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Kurzfassung

In der vorliegenden Arbeit wird aufgezeigt, wie durch den Einsatz evolutionirer Algorithmen
unterschiedliche Probleme der Robotik gelost werden kénnen. Die natiirliche Evolution hat
eine Vielzahl von Lebewesen hervorgebracht, die sich problemlos in ihrer Umgebung zurecht-
finden. Vergleichbare Leistungen technischer Systeme konnten bisher in der Robotik noch
nicht realisiert werden. Daher ist die Hoffnung grof}, durch den Einsatz evolutionirer Al-
gorithmen in der Robotik, der sogenannten evolutiondren Robotik, groflere Fortschritte zu
erzielen. Speziell geht es in der vorliegenden Arbeit um die Evolution von Merkmalsdetek-
toren, die in unterschiedlichen Bereichen, wie z.B. zur Selbstlokalisation, zur Steuerung und
zur Berechnung des optischen Flusses, eingesetzt werden.

Zur Evolution der Merkmalsdetektoren wurde genetisches Programmieren eingesetzt. Beim
genetischen Programmieren handelt es sich um eine Klasse evolutiondrer Algorithmen, mit
denen Programme evolviert werden kénnen. D.h. als Ergebnis der simulierten Evolution ent-
steht ein Programm, das das gegebene Problem 16st. Die Fitnef§ des Programmes beschreibt,
wie gut das Programm das Problem 16st. Durch genetisches Programmieren ist es theoretisch
moglich, die Programmierung zu automatisieren.

Im Vergleich zu anderen Klassen evolutionédrer Algorithmen, wie z.B. den genetischen Al-
gorithmen, existieren fiir genetisches Programmieren relativ wenig theoretische Erkenntnisse.
Zur Erweiterung des Wissens iiber genetisches Programmieren wurde daher der Suchraum
von genetischem Programmieren analysiert. Es wurde gezeigt, dafl sich der Suchraum von
genetischem Programmieren ganz wesentlich vom Suchraum der genetischen Algorithmen un-
terscheidet. Es wurde eine Analogie zur natiirlichen Evolution gezogen, die aufzeigt, welche
Eigenschaften der Suchraum aufweisen sollte, damit mit Hilfe von genetischem Programmie-
ren bessere Ergebnisse erzielt werden konnen.

Danach wurde gezeigt, wie ein evolutionérer Algorithmus zur Selbstlokalisation eingesetzt
werden kann. Mit genetischem Programmieren wurde eine Funktion evolviert, die aus den
aktuellen Sensorinformationen die Position des Roboters berechnet. Diese Funktion stellt eine
interne Représentation der Umgebung des Roboters dar. Dies ist vermutlich das erste Mal,
daf} ein evolutionérer Algorithmus im Bereich der Selbstlokalisation eines mobilen Roboters
eingesetzt wurde.

In einem zweimonatigen Experiment mit einem mobilen Service-Roboter wurde demon-
striert, dafl genetisches Programmieren zur automatischen Programmierung mobiler Roboter
verwendet werden kann. Evolviert wurde eine Kontrollarchitektur, die einen Service-Roboter
anhand von Informationen, die er iiber seine Sonar-Sensoren erhilt, steuert. Frithere Ex-
perimente anderer Gruppen wurden lediglich in der Simulation oder mit Miniatur-Robotern
(die mit Infrarot-Sensoren ausgestattet waren) durchgefiihrt. Bevor das Experiment an der
Universitdt Tiibingen durchgefithrt wurde, war nicht klar, ob sich die in der Simulation ge-
wonnenen Ergebnisse auch mit einem grofleren Roboter reproduzieren lassen.

Nachdem ein abstandsbasierter Merkmalsdetektor zur Steuerung eines mobilen Roboters
evolviert wurde, wurde genetisches Programmieren eingesetzt, um visuelle Merkmale aus Bil-
dern zu extrahieren. Evolutionire Algorithmen wurden relativ selten in der Bildverarbeitung
eingesetzt. Seit kurzem hat sich dieser Bereich zu einem aktiven Forschungsgebiet entwickelt.



