedesBild (alsoim Sinne
der Selbstlolalisation die aktuelle Beobahtung) die Ahnlichkeit mit diesemReferenz-View
ermittelt. Die zweite Variante fihrt unter bestimmten Bedingungen(in Abhéngigkeit von
den Parametern) zunadst ein Update desReferenz-Viewsnit Hilfe der aktuellen Beobat-
tung durch und liefert dann die Ahnlichkeit. Fur den statischen View seieréahnt, dassder
Referenz-Viewhier aus dem ersten Bild der Bildserie erstellt wird; ein Updaten kann bei
diesemView naturlich prinzipbedingt nicht erfolgen.

Das Ergebnis der folgendenVersude ist stets eine Folge der 50 Ahnlichkeitswerte pro
Referenz-Viewweldhe wie in Abb. 5.10dargestelltwerdenkdnnen.Zum Vergleid ist stets
aud der Verlauf der Ahnlichkeiten anhand desstatischen Views eingezeibnet. Deutlich ist
zu sehen,dassdie Ahnlichkeiten des statischen Views mit steigenderBildnummer sinken
und am Ende wieder ansteigen.Dies liegt darin begrindet, dassdie Verdnderunguber die
Bildseriensich zunadst vom erstenBild (dem Referenzbildim statischenView) weghbewegen

2Euklidischer Abstand im RGB-Farbraum
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und spéater dem wieder erntgegenlommen. Ca.bis Bild 17 kann der statische View durch

seineUnemp ndlic hkeiten gegeiiiber leichten Veranderungendie Umgebungsanderungyut

kompensierenfallt dannjedoch stark ab. Der Mittelw ert tiber alle Ahnlichkeiten liegt daher
beim statischenView bei 0,627;die Standardalbweichung bei 0,307.DiesebeidenKenngréyen
sollenaud beiweiterenAuswertungenals May fur die Performanzbeim Langzeitexpgerimert

dienen.
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Abb. 5.10: Langzeitexpriment. Dargestelt sind die Ahnlichkeiten des dynamischenund
statischenViews mit der aktuelen Beokachtung.Der Vergleichund dasUpdate
des Referenz-Viewsfanden hier parallel statt. Discount = 0,995; = 0,15;
max = 0,2; Update-Schwdé = 1,1 (d. h. eserfolgt stetsein Update).
Der statische View ist nicht in der Lage, die sich langsamverandernde Um-
welt dauerhaft zu reprasentieen, was dem dynamischenView jedoch gelingt.
Bei Bild 34 kommt es zu einem starken Abfall der Ahnlichkeit durch starkere
Veranderungender Umwelt, doch diese werden innerhalb weniger Bilder zur
Reprasentation hinzugefiigt, was wieder zu einem Anstieg der Ahnlichkeiten
fuhrt.

Ein uss der Gauss-Funktion beim Histogramm-Up date

In einem ersten Versud soll nun unter Verwendung von Variante eins der Ein uss der
Parameterder Gauss-kinktion naher betrachtet werden,welche beim Histogramm-Update
zum Einsatz kommt. Bei Update werden die Distanzen aller Neuronenzum Input durch
eine modi zierte Gauss-kinktion umgeretinet (sieheGleichung.4.2, Abscnitt 4.3). Wich-
tige Parametersind dabei das der Funktion und das Maximum, welchesangibt, wie groy
die Distanz maximal seindarf. Ist max beispielsveise= 0,2, so werdenalle Distanzengro-
yer 0,2 gleich Null gesetzt.Ist die Distanz einesNeuronszum Input gleich 0, so liefert die
Gauss-finktion 1,0. Fur alle Werte zwischen Null und dem Maximum fallt das Ergebnis
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abhangigvom . Die Ergebnisseder Gauss-kinktion werden dann fur das Histogramm-
Update verwendet. Durch die Gauss-kinktion wird sichergestellt,dassdas BM-Neuron den
groyten Ein uss auf das Histogramm-Update hat, jedoch auch benadbarte Neuronenin
das Update mit einbezogenwerden.

Fur den Versud zum Ein uss dieserbeiden Parameter wurden versdiedeneKombina-
tionen von und max dem Langzeittest unterzogen.Um Wedselwirkungenmit weiteren
Parametern auszusblieyen, wurden alle anderen Parameter fur diesenVersud konstart
gehalten. So gingen beim Erstellen der Referenz-Histogrammealle Beobattungen ohne
Vergesserein (= 1;0) und die Update-Sdwelle war mit 1,1 sohoch, dassstets ein Upda-
te durchgefuhrt wurde. Die folgendeTabelle zeigt die Ergebnissedes Versuthesaufgelistet
nadh  und max:

Dyn. View mit NG Dyn. View mit FuzzyART

max | Mittelw ert Std.abweichung | Mittelw ert  Std.abweidhung
0,10| 0,08 0,830 0,093 0,899 0,052
0,10| 0,10 0,850 0,069 0,903 0,047
0,10| 0,15 0,853 0,068 0,905 0,045
0,15| 0,10 0,916 0,040 0,945 0,032
0,15| 0,20 0,923 0,037 0,951 0,027

Tabelle 5.8.: Langzeitexpriment. Ein uss der Parameter und max der Gauss-kinktion
anhand des Mittelwertes und der Standadabweichungiker die Ahnlichkei-
ten desReferenz-Viewsmit der aktuelen Beokachtung.Der Vergleicherfolgte
erst nach der Erstellung der Histogramme desReferenz-Viewsuber alle Be-
okachtungen.

Discount = 1,0; Update-Schwdé = 1,1.

Zu erkennenist, dasssowohl als auch max die Performanz des dynami-
schenViews beein ussen; sinken die beiden Werte, so sinkt auch der Mittel-
wert, welcherjedach méglichst hach sein sollte.
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Die Werte in der Tabelle zeigen,dassmit kleiner werdendem und max die Standard-
abweichung tiber die Ahnlichkeiten der 50 Bilder ansteigt und der Mittelw ert abfallt. Die
Ahnlichkeiten zeigenalso deutliche Schwankungenund sinken allgemeinab, wie Abb. 5.11
DieserE ekt kann wie folgt erklart werden:Soll eine neueBeobadttung in ein vorhandenes
Referenz-Histogrammeingefligt werden, so werden flr alle Neuronendie Distanzen zum
Input (Merkmal der Beobattung) ermittelt. Das BM-Neuron liefert die geringsteDistanz
zum Input und hat nach Beredinung der Gauss-kinktion tber die Distanzen somit den
hochsten Wert fur den entsprechendenHistogramm-Bin. Alle Neuronen,die weiter als max
vom Input entfernt sind, tragen zu ihrem dazugehdrigerHistogramm-Bin nichts bei. Wird
max nun sehrklein, so kann es passieren,dassnur das BM-Neuron auf das Histogramm
wirkt oder im schlimmsten Fall sogardieseszu weit vom Input ertfernt ist, wodurch kein
Histogramm-Update und damit keine Anpassungstatt ndet. Ziel ist es aber, nicht nur
den Bin des BM-Neurons anzupassensondernaudc weitere, benadbarte Neuronen.Dies
ist n6tig, um aud bei leichten Umgebungsanderungendie evtl. ein Nachbar-Neuron des
maximalen Bins BM-Neuron werden lassen,noch ertsprechende Ahnlichkeiten liefern zu
konnen. Ein zu niedriges hat ahnliche Auswirkungen, da esfir jedesNeuron abhangig
von der Distanz zum Input festlegt, wie stark der ensprechende Histogramm-Bin ange-
passtwird. Ist sehrklein, sosinkt der Ein uss umliegenderNeuronensehr stark. Damit
sinken auch Mittelw ert und Standardalweichung der Ahnlichkeiten, da kleine Anderungen
schledhter reprasetiert werdenund niedrigereAhnlichkeiten liefern. Fur die getestenwWerte
der Parameterist in Tabelle 5.8 deutlich zu erkennen,dassein kleines sogarein deut-
lich starkeresAbsinken des Mittelw ertes der Ahnlichkeiten bewirkt, als ein geringesmax.
Weiterhin zeigt die Tabelle, dassder dynamisde View mit NG emp ndlic her als der mit
FuzzyART fur Veranderungendieserbeiden Parameterist. Dies ist unter Umstandender
bessererClusterung von Ausreiyern und Randbereichen durch das FuzzyART zuzuséirei-
ben. Beim NG sorgennémlich geradedieseFélle dafiir, dassder Abstand der Neuronen
zum Input ansteigt und damit der Ein uss der Neuronenauf das Histogramm sinkt oder
bei sehrniedrigen Parameternfir die Gauss-kinktion sogarNull wird.

Ein uss des Discountfakto rs und der Update-Schwelle

Im zweiten Versud desLangzeitexperimertes soll der Ein uss desDiscourtfaktors  und
der Update-Sdwelle untersucht werden.Die Update-Stwelleist ein zusatzlicher Parameter
zum eigertlich Ablauf und sorgt dafiir, dassein Referenz-Histogrammnur dann adaptiert
wird, wenn seine Ahnlichkeit mit der aktuellen Beobahtung diese Scwelle untersdrei-
tet. Der Discourtfaktor  ist fir das Vergessemicht bendétigter Bins in den Referenz-
Histogrammenzustandig (sieheGleichung4.1in Abscnitt 4.3). Mit diesemVergesseralter
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Abb. 5.11: Langzeit-Exgriment Ein uss der ParameterdesGauss( unddasmax) beim
Erstellen der Histogramme. Dargestelt sind die Ahnlichkeiten des Referenz-
Views mit der aktuelen Beolkachtung. Es wurden zunéchstiker alle Bilder
die Histogrammefir die 10 Segmenteerstelt, erst danacherfolgte die Ermitt-
lung der Ahnlichkeiten desso entstandenViews mit allen Bildern. Die starken
Schwankungerin der Ahnlichkeit sind durch ungiinstigklein gewéhltenPara-
meter der Gauss-kinktion begriindet(mehr dazusieheText). Discount = 1,0;
= 0,1; max= 0,1.

Reprasemationen steigt der Ein uss neuerBeobahtungen an.

Fir diesenVersud wurde Variante zwei bzgl. der Erstellung der Referenz-Histogramme
gerutzt, d.h. dassstets fur die aktuelle Beobattung das Histogramm adaptiert (abhangig
von den Parametern) und dann die aktuelle Ahnlichkeit ermittelt wird. Der dynamise
View ist alsonicht von vorn hereinin der Lage, alle Zustdndewahrend desLangzeittestes
zu reprasetieren, sondernmussdieseerst im Laufe des Tests hinzufiigen. Als Vergleids-
basiswurden wieder Mittelw ert und Standardatweichung tiber alle Ahnlichkeiten aller 50
Beobaditungen gewahlt. Die folgendeTabelle zeigt die ErgebnissedesVersudtes:
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Discourt | Update- Dyn. View mit NG Dyn. View mit FuzzyART
sdwelle | Mittelw ert Std.abweichung | Mittelw ert  Std.abweichung
1,000 0,80 0,904 0,073 0,903 0,066
1,000 0,85 0,916 0,069 0,913 0,064
1,000 0,90 0,924 0,074 0,929 0,067
1,000 0,95 0,929 0,084 0,935 0,071
1,000 1,10 0,922 0,085 0,925 0,074
0,995 1,10 0,940 0,080 0,945 0,071
0,990 1,10 0,947 0,079 0,951 0,070
0,950 1,10 0,966 0,073 0,971 0,063
0,900 1,10 0,975 0,066 0,979 0,057
0,850 1,10 0,977 0,058 0,982 0,051

Tabelle 5.9.: Langzeitexpriment Ein uss desDiscoutfaktors und der Update-Schwdée
anhand des Mittelwertes und der Standadabweichungiber die Ahnlichkei-
ten desReferenz-Viewsmit der aktuelen Beobachtung.Der Vergleichund das
Update desReferenz-Viewsfandenhier parallel statt. Mit steigenderUpdate-
Schwele oder sinkendem verlessertsich die Performanz, d. h. der Mittel-
wert steigt und die Standadabweichungsinkt. Dakei wirkt der Einsatz von
FuzzyART noch beglnstigend.

Discount = 0,15; max = 0,2

In der Tabelle ist leicht zu erkennen,dasssonohl beim FuzzyART- als audh beim NG-
basiertendynamisdien View mit sinkendemDiscourtfaktor — der Mittelw ert steigt und die
Standardalweichung abnimmt. Die Ahnlichkeiten der Beobaditungen mit dem Referenz-
View steigenalsoallgemeinan und zeigendeutlich weniger Sthwankungen.Dies ist darauf
zuriikzufuhren, dassmit sinkendem dasVergesseralter Reprasemationen zunimmt und
damit der Ein uss der neuenBeobadtung im Referenz-Histogrammansteigt. So erhéht
sich audh die Ahnlichkeit der aktuellen Beobatitung mit dem Referenz-View.Abb. A.4
im Anhang A zeigt, dassein zu starkes Update auf die aktuelle Beobattung zu unge-
wohnlich hohen Ahnlichkeiten fuihrt. Dies gestiieht durch ein relativ kleines von 0,85,
weldhesbewirkt, dassein Zustand durch dasVergesseralter Reprasemationen bereits nach
einmaligem Auftreten stark représetiert wird. Soll ein Vergesseralter Représemationen
stattnden ( 6 1;0), ist je nach Einsatzbedingungenein nahedem Wert 1,0 zu wahlen,
um eine Uberanpassungan die aktuelle Beobaditung zu vermeiden.

Tabelle 5.9 zeigt des Weiteren den Ein uss der Update-Stwelle auf die Erstellung und
Anpassungdesdynamisdien Referenz-Viewsan die aktuelle Beobaditung. Mit abnehmen-
der Update-Stwelle sinkt der Mittelw ert der Ahnlichkeiten tiber alle Beobahtungen deut-
lich. Diesist folgendermayerezu begriinden:andert sich die aktuelle Beobaditung langsam,
wie bei diesemVersud, dann sinkt die Ahnlichkeit mit dem Referenz-Viewlangsam,sofern
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diesernicht angepasstwird. Die Update-Stwelle verhindert nun genaudiese Anpassung,
wenn die Ahnlichkeit noch groy gerug ist. Die Ahnlichkeit muss zunadst immer unter
diese Sthwelle fallen, bevor ein Update erfolgt. Dies fuhrt im Extrem-Fall zu einer stér-
ker schwankendenAhnlichkeitskurve tiber die Langzeitbilder als ohne die Update-Sdwelle
(vgl. Abb. A.5 in Anhang A) und damit zu einem niedrigerenMittelw ert. Letztendlich ist
die Update-Sdwelle dafir verartwortlich, mit welcher Emp ndlic hkeit auf eine Verande-
rung der Umwelt reagiertwird und ob ein Update erfolgt. Sie mussje nach Anforderungen
fur dasVerfahrenangepasstwverden.

Zusammenfassung Langzeitexp eriment

Im Langzeitexperimert wurde dargelegt,wie der dynamisde View auf Verdnderungseiner
Parameterreagiertund weldhe Auswirkungendiesehaben. Der Ein uss der Gauss-kinktion
auf das Verhalten des dynamisdien Views ist durch ein sdhwades oder starkes Verteilen
von Updates auf die Histogramm-Bins der Nachbarn des BM-Neurons gepragt. Um eine
zu starke Glattung der Referenz-Histogrammezu vermeiden,dirfen die Parameter und
max nicht zu groy sein.Zu kleine Werte fihren jedoch dazu, dasskleine Veranderungerder
Umgebungsdledt reprasetiert werden, da die Bins der BM-Nachbar-Neuronennicht in
das Histogramm-Update mit einbezogenwerden.

Die Update-Sdwelle hat einenstarken Ein uss auf den Anpassungszeitpunktder Views
und fuhrt dazu, dasserst bei groyen Veranderungen(d. h. geringe Ahnlichkeit) adaptiert
wird, wenn die Schwelle sehrklein ist. Der Discourt-Faktor  steuert das Vergesseralter
Beobattungen und damit audh den Ein uss der aktuellen Beobadtung auf dasUpdate des
Referenz-Views. darf nicht zu groy gewahlt werden,da essonstzu einer Uberanpassung
an die aktuelle Beobaditung durch Vergesserder alten Repréasemtationen kommt.