Evolviert wurde ein Kantendetektor, ein Operator zur Extraktion markanter Punkte und ein
Operator, der sich zur Berechnung des optischen Flusses eignet. Bei der Evolution eines Kan-
tendetektors wurde die Frage untersucht, ob die Evolution eventuell benétigte Operatoren
aus einfachen Operationen selbst zusammensetzen kann. Dies wurde anhand der Evolution
einer Approximation des Canny-Kantendetektors gezeigt, bei der der Evolution nur relativ
einfache elementare Operationen als Bausteine zur Verfiigung standen. Anschlieend wur-
de ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Welche Punkte in einem Bild
als markant betrachtet werden, hingt immer von der jeweiligen Umgebung und dem Algo-
rithmus ab, der diese anschliefend verarbeitet. Denn die Bildverarbeitung erfolgt nicht nur
zum Selbstzweck, sondern dient immer einer ganz bestimmten Aufgabe, wie z.B. der Steue-
rung eines mobilen Roboters. In der vorliegenden Arbeit wird gezeigt, wie mit Hilfe von
genetischem Programmieren aufgabenspezifische Operatoren fiir die Bildverarbeitung evol-
viert werden kénnen. Dies wurde anhand der Evolution eines Operators zur Berechnung des
optischen Flusses demonstriert.

Wesentlicher Bestandteil der Arbeit ist ein Verfahren, das zur visuellen Steuerung eines
mobilen Roboters entwickelt wurde. Das Verfahren wurde stark durch das visuelle System
des Menschen inspiriert. Damit wurden die Eigenschaften eines biologischen Systems zur
Realisierung eines technischen Systems iibertragen. Da das visuelle System des Menschen ein
Produkt der natiirlichen Evolution ist, kann man erwarten, daf} es in vielerlei Hinsicht optimal
arbeitet. Zur Steuerung des mobilen Roboters wird fiir markante Punkte im Bild der durch
die translatorische Bewegung induzierte optische Flufl berechnet. Durch eine Kompensation
der Eigenbewegung, die auf dem Reafferenzprinzip basiert, wird die Verarbeitung visueller
Informationen fiir beliebige Bewegungen der Kamera erméglicht. Der optische Fluff wird in
den komplex-logarithmischen Raum transformiert. Auch die Transformation in den komplex-
logarithmischen Raum ist durch das biologische Vorbild inspiriert. Die Information der linken
und rechten periphéren Bereiche wird eingesetzt, um den Roboter in der Mitte eines Ganges
zu halten. Am Beispiel der Verarbeitung visueller Informationen wurde gezeigt, dafl sich durch
eine genaue Analyse des biologischen Systems wichtige Erkenntnisse auch auf ein technisches
System {iibertragen lassen. Dies ist vor allem interessant, da es immer noch viele Bereiche
gibt, in denen das biologische System technischen Realisierungen deutlich iiberlegen ist.
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Kapitel 1

Einleitung und Motivation

Die Natur hat eine Vielzahl von Spezies produziert, die optimal an ihre Umgebung ange-
pafBt sind. Darwin [64] hat auf seinen Reisen die unterschiedlichsten Arten vorgefunden und
entwickelte eine Theorie iiber den Mechanismus, der diese Artenvielfalt hervorgebracht hat:
die natiirliche Auswahl. Die Arbeiten Darwins fithrten zu einer Reformierung der Biologie,
weg von einer bloflen Katalogisierung unverédnderlicher Arten und hin zu einer theoretischen
Grundlage. Analysiert man die grundlegenden Eigenschaften der Evolution, so kann das Ver-
fahren mit einem Computer simuliert werden. Durch Simulation solch komplexer Systeme,
kann untersucht werden, welchen fundamentalen Gesetzméfligkeiten die Systeme unterliegen
[10, 154]. Ferner konnen durch eine Modellierung natiirlicher Systeme eventuell Fragen der
theoretischen Biologie beantwortet werden [294, 26]. Dieser Ansatz wird im Englischen als
Artificial Life bezeichnet [173, 318].