Bei allen ErgebnissendiesesExperimertes kann auch immer der Unterscied zwisden
dem dynamisden View mit NG und mit FuzzyART abgelesernwerden. Meist liefert der
NG-basiertedynamisde View etwas geringereWerte fiir die Ahnlichkeit mit der aktuellen
Beobattung und unterliegt audh starkeren Schwankungen. Dies ist vermutlich durch die
etwas schlechtere Merkmals-Clusterungder Randbereidie und Ausreiyer durch das NG zu
begrinden.DieserMangeldesNG fuhrt dazu, dassaktuelle Beobattungen, derenMerkmal
ebenin diesemRandbereid liegt, schlechter durch dasNG reprasettiert werdenund damit
weniger stark oder im sclimmsten Fall gar nicht in das Histogramm-Update ein ieyen
koénnen.

Allgemein hat das Langzeitexperimert jedoch gezeigt,dassder dynamisde View in der
Lageist, sich VeranderungerseinerUmwelt anzupassenDem statischen View ist diesnicht
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maoglich, was in letzter Konsequenzbeim Einsatz mit der MCL zu Unsicherheitenin der
Lokalisation fiihren kann.

5.2.3. 1-aus-N-Lok alisation

DieserAbscnitt besdaftigt sich nach den bisherigenExperimerten zum prinzipiellen Ver-
halten desdynamisden Views nun mit dessenEinsatz im eigerlich Anwendungsfeld,der
Selbstlolkalisation. Dazu wird jedoch wieder vom stehendenRoboter ausgegangend. h. an
N festenPositionenin der Einsatzumgebungmussder Roboter anhand der fir diesePosi-
tionen vorhandenenReferenz-Viewfeststellen,an welder Position er sich geradebe ndet.
Dazu wird ein Beispielbild dieser Position als aktuelle Beobattung praseriert. Um die
Fahigkeit desdynamisdten Views zu testen, mehrere Zustande zu reprasetieren, wurden
einige Stellen der Umwelt mehrmals manipuliert. Dies gestah z.B. durch versdieden-
farbige Verde&ungen oder o enen Turen und lieferte fur einzelnePositionen bis zu drei
versdiedeneZustandeder Umgebung.

Ablauf des Experimentes

Fur das Experimert wurden seds Positionenx, :::Xs im Fadhgebiet Neuroinformatik ge-
nutzt. Pro Position x, sind die bis zu drei vershiedenenZustandex,, : : : X,, moglich. Fur
jede Position und jeden Zustand wurden mehrere Bild aufgenommen;konkret existieren
somit folgendeBildserien: Xq5, X10, X20, X215 X30, X31, X40, X41, X42, X509 UN Xg;. FUr die
Lokalisation sind demnad sets Referenz-Viewsnotig, also ein View pro Position, wobei
ein dynamisdter View stets die verstiedenenZustanderepréserieren kann.

Allen dynamisden Views stehenbei der Histogramm-Generierungflr eine Position x,
alle fur diesePosition vorhandenenBildserienx,; zur Verfligung.Damit wird esdemdyna-
mischen View ermoglidit, mehrere Auspradgungenzu reprasetieren. Die Generierungder
Referenz-Histogrammeerfolgt vor dem eigertlich Experimert mit einer Update-Stwelle
von 1,0 und einem Discourtfaktor = 0,9. Diese Werte bewirken, dassjedesBild in die
Generierungein ieyt und nur ein geringesvVergesserbereits vorhandenerReprasemtationen
erfolgt. Existieren an einer Position mehrereZustande,sowerdendie Bilder dieserZustande
immer abwedselnd préaseriert, so dassalle Zustdande mehr oder weniger gleichbereditigt
in die Histogramm-GenerierungeingehenIm Gegensatalazu steht der statische View, wel-
cher pro Position x,, nur ein einzelnesBild als Referenzzur Verfligunghat. Als Referenzbild
wurde stets das erste Bild der Bildserie Xpo gewahlt.

Beim eigerilichen Lokalisations-Experimert wurde aus jeder Bildserie (also fir alle Zu-
standealler Positionen)ein Vergleidsbild ausgewvihlt. Diesedient alsaktuelle Beobaditung
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und fur die Lokalisation wird dessenAhnlichkeit mit allen sehs Referenz-Viewsbestimmnt.
Fur jedesVergleicdishild ergelen sich also sehis Ahnlichkeitswerte, von denender hichste
der despassenderViews seinsollte. Wird z.B. ein Vergleidsbild aus Bildserie x5, gewahlt,
so sollte View 3 den hochsten Ahnlichkeitswert aufweisen,um eine korrekte Lokalisation
zu ermdglichen. Tabelle B.5 zeigt die Ergebnisseder Ahnlichkeitswerte fur alle Vergleihs-
bilder und alle Referenz-Viewsei Anwendungdesstatischen und desdynamisdien Views.
Zur besserenVerdeutlichung der Ergebnissewurde ein Auszug aus diesenErgebnissenin
Abb. 5.12gra sch dargestellt. Die Anzahl der Vergleihsbilder wurde fiir dieseDarstellung
auf sets reduziert; fir jede Position ein Bild, welchesals aktuelle Beobahtung dient. Bei
der Auswahl des Vergleihsbildesan einer Position wurde stets einesaus der Bilderserie
gewahlt, weldhe nicht durch den statischen View reprasetiert werdenkann (sofernfir die
Position mehrereZustandeexistieren). DiesesVorgehenist nétig, um dasVerhalten dessta-
tischen Views bei veranderter Umgebungnadzuwoliziehen. Dargestellt sind in Abb. 5.12
die Ahnlichkeiten, reprasetiert durch die vershiedenenGrauwerte. Die Grauwert-Skalen
sind dabei von View-Typ zu View-Typ versdiedenen;die drei Gra k en kbnnendeshalbnur
qualitativ miteinander verglichen werden.

Allgemeine Lokalisationsergebnisse

Ein wichtiger Aspekt ist dabei, dassdie Diagonalenicht nur deutlich erkenrbar sein son-
dern auch pro Spalte (also pro Vergleichsbild) dasdunkelste Feld liefern sollte. Sohat z.B.
beim statischen View an Position x, der passendeReferenz-ViewRefView0 die hochste
Ahnlichkeit mit der aktuellen Beobadtung aus x00. DiesesErgebnis ertspricht den An-
forderungen, da idealerweise an einer Position stets der dazugehoérigeReferenz-Viewdie
hochste Ahnlichkeit (den dunkelsten Grauwert) erzielen sollte. Gilinstig ist es weiterhin,
wenn alle anderen,nicht zur Position passenderReferenz-Viewsvesetlic h niedrigere Ahn-
lichkeiten erzielen.Auf keine Fall sollte ein andererals der passendeReferenz-Vieweinen
hoherenAhnlichkeitswert erreichen, da dies eine Fehllokalisation bedeutenwiirde.

Far alle drei in Abb. 5.12 gerutzten View-Typen ist die fir eine korrekte Lokalisation
notige Bedingung, namlich dassdie Diagonale stets den hochsten Wert pro Spalte liefert,
erfullt. Es wére also trotz der Veranderungenin der Umgebungin diesemeinfaden Bei-
spiel auch mit dem statischen View moglich, die aktuell richtige Position auszwahlen.
Dies liegt in der Tatsate begrindet, dassder statische View eher unemp ndlich gegen-
Uber leichten Veranderungenreagiert. Ein deutlicher Unterschied zum dynamisden View
ist aber zu erkennen, wenn man fir ein Vergleicsbild die Ahnlichkeiten tber alle sets
Referenz-Viewsbetrachtet. Beim statischen View sind fUr eine aktuelle Beobadtung die
Ahnlichkeiten (=Grauwerte in der Abbildung) mit den fir diesePosition nicht korrekten
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FuzzyART

Abb. 5.12: 1-aus-N-lokalisation mit statischem und dynamischem View. Ref-
ViewO0.. . RefView5 stehenflr den jeweilige Referenz-View an den Positionen
Xo:::Xs. Die Vergleichsbilder, also die aktuelen Beolachtungen, stammen
jeweils aus den Bildserien x,;. Die verschiglenen Grauwerte bescheiben die

Ahnlichkeit des jeweiligen Referenz-Viewsmit den Vergleichsbildern;schwarz
bedeutet hier eine hohe Ahnlichkeit (der Darstellung halker mit unterschiel-
lichen Skalenfur die drei Views). Die Diagonale, also Ahnlichkeiten fir die
korrekt zueinandegehdenden aktuelen Beokachtungenund Referenz-Views,
ist fur die dynamischenViews wesentlichstarker ausgepégt und zeigt so eine
hohee Sicherheitin der Lokalisation an.

Views (6 Diagonalelemet) wertemayigwesetlich naher zur Ahnlichkeit mit dem korrek-
ten View (= Diagonalelemet). Durch den zum Teil sogarsehr geringenUntersdied der
Ahnlichkeiten besteh die Gefahr, dassbei etwas anderen Umgebungserhaltnisseneinen
Vergleitsbild der falsthe Referenz-Viewzugeordnetwird und esdamit zu einer Fehlloka-
lisation kommt. Beim dynamisdien View hingegenist der Untersdhied der Ahnlichkeiten
gegeifiiber dem jeweils passenderReferenz-Viewdeutlich gréyer, was eine Fehllokalisation
nahezuunwahrsdeinlich madt.

Ein Gite-Kriterium fir die Lokalisation

Eine Darstellung der Ahnlichkeiten fiir die Lokalisation iiber Grauwertgra k en wie in
Abb. 5.12ist zwar sehransdaulich und ermdglidt genauerertinblick in die Ergebnissader
1-aus-N-Lolalisation, doch sieist fir einenVergleith mehrererViews mit untersciedlichen
Parametern nicht geeignet.Hierflr ist esvielmehr noétig, ein geeignetedMay fir die Gite
der Lokalisation zu nden. Fir jedesVergleitsbild ausder Bildseriex,; sceint die mittlere
Di erenz aller Ahnlichkeiten Sy (F,) zur Ahnlichkeit despassenderReferenz-ViewS; (F;)
einegeeignetéNahl, dennsiegibt letztendlich Auskunft Gber die Sicherheit der Lokalisation
uber alle sets moglichen Referenz-ViewsDie mittlere Dierenz D, flr ein Vergleidsbild
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ausx,, errednet sich wie folgt:

1 X
= E (Spi(Fp) Spi(Fr))

rép

Somit ergibt sich fur jedesVergleidisbild aus x; eine mittlere Dierenz D;. Fur eine Ge-
santaussageiber alle n Vergleihsbilder werden diese nochmals gemittelt; die gesante
mittlere Di erenz ergibt sich alsofolgendermayen:
1 X
D== Dy
n P
P
So ergibt sich fur jede Durchfiihrung des Experimertes mit versdieden parametrisierten
Views genauein Wert, der fur eine Auswertung und eine Gesantaussageausreitend er-
sdheint. Die im vorigen Absatz besdiriebenenBilder aus Abb. 5.12kdnnenalsogrob durch
ihre mittleren Di erenzen besdirieben werden:

statischer View: 0,1845
dynamisder View (FuzzyART): 0,4374
dynamisdier View (NG): 0,4379

Aus diesenWerten kann wie audh aus der Abbildung die gréyere Unsicherheit des stati-
sdhen Views bei der Lokalisation abgeleserwerden, da die niedrige mittlere Di erenz auf
allgemein sehr geringe Abstéande der unpassendereum passenderReferenz-Viewhindeu-
tet. DiesesGutemay der mittleren Dierenz wurde in allen weiteren Untersuchungen als
Vergleihsgrundlagegerutzt.

Ein uss des Parameters max und der Update-Schwelle auf die Lokalisation

Dieser Versud soll deutlich macden, wie die Generierungder Referenz-Viewsdie Lokali-
sation beein usst. Konkret sollen hier die Update-Sdwelle und der Parameter max bei
der Gauss-kinktion betrachtet werden.Im Langzeitexperimert konnte bereits der Ein uss
dieser Parameter auf die Erstellung eines Referenz-Viewsdargelegt werden; nun soll der
Ein uss auf die Lokalisation ermittelt werden. Dabei ist max vor allem fur die Emp nd-
lichkeit desdynamisdien Views bzgl. Veranderungenverantwortlich. Die Update-Sdwelle
hat Auswirkungen auf die Aufnahme kleiner Veranderungenin die Referenz-Histogramme
und ist fur dieseneinen Versud diesesExperimerts variabel. FolgendeTabelle zeigt den
Ein uss dieserbeidenParameterauf die mittleren Di erenzen bei der 1-aus-N-Lolalisation:
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Maxium=0,1 Maximum=0,2
| Update-Sdwelle | mittlere Dierenz || Update-Stwelle | mittlere Dierenz |
1,0 0,5476 1,0 0,4235
0,95 0,5506 0,95 0,4293
0,9 0,5505 0,9 0,4374

Tabelle 5.10.: Veranderungder mittleren Di er enz (je groyer destobesser)bei Anderung
der Update-Schwedé und desParametersmax am Beispieldesdynamischen
Views mit FuzzyART mit 28 Neuronen. Mit sinkender Update-Schwdé
steigtdie mittlere Di er enz;Lokalisationssicherheiwird héher. Das gleiche
gilt bei der Erh6hungdesParametersmax

Die Tabelle zeigt, dassein vermindertesmax zu einer hdherenmittleren Di erenz fihrt.
Dies liegt, wie bereits erwdhnt in der héheren Emp ndlic hkeit bzgl. Veranderungenbei
niedrigeremmax begrindet. Obwohl eine hbheremittlere Di erenz positiv hervorzuhelken
ist, somussdoch bemerkt werden,dassdie Referenz-Histogrammeei niedrigemmax aber
auch weniger exib el bei geringfligigenVeranderungensind. Dies kann unter anderenBe-
dingungenals den hier vorgegelenenzu Problemenfihren; dariiber hinaus sdheint auc die
Performanzmit dem héherenmax gegetiiber der desstatischen Views (mittlere Di erenz
= 0,1845)ausreihend.

Die Update-Sdwelle hat auf die mittlere Dierenz deutlich geringere Auswirkungen,
was damit zusammenhéangtgdasspro zu erstellendemReferenz-Viewnur maximal drei ver-
schiedeneZustandeexistieren, die vom View zu reprasenieren sind. Die Unterschiede zwi-
sthen den Bildern versdiedener Bildserien sdheinen dabei groy gerug zu sein, um trotz
der Update-Stwelle ein Histogramm-Update durchfiihren zu kdnnen. Unter anderenBe-
dingungenkann die Update-Sdwelle jedoch durchauseinenensprecendenEin uss auf die
Lokalisation haben.

Ein uss der Neuronenanzahl des Clusterers auf die Lokalisation

Ein Aspekt, der bisher vollig unbeadtet geblieben ist, ist die Anzahl der Neuronendes
Clusteresbzw. der Bins der Histogramme.Zu erwarten ist, dassbei sehrwenigenNeuronen
die ClusterungdesMerkmalsraumessogrob ist, dasseinelLokalisation sdwierigerwird bzw.
sogarfehlstlagt. In der nachstehendenTabelle sind sowvohl fiir den FuzzyART- als auch
fur den NG-basierten dynamisdien View die mittleren Dierenzen bei unterschiedlichen
Neuronenanzahleraufgelistet:
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dynamisdter View mit FuzzyART  dynamisder View mit NG

\ Neuronen\ mittlere Di erenz H Neuronen\ mittlere Di erenz \
6 0,3709 25 0,4264

12 0,4109 30 0,4379

20 0,4404 40 0,4402

28 0,4374 60 0,4462

Tabelle 5.11.: Veranderungder mittleren Di er enzenin Abh&ngigkeitvon der Neuronen-
anzahldesClusterers. Eine steigendeNeuronenzahlfiihrt sowohlbeim View
mit FuzzyART als auch mit NG zu einer héheen mittleren Di er enz und
damit zu einer hoheen Lokalisationssicherheit(vgl. mittlere Di er enz sta-
tischer View 0,1845).

Discount = 1,0; = 0,15; max = 0,2; Update-Schwde = 0,9.