1.1 Natiirliche und kiinstliche Evolution

Maynard Smith [195] gibt eine sehr gute Einfiihrung in die Theorie der natiirlichen Evoluti-
on. Banzhaf et al. [16] fithrten die von Darwin und Maynard Smith genannten minimalen
Bedingungen auf, damit Evolution stattfinden kann:

e Reproduktion der Individuen,
e Variation der Individuen, die einen Einfluf auf die Uberlebenswahrscheinlichkeit hat,

e Vererbung in der Reproduktion, d.h. die Nachkommen haben &hnliche Eigenschaften
wie ihre Eltern,

e begrenzte Ressourcen, die einen Wettbewerb um die Ressourcen ausldsen.

Als Darwin sein Werk iiber die natiirliche Selektion verfafite, war noch nicht klar, wie der
biologische Mechanismus der Vererbung arbeitet. Die Funktionsweise wurde erst sehr viel
spéter entdeckt [67]. Urspiinglich wurde vermutet, daf§ die einzelnen Eigenschaften iiber die
Generationen hinweg herausgemittelt wiirden. Mit der Entdeckung, daf} einzelne Faktoren der
Eltern an ihre Kinder vererbt werden, war klar, daf} es sich um einen diskreten Mechanismus
handelt.

Fafit man die Reproduktion als die Erzeugung einer Kopie des urspriinglichen Individuums
auf, so ist damit automatisch auch die Vererbung der Eigenschaften gegeben. Daher sind die



minimal erforderlichen genetischen Operatoren die Reproduktion, die Variation und die Se-
lektion. Reproduktion kann sowohl sexuell als auch asexuell stattfinden. Als Operatoren, die
die Individuen variieren, werden meist die Crossover-Operation und die Mutations-Operation
eingesetzt.

1.2 Evolutionire Algorithmen

In der Regel werden evolutionire Algorithmen [98, 97, 99, 126, 109, 202, 247, 165, 167, 16] zur
Losung eines Optimierungsproblems verwendet. Die Qualitit der Individuen wird durch eine
Fitnefunktion definiert. Bei einigen Verfahren wird die Fitnef} explizit berechnet, bei anderen
ist sie nur implizit gegeben. Letzteres wird als Open-Ended Evolution, also als Evolution mit
offenem Ausgang bezeichnet [242, 279].

Wird ein evolutiondrer Algorithmus eingesetzt, um das Optimum einer Funktion zu su-
chen, dann mufl zunéchst eine geeignete Kodierung des Problems definiert werden. Jedes
Individuum stellt einen Punkt im Suchraum dar. Der Anwender mufl nun eine Fitnefifunk-
tion definieren, die fiir alle moglichen Individuen die Fitnefl berechnet. Gute Individuen
werden verstirkt selektiert und erzeugen so mehr Nachkommen als weniger gute Individu-
en. Durch die Verdnderung der Individuen, wie z.B. Crossover oder Mutation, werden neue
Punkte des Suchraumes untersucht. Mit der Crossover-Operation konnen zwei oder mehrere
giinstige Eigenschaften miteinander kombiniert werden. Um das gleiche nur mit der Mutation
zu erreichen, wiren unter Umstidnden sehr viele Einzelmutationen erforderlich [195, 154].

1.3 Evolutionire Robotik

Die natiirliche Evolution ist ein Verfahren, das nachweislich intelligentes Verhalten erzeugt
[242]. Da in der Robotik bisher nichts Vergleichbares durch manuelle Programmierung pro-
duziert wurde, ist die Hoffnung grofl, durch den Einsatz evolutionidrer Algorithmen griofiere
Fortschritte zu erzielen. Interessant ist in diesem Zusammenhang z.B. die Evolution von in-
telligentem Verhalten [266], die Evolution von Lernfihigkeit [46], die Evolution des Auges
[217] und die Evolution des visuellen Systems [186, 130]. Der Einsatz evolutionérer Algorith-
men in der Robotik wird als Evolutionary Robotics bezeichnet [124, 219, 194, 111, 112, 137].
Einige Gedankenexperimente zu diesem Gebiet wurden bereits sehr frith von Braitenberg [28]
durchgefiihrt.