Aus der Tabelleist ersiditlich, dassfir die 1-aus-N-Lolalisation einerelativ hohemittlere
Di erenz audh mit wenigenNeuronen(z.B. N = 6) erzielt werdenkann. Diesspricht fur eine
korrekte und robuste Lokalisation. Zwar zeigt der FuzzyART-basierte dynamisde View bei
nur noch 6 Neuronenein deutliches Absinken der mittleren Di erenz, jedoch ist dieseaus-
reichend um eine sichere Lokalisation zu gewahrleisten. Des Weiterenist zu erkennen,dass
eineVerdopplungder Neuronenanzahlion 30 auf 60 beim NG-basiertendynamisden View
kaum Auswirkungenhat. Bereitsin denVersutienzum NG selbst(Abschnitt 5.1.3 war zu
erkennen,dassder Clusterfehler hier nur wenig sank. Damit ergibt sich aus der erhéhen
Neuronenanzahkein Vorteil fir die Lokalisation. Ein interessater Aspekt ist jedoch, dass
bei anndherndgleicher Neuronenanzahivon NG und FuzzyART beide Views nahezuglei-
che Ergebnisseliefern, obwohl der NG-basierte View in den anderenExperimerten kleine
Scwaden zeigte.Da diesejedoch vermutlich auf eineunginstigeClusterung durch dasNG
zurlckzufuhren sind, bestelt hier die Moglichkeit, dassdie fur diesesExperimert verwen-
deten Datenpunkte in glnstig geclustertenBereidhen lagen.Prinzipiell zeigt sich aber, dass
der FuzzyART-basierte View bereits bei 20 Neuronendie gleiche Performanz hat, wie der
NG-basiertemit 40 Neuronen.

Zusammenfassung 1-aus-N-Lok alisation

DiesesExperimert hat gezeigt,wie sich der dynamisde View bei einer einfacen Lokali-
sationsaufgale verhalt. Gegeriilber dem statischen View ist die Lokalisationssiterheit in
einer Umwelt mit mehrerenZustdndenhdher und die Lokalisation an sich eindeutiger. Ein
Ein uss von max und der Update-Stwelleist fir den getestetenWertebereich der Parame-
ter kaum erkenrbar. Fir die Anzahl der Neuronendes Clustererskdnnten jedoch wichtige
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Ergebnisseermittelt werden. So bringt eine Erhéhung der Neuronanzahlfur den dynami-
schen View mit NG kaum Verbesserungder dynamisde View mit FuzzyART ist aber in
der Lage bereits mit der halben Neuronenanzahldes NG die gleiche Lokalisationssiter-
heit zu erzielen.Damit ist esunter Verwendungvon FuzzyART moglich, wesetlich kleiner
Referenz-Histogrammeu erzeugenund damit Speicher- und Redenzeitbedarf geringerzu
halten. Die schlechteren ErgebnissalesNG sind dabei auf die etwasungiinstigereClusterung
zuruckzufihren; hier kann das FuzzyART deutlich seineVorteile zeigen.Allgemein konnte
diesesExperimernt jedoch deutlich maden, dassder dynamisde View dem statischen in
einer einfach Lokalisationssituation tiberlegenist.
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Nachdemim vorhergehenderKapitel Experimerte sovohl zu den versdiedenenClusterern
als auch zum dynamisden View selbstdurchgefihrt wurden, sollendieseExperimerte nun
nochmals zusammengefassaind bewertet werden (Abschnitt 6.1). Dabei soll vor allem auf
die Tauglichkeit desdynamisten Views fur die Aufgabe der Selbstlolalisation eingegangen
werden.

Alle Experimerte fandenbisher unter der Bedingungstatt, dassder Roboter steht oder
seinePosition hinreichend genaubekannt ist, um eine Anpassungdes Umgebungsmdells
durchzufiihren. Nicht betrachtet wurden die Probleme, die ertstehen, wenn von einemsic
bewegendenRoboter und von Unsidcherheiten tber die aktuelle Position auszugehenst.
DieseProblemesollenin diesemKapitel dargelegtund Vorstlagezu derenLésunggemadit
werden (Abschnitt 6.2).

Da dieseArbeit nur eine Grundlage flr weitere Ideen und Experimerte im Bereich der
dynamistien Umgebungsmdelle sthat, sollenin einem Ausblick weiterfihrende Aspekte
und noch zu l6sendeProblemebeleutitet und kinftige Aufgaben in diesemBereith aufge-
zeigt werden.

6.1. Diskussion der Versuchsergebnisse

Die ErgebnissedesAbsdnittes 5.2 besdireiben die Fahigkeiten desneu entwickelten dyna-
mischen Views, wobei audh Vergleidie mit dem statischen View, basierendauf dem RGB-
Feature,vorgenommenwurden. Eine Tatsade, die sich Uber alle Experimerte immer wieder
zeigte, ist, dassim Gegensatzzum statischen der dynamiste View wesetlich starker auf
Veranderungenreagiert. Dies liegt in der Arb eitsweisedesdynamisdien Views begrindet.
Durch die Reprasetation mittels Histogramm-Bins bzw. Neuronen also mittels einer
Approximation  statt durch einenkonkreten Wert und die Verteilung einesUpdates auf
Nadchbarneuronenbzw. -bins kommt diesestarke Emp ndlic hkeit gegetiiber Veranderungen
zu Stande. Uber die Parameter und max kann jedoch der Ein uss desBM-Histogramm-
Bins auf seine Nadchbarn im Inputraum verandert werden. Damit steht eine Mdglichkeit
zur Verfigungden dynamisten View bzgl. der bestiriebenenProblematik an die jeweilige
Aufgabe anzupassenDurch die vorgenommeneClusterungist esjedoch nicht zu vermeiden,
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dassdie Genauigleit wie beim tatsachlichen Farbabstand verloren geht. Diesesist jedoch
aud nicht in sohohemMaye nétig, da Schwankungendurch sich bewegendePersonenjeere
Regale,Hindernisseusw. die Ahnlichkeit dann ohnehinverfalsten.

Das Ziel, ein dynamishesUmgebungsmadell zu entwickeln, wurde mit dem dynamisdien
View als Grundlageerreitht. Das Verde&ungs-und dasLangzeitexperimert haben gezeigt,
dasssanvohl ein tber mehrereZustandeerstellter, aber dann unveranderlidher View als auc
ein sich standig neu anpassendeWiew in der Lageist, mehrereZustandezu reprasenieren
und mit hoher Ahnlichkeit zu belegen.Damit hat dieserView in Umgebungen,in denen
an einigen Stellen zwei oder drei Zustadnde vorkommen, deutliche Vorteile gegefiiber dem
statischen View. Der dynamisde View ist somit in der Lage alternierendeVeranderungen
(z.B. beim Tag-Nadh-Wedsel) zu reprasetieren und sich auf dauerhafte Veranderungen
(z.B. Etikettenwedselim Verkaufsregal)einzustellen.

Fur die Einschatzung der Tauglichkeit desdynamisden Views fir die Lokalisation wurde
das Experimert zur 1-aus-N-Lolalisation durchgefiihrt. An seds verstiedenenPositionen
mit zum Teil mehrerenZustandenwurden zunadst sets Referenz-Viewserstellt, welthe
dann im Ansdluss an Vergleidsbildern an diesen6 Positionen getestetwurden. Ziel war
dabei, dassan jeder Position, unabhangigvon deren Zustand, der richtigen Referenz-View
die groyte Ahnlichkeit mit der aktuellen Beobahtung (Vergleidsbild) lieferte. Alle getes-
teten View-Typen konnten diese Aufgabe l6sen, jedoch zeigte sich beim statischen View
eine hohere Gefahr der Fehllokalisation, da die Ahnlichkeiten von richtigem und falschem
Referenz-Viewan der jeweiligen Position sehr dicht beieinanderlagen. Dies gilt vor al-
lem dann, wenn als aktuelle Beobattung an einer Position ein Zustand gewahlt wurde,
der nicht durch den statischen View reprasettiert ist. Hier zeigt sich der Vorteil desdy-
namisden Views, denn fir jede der sedis Positionen mehrere Zustande eingesblossen

liefert stets der richtige Referenz-Viewdie mit Abstand hochste Ahnlichkeit zur aktuel-
len Beobaditung. DiesesErgebnisist zum Teil wieder auf die hhere Emp ndlic hkeit des
dynamisdien Views gegeltiiber Veranderungenzuridkzufuhren, zeigt jedoch hauptsadlich
die hohereSiderheit desdynamisdien Views bei der Lokalisation in einer Umwelt, die sich
verandert und an einer Position versdiedeneAnsichten liefert.

Im Absdnitt 5.2 konnte gezeigtwerden,dassder dynamisde View fiur die gestellte Auf-
gabe der Reprasemation einer sich veranderndenUmwelt geeignetist. Der neue View ist
sonvohl in der Lagesich langanhaltendenVerdanderungeranzupassemund veraltete Informa-
tionen zu vergesserals auch mehrereZustandegleichzeitig zu reprasetieren. Dabei sdheint
es zunadst unerheblid, ob fir den View das Neuronale Gas oder ein FuzzyART-Netz
als Clusterer verwendet wurde. In komplexerenUmwelten und bei Nutzung eineshéherdi-
mensionalenMerkmalsraumesals Grundlage fur den dynamisden View bestet aber die
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Mdoglichkeit, dasssich ein bestimmter Clusterer als glinstigererweist. Durch die bessereRe-
prasenation von selten auftauchenden Datenpunkten im Merkmalsraum ist zu erwarten,
dassFuzzyART fir dieseAufgabe bessergeeignetist als das NeuronaleGas, denn seltene
Datenpunkte stehenfiir Ansichten, die nur an sehrweniger Stellen der Umgebungauftau-
chen. Damit sind aber geradediese Datenpunkte wichtig, da sie eine nahezu eindeutige
Lokalisation erlauben. Statistische Clusterer vernadlassigendieseAusreiyerin der Daten-
verteilung im Merkmalsraum und haben damit einen Nadhteil. Dies fuhrt dazu, dassz.B.
ein FuzzyART-basierter View wenigerNeuronenflr eine gute Lokalisation benétigt als ein
NG-basierter View.

Mit dem dynamisden View ist es gelungen,ein Konzept fir ein dynamisdies Umge-
bungsmalell zu entwickeln, welchesbeim Einsatz am stehendenRoboter in einer sich ver-
anderndenUmwelt gute Ergebnissezeigt und dem statischen View an den enscheidenden
Stellen tberlegenist. Wie esgelingenkann, diesenAnsatz auch fiir den sich bewegenden
Roboter anzuvenden,besdireibt der folgendeAbsdnitt.

6.2. Diskussion des Verfahrens flr den beweglichen
Rob oter

Fur das Umgebungsmdell auf des Basis vorgestellten dynamisden Views bestelt noch
das Problem des Updates des Views an der richtigen Stelle im Umgebungsmadell. Diese
Sdwierigkeit ergibt sich ausden Unsicherheitenbei der Lokalisation; hat der Roboter seine
aktuelle Position gestiatzt, so sollte ein evtl. ndtiges Update nur dann erfolgen,wenn die
Sidherheit, sich tatsachlich an dieserPosition zu be nden, sehrhoch ist. Sokann vermieden
werden, dassein Update an der falschen Stelle erfolgt und nicht eigerilich korrekte Views
an anderenPositionen verandert.

Eine moglicher Ansatz fur die LosungdiesesProblemskodnnte die Eigenstaft der MCL
sein, die aktuelle Position anhand der Verteilung der Partikel im Umgebungsmadell zu
bestimmen. Es ware denkbar, nur dann ein Update durchzufiihren, wenn diese Schatzung
sehrsidher ist und sich nahezualle Partikel im Bereich der gestatzten Position be nden.
Unter Umstandenist esjedoch mdglich, dassgewisseBereiche desUmgebungsmadellsdann
nie ein Update erfahren, weil sie stets mit einer gewissenunsicherheit behaftet sind.

Ein weiterer Ansatz kbnnte sich aus[Porta und Krése 2004 ergelen; hier wird besdrie-
ben wie esmdoglich ist flr ein appearance-basiertekokalisationswerfahrenparallel zu Loka-
lisation eine Karte der Umgebungaufzubauen.Es handelt sich dabei um ein CML-System
(Concurrert Map Building and Localization). Neben dem Einfligen neuerReprasemationen
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in das Umgebungsmdell werdenbei diesemVerfahrenaud bereits vorhandeneReprésen-
tationen angepasstwobei die aktuelle Position hier tUber Partikel ahnlich den Samples
der MCL ermittelt wird, also eine Schatzung anhand deren Verteilung vorgenommen
wird. Die Referenzmsitionenwerdenbei diesemLokalisationsansatzdurch eine Gaussfunk-
tion unsdarf besdirieben. Das Verfahrender CML ist im Bereidh der appearance-basierten
Lokalisation noch sehrneu und wurde bisher nur in einer kleinen Umgebunggetestet. Es
sdheint jedoch einvielverspretienderAnsatz zu seinund kann unter Umstandeninteressaie
Mdglichkeiten liefern, ein Karten-Update zu bewerkstelligen.

6.3. Aushlick

Nach der kurzen Zusammenfassungler Ergebnissesoll dieserletzte Absdnitt nun einen
Ausblick auf zuktinftige Weiterertwicklungen und Untersudhungen desvorgestellten Kon-
zeptes liefern. Ein wichtiger Aspekt ist dabei der Test des dynamisdien Views in der
Baumarktumgebung.Fir eine prinzipielle Einschatzung der Tauglichkeit konnte zunadst
ein Versud ohne Kartenupdate unternommen werden oder das Update konnte Uber die
Verteilung der Samplesder MCL abgesibert und nur bei entsprechender Auspragungder
Verteilung durchgefiihrt werden. Natirlich ist die Losung des Update-Problemsbei Unsi-
cherheiten Uber die aktuelle Position eine der wichtigsten Aufgaben fur zukinftige Erwei-
terungendesvorgestelltenKonzeptes.

Weitere Experimerte zum Aufbau desdynamistenViewssolltendie Verwendunganderer
Merkmalsraumezur Clusterungeinsdlieyen.Bereitsin Absdnitt 5.1.4wurdeeinersterTest
zur Nutzung desTPC-Feature als Grundlage durchgefuhrt. Daran sollten sich Versude zur
Clusterung anderer Merkmalsraumeansdlieyen, wobei auch gezeigtwerdensollte, ob dies
zur Verbesserungler Lokalisation mit dem dynamisdien View beitragenkann. Ein weiterer
Aspekt sind weiterfuhrendeTestszu den Parameterndesdynamisdien Views, um einegute
Anpassungan die jeweils gestellt Aufgabe zu erreichen.

Der dynamisde View hat bereits gute und vielverspretiendeErgebnissein den durchge-
fuhrten Experimerten geliefert, mussaber fur die Anwendungin der Baumarktumgebung
noch angepasstwerden und bedarf Weiterertwicklung bzgl. der Frage, wann ein Update
erfolgendarf. FUr ein dynamishhesUmgebungsmadell ist damit ein Ansatz gesta en, wel-
cher nicht nur im Bereich desvisuel -basiertenModells zu Einsatz kommenkann, sondern
durchaus audh fur andere Eingaben moglich wére, da esfir das Verfahren egalist, tUber
welcdhem Merkmalsraum der Clusterer agiert. Die Idee zeitlich abklingenderHistogramme
auf Basiseiner Clusterung geht tber den Bereith der Selbstlolkalisation hinaus und kénnte
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durchausaud in anderenBereiden,in denenMerkmalsextraktion und -vergleid eineRolle
spielen,Anwendungsmadglibkeiten besitzen.
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Anhang A.
Abbildungen

Mittlerer Fehler

auf den Trainingsdaten auf den Testdaten
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Abb. A.1: Fehler des Neuronalen Gas bzgl. Lernrate und Neuronenanzahl.Trainingsda-
tensatz baumarktl , Testdatensatzbaumarkt2 . Deutlich ist erkennlar, dasseine hohee
Neuronenzahlzu einem Absinkendes Fehlersfiihrt. Fur die Lernrate zeigt sich nur einen
geringe Auswirkungauf die Fehlerwerte.