Von besonderem Interesse ist genetisches Programmieren [165, 167, 16], eine Klasse evo-
lutiondrer Algorithmen, die zur automatischen Programmierung eingesetzt werden kann. In
der vorliegenden Arbeit wurde eine Vielzahl von Experimenten mit genetischem Program-
mieren durchgefithrt. Im besonderen geht es um die Evolution von Merkmalsdetektoren zur
Steuerung eines mobilen Roboters. Siehe [197, 148, 177, 267, 9] fiir eine Einfithrung in au-
tonome mobile Roboter. In der vorliegenden Arbeit wird untersucht, wie mit genetischem
Programmieren Merkmalsdetektoren evolviert werden kdnnen, die zur Steuerung eines mobi-
len Roboters genutzt werden kénnen.

1.4 Gang der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich wie folgt. Zunéchst wird eine kurze Einfithrung in verschiedene evo-
lutionéire Algorithmen gegeben. Dabei werden zunéichst die Funktionsweise genetischer Algo-



rithmen erkldrt, das Représentationsproblem [165] diskutiert und begriindet, warum in der
vorliegenden Arbeit genetisches Programmieren eingesetzt wird. Danach werden verschiede-
ne Arten von genetischem Programmieren beschrieben. Als erstes wird Koza’s baumbasiertes
genetisches Programmieren [165, 167], danach Banzhaf et al.’s [16] genetisches Programmie-
ren, das mit einem linearen Genotyp variabler Linge arbeitet und schlieflich Lohmann’s
Structure Evolution vorgestellt. Die in dieser Arbeit beschriebenen Experimente wurden mit
Koza’s baumbasiertem genetischem Programmieren durchgefiithrt. Der Einflufl von Introns
auf den Suchraum von genetischem Programmieren wird analysiert. Ferner wird eine Analogie
zwischen genetischem Programmieren und der natiirlichen Evolution gezogen.

Als erstes wird durch genetisches Programmieren ein abstandsbasierter Merkmalsdetek-
tor evolviert, der die aktuelle Position eines mobilen Roboters berechnet. Evolviert wird
ein Modell der Umgebung, wie sie {iber Sonar-Sensoren oder mit einem Laser-Scanner wahr-
genommen wird. Die evolvierte Funktion berechnet fiir die gegebenen Abstandswerte der
Sensoren die Position des Roboters. Ein Merkmalsdetektor, der die Position eines mobi-
len Roboters bestimmt, kann bei hinreichender Genauigkeit zur Relokalisation wihrend der
Steuerung eines Roboters eingesetzt werden.

Nachdem zunéchst lediglich ein Merkmalsdetektor evolviert wurde, der die Position des
Roboters ermittelt, diesen aber nicht steuert, wird im folgenden Kapitel ein vollstindiges
Programm, eine Kontrollarchitektur, evolviert. Aufgabe dieser Kontrollarchitektur ist es,
den mobilen Roboter einen Gang entlang zu steuern. Die evolvierte Kontrollarchitektur
bildet die gegebenen Abstandswerte direkt auf Steuerkommandos fiir den Roboter ab. So
werden implizit fiir die Umgebung des Roboters relevante Merkmalsdetektoren und die zu-
gehorigen Steuerkommandos evolviert. Die Experimente wurden zunéchst in der Simulation
durchgefiihrt und schliellich mit einem mobilen Service-Roboter reproduziert.

Danach werden visuelle Merkmalsdetektoren evolviert, die zur visuellen Steuerung eines
mobilen Roboters genutzt werden sollen. Zunichst wird durch genetisches Programmieren
ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantendetektor [141] approximiert. Danach
wird ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Der evolvierte Operator ap-
proximiert den Moravec-Operator [205, 206]. Sowohl bei der Evolution des Kantendetektors
als auch bei der Evolution des Operators zur Extraktion markanter Punkte wird bei der Be-
rechnung der Fitnef} eines Individuums ein bereits existierender Operator eingesetzt. Bei der
Evolution eines Kantendetektors wird der Canny-Kantendetektor und bei der Evolution eines
Operators zur Extraktion markanter Punkte wird der Moravec-Operator zur Berechnung der
Fitnel herangezogen.