2004-04-20/041/IN98/2233 84



Anhang A. Abbildungen

025K0L S 0ZSL0LS 08SLOLS 02SHOLS 028SH0FS 02SH0LS 0ZSHOLS 03SLOLS 0ZSHOL S
0 0 0 0 0 0 g 0 0
w0 0 . A Z0 a0 0 a0
30 90 70 P o
80 80 . £0 l 0 g

029+0L S 02SL0LS 0ZSLOLS 02SHOLS 0ZSH0LS 0330 S 0ZSHOLS 08SLOLS 02SHOL S

v 0 0 0 0 0 !/Rfrgo rjxquo 0 0
J N.D /\J\ 20 =0 L0 /\J\\l/ | .
0 70 , g0 20 o 70 ¢l
30 90 0 24 il
: : : 0 ;

025L0L S 0ZSL0LS 02SLOLS 02SLOLS 02SL0LS 02SL0L S 0ZSL0LS 02SLOLS 02SLOL S

0 0 0 0 0 0 0 0 0
VVzo ,\ND o 5 f)i\i;. T\ ,tﬁgﬁf Z0

e s . 20 20 20 - 20

90 90 7 eq o

: : : 0 .

80 80 i £0 | G Lo

025L0L S 025L0LS _02SLO0LS _0ZSLOLS _0ZSHOLS 028H0LS 02SL0LS _02SLOLS _0ZSLOL S
0 0 0 0 0 0 0O 0 0

)ﬁ!<mo |J\J<md f/%lamc L0 r/\la _ i)/\( f)¢<H/ 20 flﬁ}/g
70 0 . 0 Z0 ¢0 70 R
90 90 70 8 o)
. . . 0 : .
80 80 45 £0 i 70 b0
02300 § 029.0LS 025M0LS 035L0LS 02510LS 08940L S 023L0LS 028LO0L S 0BSLOLS
~— v
\feo aqumd .J/\la _ q VY ,ﬁ«JﬁJ 20
_ : 20 _
90 90 70 AL o
: : ; 0 ;
80 80 i £0 o 70 .
| y 6 J ) p o) q e

USSSE|M-S|BWMIB|\

Neuronen). Untereinanderangerdnete Feature gehden jeweilszu einer Klasse. Deutlich
wird, dassformahnliche Histogrammein die gleicheKlassefallen. BeschénktesFuzzyART

Abb. A.2: AusfihrlichesBeispiel fur die Einordnung mehrerer Auspigungendes histo-
grammiasierten TPC-Feature in verschielene,durch ein FuzzyART-Netz generierteKlassen

(

0; 05.

0; 95, Einfugedistanz d

mit 9 Neuronen, Beschénkungsfaktor 1;0, Vigilance
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Anhang A. Abbildungen
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Abb. A.3: Langzeitexpriment. Der Vergleich mit der aktuelen Beolachtung erfolgte erst
nach der Erstellung der Histogramme des Referenz-Features tber alle Beokachtungen.Dar-
gestelt sind die Ahnlichkeiten des Referenz-Features mit der aktuelen Beokachtung. Der
dynamischeView (sowohlmit FuzzyART als auchmit NG)ist im Gegensatzzum statischen
in der Lage, sich einer veranderndenUmgebunganzugssen.

Discount = 1,0; = 0,15; max = 0,2; Update-Schwdé = 1,1.
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Abb. A.4: Langzeit-Exgriment Beispielfir zu schneles Updaten bei neuenBeolachtun-
gen. Dargestelt sind die Ahnlichkeiten des Features mit der aktuelen Beokachtung. Der
Vergleichund das Updaten desFeatures fanden hier parallel statt; die extrem hoheAhnlich-
keit (ker alle Bilder spricht aker fiir eine Uberanpassungan die aktuele Beobachtung, was
durch den Parameter gesteuertwird. Dieser wurde hier zu niedrig gewabhlt.

Discount = 0,85; = 0,15; max = 0,2; Update-Schwde = 1,1.
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Abb. A.5: Langzeitexpriment. Beispiel fir eine zu niedrige Update-Schwdé. Dargestelt
sind die Ahnlichkeiten des Features mit der aktuelen Beobachtung, welcheaufgrund der
niedrigen Update-Schwdée starken Schwankungerunterliegen. Die Update-Schweé fuhrt
dazu,dassdie Ahnlichkeit erst unter einen bestimmtenWert sinken muss, bevor ein Update
erfolgt. Der Vergleichund das Updaten desFeatures fanden hier parallel statt.

Discount = 1,0; = 0,15; max = 0,2; Update-Schwedé = 0,85.
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Anhang B.

Tabellen

| Distanz | Neuronen| Uberlappungen| Uberlappungenin % |

0,100 9 0 0%
0,050 24 0 0%
0,030 52 2 3,85%
0,025 65 6 9,23%
0,010 153 45 29,41%
0,005 231 110 47,62%
0,001 320 183 57,19%

Tabelle B.1.: Einuss desParametersEinfugadistanz beim FuzzyART auf die Anzahlder
Neuronenund die Uberlappungen(in % von Neuronenanzahl)der Einzugslereicheder Neu-
ronen. Mit sinkender Einfugedistanz steigt sowohldie Anzahl der Neuronen insgesamtals
auch die Anzahl der Uberlappungender Neuronentereiche an. Vigilance = 0;95, Be-
schiéankungsfaktor= 1;0.

[d/ ][ 0,9]0,93]0,94]0,95[0,99][ 0,9]0,93]0,94] 0,95] 0,99
0,100|[0,26] -] -[0,23[022][ 8] -] -] 9] 11
0070/ -[019] -| - | -] 12| - -| -
0060 -| -]o017] -| ~-|[ - -] 16| -| -
0,050|/0,17|0,15] -|0,16]/0,15|] 16| 21| -| 24| 39
0040 -[013] -| -| -|[ - 28] -| -| -
0030|| -| -|oi1jo11| ~-|[ -| -| 40| s2| -
0025 -| -| -]009] ~-|[ -| -| -] 5] -
0010 -| -| -]o0e| -|[ -| -| -|1s3] -
0005 -| -| -lo007| -|[ -| - |23 -
0001 -| -| -]o004] -|[ -] -| -]320] -

Tabelle B.2.: Maximaler Fehlerauf den Trainingsdatenund Neuronenanzahin Abhangig-
keit von Distanz und Vigilance beim FuzzyART. SinkendeDistanz und steigendeVigilance

beglinstigendas Absinkendes Fehlers, fihren jedoch auch zu einer Erhéhung der Neuro-
nenanzahl.Des Berechnungsaufwandesvegen nicht getesteteKombinationen sind mit -
gekennzeichnet.
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Anhang B. Tabellen

Vergleidsbild dynamisderReferenz-View| statischerReferenz-View
(aktuelle Beobaditung) | mit FuzzyART ‘ mit NG Referenzbild aus
Position V1 R1 S1 01
R1 0,9935 0,9865 0,9980 0,9900 0,9778
S1 1,0000 0,9905 0,9900 1,0000 0,9627
01 0,9827 0,9878 0,9791 0,9548 0,9991
Position V2 R2 S2 02
R2 0,9795 0,9787 0,9998 0,9806 0,9297
S2 0,9980 0,9659 0,9857 0,9984 0,8688
02 0,9766 0,9946 0,9322 0,8521 0,9999
Position V3 R3 S3 03
R3 0,9843 0,9775 0,9999 0,9417 0,7308
S3 0,9852 0,9911 0,9417 0,9998 0,5527
03 0,9733 0,9981 0,7390 0,5442 0,9999

Tabelle B.3.: Verdeckungsexgriment. Die Talelle zeigt fir drei Positionen die Ahnlich-
keiten einer aktuelen Beokachtungmit dem Referenz-View.Der dynamischeReferenz-View
keinhaltet alle drei Ausprgungender Umwelt, der statischeView prinzipbedingt nur eine.
Deshalbwurde zum Vergleich fir jede Auspragung (R, S, O) jeweils ein statischer View
erstelt. Vor allem bei groyer Verdeckung (Position V3) zeigtsich, dassder statischeView
nicht fur alle Zustandehohe Ahnlichkeiten liefern kann. Dem dynamischenView ist dies
hingegen maglich.
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Anhang B. Tabellen

| Ref.-View | Vergleidsbild | dyn. View(FuzzyART) | dyn.View(NG) | stat. View |

Ohnel R1 0,9046 0,8407 0,9778
Ohnel S1 0,8971 0,8528 0,9627
Ohnel o1 0,9981 1,0000 0,9991
Ohne2 R2 0,7909 0,7934 0,9193
Ohne2 S2 0,7909 0,7905 0,8555
Ohne2 02 0,9963 1,0000 0,9994
Ohne3 R3 0,6288 0,6708 0,7551
Ohne3 S3 0,6327 0,6374 0,5741
Ohne3 03 0,9915 1,0000 0,9984
Ohnel 02 0,9327 0,9571 0,9778
Ohnel 03 0,8649 0,8700 0,9485
Ohne2 o1 0,9042 0,9654 0,9792
Ohne2 O3 0,9694 0,9102 0,9763
Ohne3 o1 0,7926 0,8548 0,9588
Ohne3 02 0,8704 0,9248 0,9763
Rotl R2 0,8889 0,8368 0,9698
Rotl R3 0,5897 0,6038 0,8093
Rot2 R1 0,8766 0,8758 0,9664
Rot2 R3 0,6466 0,6571 0,8655
Rot3 R1 0,5632 0,5332 0,8167
Rot3 R2 0,6360 0,6346 0,8655
Sdwarzl S2 0,8674 0,8546 0,9664
Sdwarzl S3 0,6292 0,6324 0,7060
Sdcwarz2 S1 0,8548 0,9199 0,9645
Sdwarz2 S3 0,6632 0,6465 0,7942
Sdwarz3 S1 0,6036 0,6647 0,7019
Sdwarz3 S2 0,6429 0,6060 0,7749
Rot3 S3 0,7592 0,7508 0,9463
Sdwarz3 R3 0,7340 0,7304 0,9417

Tabelle B.4.: Verdeckungsexgriment. Die Talkelle zeigt die Ahnlichkeiten einer aktuelen
Beolachtung (Vergleichsbild) mit einem Referenz-View. Sowohldem statischenalso auch
dem dynamischenView stand hier jeweils nur die Information Uber einen Zustand der
Verdeckungzur Verfiigung,um denView aufzulauen (Referenz-View). Die Talelle zeigt, wie
stark die beiden View-Typen auf unterschiglliche Anderungen(Position und Zustand der
Verdeckung (S, R, O)) reagieren. Die Vergleichsbilderentspechendenenaus Takelle B.3.
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’ X31

‘ X40

‘ X41

’ X42

’ Xs50

‘ Xs1

statischer Referenz-View(mittlere Di erenz zum passenderView 0,1845)

VO

1.000000

0.809288

0.823987

0.685076

0.896820

0.805554

0.668162

0.544221

0.701857

0.616914

0.718475

V1

0.809288

1.000000

0.798017

0.714337

0.794216

0.778801

0.852144

0.782685

0.848721

0.770974

0.794216

V2

0.820349

0.794216

0.999900

0.902668

0.786549

0.798017

0.680859

0.569783

0.612626

0.629770

0.693485

V3

0.896820

0.794216

0.790393

0.629770

1.000000

0.845269

0.782685

0.655406

0.751094

0.625487

0.726712

V4

0.668162

0.848721

0.693485

0.591186

0.782685

0.714337

0.998776

0.911171

0.868815

0.697676

0.743025

V5

0.612626

0.770974

0.629770

0.582617

0.621201

0.616914

0.697676

0.738968

0.738968

0.999975

0.908373

dynamisder Referenz-Viewmit FuzzyART mit 2

8 Neuronen(mittlere Di erenz zum passenderView 0,4374)

VO

1,000000

0,495661

0,654523

0,563520

0,685133

0,542461

0,266711

0,205311

0,402416

0,296909

0,423643

V1

0,443563

0,998869

0,426388

0,303538

0,468214

0,411088

0,632683

0,530347

0,634567

0,435639

0,478038

V2

0,628005

0,377035

0,963683

0,995415

0,657414

0,711853

0,356548

0,252848

0,314988

0,284731

0,375322

V3

0,663536

0,510003

0,622817

0,792997

0,979682

0,995552

0,438616

0,323626

0,449434

0,190419

0,293333

V4

0,409124

0,779247

0,416153

0,281265

0,473927

0,409200

0,987079

0,951638

0,938874

0,557370

0,621516

V5

0,476961

0,513964

0,417909

0,303739

0,241665

0,246323

0,515780

0,447535

0,403310

0,987682

0,986454

dynamister Referenz-Viewmit BG mit 30 Neuronen(mittle

re Dierenz zum passendenView 0,4379)

VO

1.000000

0.427197

0.731000

0.544686

0.639577

0.572020

0.242624

0.123866

0.454514

0.279188

0.353947

V1

0.456735

1.000000

0.482811

0.295809

0.404615

0.475925

0.552767

0.519016

0.606919

0.343558

0.416924

V2

0.663217

0.424279

0.982647

0.997369

0.613345

0.705742

0.350811

0.246836

0.363598

0.278273

0.316814

V3

0.662043

0.502620

0.615896

0.662948

0.929640

0.999453

0.440681

0.277033

0.389119

0.178177

0.216385

V4

0.448570

0.700100

0.429320

0.332176

0.540875

0.354903

0.968504

0.944644

0.944759

0.512485

0.598836

V5

0.436099

0.523206

0.487505

0.369306

0.311107

0.287958

0.550601

0.483857

0.513403

0.970688

0.985303

Tabelle B.5.: 1-aus-N-lokalisation. Die Takelle zeigtdie AhnlichkeitendesjeweiligenVergleichsbildesnit allen Referenz-Views
VO ... V5. Idealerweisesolite der passendeReferenz-Viewden héchstenWert besitzenund alle andern nur niedrige Ahnlichkeiten
aufweisen.Die Aufstellung zeigtdie Ergebnissedesstatischenund desdynamischenViews.

Parameter bei der voranggangenenView-Generierung: Discount

=1,0;

= 0,15; max = 0,2; Update-Schwde = 0,9.
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Diplomarbeit Manuela Bischo
Dynamisdie Umgebungsmdelle fiir visuelle Monte-Carlo-Lokalisation

Thesen

1. Fur eine dauerhaft sichere Selbstlolalisation in einer dynamisden Umwelt mussdas
Umgebungsmadell ebenfalls dynamisd sein.

2. Das dynamisdie Umgebungsmdell muss sich savohl an dauerhafte also auc alter-
nierendeVeranderungenanpasserkonnen.

3. Es muss moglich seinim Umgebungsmdell mehrere Zustande fir eine Position zu
speichern, neuehinzuzufligenund veraltete zu l6sden.

4. DasKonzeptdesBunch Graphenausder Gesittserkennung kann auf dasProblemder
Selbstlolalisation Ubertragenwerden.Auch damit ist ein dynamisdhiesUmgebungsmo-
dell vorstellbar, jedoch ist die Komplexitat sovie der Speicher- und Redenaufwand
diesesAnsatzessehrhoch.

5. Mit Histogrammen, weldhe eine zeitlich veranderlide Hau gk eitsaussageiiber das
Auftreten einer begrenztenZahl typischer Vertreter von Ansichten der Umgebung
tre en, konnte der dynamisde View erntwickelt werden. Er bildet die Grundlage fur
das dynamisde Umgebungsmadell.

6. Der entwickelte dynamiste View mit seinerReferenz-Ansibt an jeder Position der
Umgebungerfillt die Anforderungenan ein dynamisdiesUmgebungsmdell: Er ist in
der Lage mehrereZustandenzu reprasetieren, alte zu vergesserund neuehinzuzu-
lernen.

7. Der bisher verwendetestatische View ist nicht in der Lage Veranderungenzu repra-
sertieren. Der Vorteil desdynamisden Views wird hier um so deutlicher je gréyer
die Veranderungin der Umgebungist, da eine kleine Anderung durch den statischen
View kompensiert werdenkann.

8. Bei einfathen Lokalisationsaufgalen in einer veranderlidien Umwelt zeigt der dyna-
mische View einehdhererSidherheit in der Lokalisationsenscheidungals der statische
View. Damit ist fir den Einsatz in einerrealenUmwelt bessergeeignet,da dort stets
mit Veranderungenzu rechnen ist.
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