Ziel ist es jedoch, einen Operator zu evolvieren, der optimal an Aufgabe und durch die
Umgebung des Roboters gegebenen Randbedingungen angepaflt ist. Es soll ein Operator
evolviert werden, mit dessen Hilfe der optische Fluf} fiir markante Punkte des Bildes berechnet
werden kann. Daher werden eine Reihe von Kriterien definiert, die ein Operator, der zur
Losung dieses Problems eingesetzt wird, erfiillen sollte. Dabei wird kein bereits existierender
Operator zur Berechnung der Fitnefl herangezogen. Die Bewertung der Individuen erfolgt
lediglich aufgrund der Qualitétskriterien und dem Vergleich mit anderen Individuen derselben
Generation. So wurde ein Operator evolviert, der optimal bzw. anndhernd optimal an die
Aufgabe und die gegebenen Randbedingungen angepaf}t ist.

Nachdem ein visueller Merkmalsdetektor evolviert wurde, wird ein Algorithmus zur Steue-
rung eines mobilen Roboters entwickelt. Der Algorithmus berechnet fiir die extrahierten
Merkmale den optischen Flufl und steuert so den mobilen Roboter. Das Verfahren ist stark
biologisch motiviert. Als Vorbild dient das visuelle System des Menschen. Daher werden



zunéchst die wesentlichen Eigenschaften des visuellen Systems kurz beschrieben. In Analogie
zum visuellen System des Menschen werden die Eigenschaften der komplex-logarithmischen
Abbildung [272, 271, 140, 141] genutzt. Da die komplex-logarithmische Abbildung jedoch
nur fiir einen translatierenden Beobachter definiert ist, wird die bekannte Eigenbewegung des
Roboters genutzt, um die rotatorische Bewegung des Roboters zu kompensieren. Der Me-
chanismus, der dies realisiert, ist bei Tieren und beim Menschen als Reafferenzprinzip [310]
bekannt.

Mit Hilfe der komplex-logarithmischen Abbildung und des Reafferenzprinzips wird ein Sy-
stem zur Steuerung eines mobilen Roboters entwickelt. Als erstes werden markante Punkte
aus einer Bildsequenz extrahiert, fiir die der optische Flufl berechnet wird. Dann wird der
optische Fluf} in den komplex-logarithmischen Raum transformiert. Der optische Flufl im
komplex-logarithmischen Raum ist ein Maf} fiir den Abstand der Punkte zur Kamera [140].
Durch den Vergleich des optischen Flusses der linken und rechten periphédren Bereiche wird
der Roboter in der Mitte eines Korridors gehalten. Die translatorische Geschwindigkeit des
Roboters wird durch den Betrag des wahrgenommenen optischen Flusses geregelt. Das Ver-
fahren zur Steuerung des Roboters, basierend auf visuell extrahierter Merkmale, wird unter
Verwendung des Moravec-Operators anhand mehrerer Experimente demonstriert.

Die Arbeit schliefit mit einer Zusammenfassung, in der die wichtigsten Ergebnisse auf-
gefiithrt sind.



Kapitel 2

Genetisches Programmieren

Mit evolutiondren Algorithmen kann die natiirliche Evolution mit dem Computer simuliert
werden. Die kiinstliche Evolution arbeitet dabei auf einer Population von Individuen. Jedes
der Individuen ist eine mehr oder weniger gute Lésung des Problems. Durch Anwendung ge-
netischer Operatoren wie Reproduktion, Variation und Selektion werden Individuen erzeugt,
die optimal an ihre Umgebung angepafit sind.

2.1 Genetische Algorithmen und das Reprisentationsproblem

Genetische Algorithmen [126, 109, 202] arbeiten in der Regel mit dem in Abbildung 2.1 darge-
stellten Algorithmus. Die einzelnen Individuen werden als Zeichenkette fester Liange kodiert.
Die Zeichenkette soll in Analogie zur natiirlichen Evolution ein Chromosom darstellen, das
aus mehreren Genen besteht. Die mdglichen Werte, die ein Gen an einer bestimmten Positi-
on des Chromosoms annehmen kann, werden als Allele bezeichnet. Das genetische Material
eines Individuums wird als Genotyp bezeichnet und das daraus entstehende Individuum als
Phénotyp.

Bei genetischen Algorithmen werden die Individuen meist als Bitstring kodiert. Wird z.B.
das Optimum einer Funktion gesucht, die von den n Parametern z; (i € {1,...,n}) abhéngt,
dann werden in jedem Individuum die n Parameter kodiert. Dazu wird zunéichst der Suchraum
diskretisiert. In Abbildung 2.2 ist ein Beispiel fiir ein Individuum angegeben. Das Individuum
besteht aus drei Parametern, die jeweils mit 8 Bit kodiert werden. Der Suchraum umfaflt in
diesem Fall genau 22* Punkte. Je nach erforderlicher Genauigkeit werden fiir jeden Parameter
b; Bits zur Kodierung des Wertes verwendet. Das Individuum setzt sich aus den einzelnen
Bits der Parameter zusammen und hat die Lange I = ), b;. Der Suchraum hat 2! Punkte.

Als erstes werden die Individuen der Population zufillig initialisiert, d.h. alle Bits der
Individuen werden mit Hilfe eines Pseudo-Zufallszahlen-Generators mit einem zufélligen Wert
initialisiert. Anschliefend wird fiir jedes Individuum die Fitnefl berechnet. Dazu werden die
in dem Individuum vorhandenen Parameter dekodiert und in die zu optimierende Funktion
eingesetzt. Wird das Maximum der Funktion gesucht, so kann dieser Wert direkt als Fitnef}
des Individuums verwendet werden. Bei einer Minimierung mufl der Wert je nach verwendeter
Art der Selektion evtl. noch transformiert werden.

Nachdem die Fitnef§ aller Individuen der Population bestimmt wurde, wird eine neue
Generation von Individuen erzeugt. Dazu werden mit einem Selektionsverfahren zwei In-
dividuen ausgewéhlt. Einige Standardverfahren zur Selektion sind die fitnefiproportionale
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Abbildung 2.1: FluBdiagramm eines typischen genetischen Algorithmus (siehe [126, 109, 202]). Eine
Population von Individuen wird zufillig initialisiert. Danach wird fiir jedes Individuum die Fitnef}
berechnet. Anschliefend werden zwei Eltern selektiert, auf die mit der Wahrscheinlichkeit peross die
Crossover-Operation angewandt wird. Die einzelnen Bits werden dann mit der Wahrscheinlichkeit ppmyg
mutiert. Die neuen Individuen werden bewertet und in die néchste Population integriert. Dies wird
solange wiederholt, bis die neue Generation gefiillt ist. Falls das Abbruchkriterium nicht erfiillt ist,
werden weitere Generationen erzeugt. Ist das Abbruchkriterium erfiillt, dann ist das beste gefundene
Individuum das Ergebnis des Laufes.
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Abbildung 2.2: Beispiel fiir die Kodierung eines Individuums, das aus drei Werten besteht. Fiir jeden

Wert wurden hier jeweils 8 Bit verwendet. Die dezimale Dekodierung des Individuums ist ebenfalls
angegeben.
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Abbildung 2.3: Crossover-Operation eines genetischen Algorithmus am Beispiel eines biniren Ge-
notyps. Zunichst wird eine Position (beim Ein-Punkt-Crossover) innerhalb des Bitstrings zufillig
ausgewihlt. Durch den Austausch der Teilbiume werden zwei Nachkommen erzeugt.

Selektion und die Tournament-Selektion. Bei der fitnefiproportionalen Selektion werden die

Individuen gemé&fl der Wahrscheinlichkeiten p; = Zfi 7 selektiert. Dabei ist p; die Selek-
i

tionswahrscheinlichkeit von Individuum ¢ und f; gibt die Fitnefl des Individuums an. Bei
der Tournament-Selektion wird eine kleine Zahl von Individuen aus der Population zufillig
ausgewdhlt und das beste dieser Individuen wird als Eltern-Individuum selektiert.

So werden zwei Eltern selektiert und mit der Wahrscheinlichkeit pcross €ine Crossover-
Operation durchgefithrt. Ein Beispiel fiir eine Crossover-Operation ist in Abbildung 2.3 zu
sehen. Die beiden Individuen werden aneinandergereiht, und es wird eine zufillige Positi-
on ausgewahlt (beim Ein-Punkt-Crossover), ab der die Bitwerte vertauscht werden. Durch
die Crossover-Operation sollen einzelne geeignete Bausteine der Eltern-Individuen zusam-
mengefiigt werden. Neben dem Ein-Punkt-Crossover gibt es noch weitere Moglichkeiten, ein
Crossover durchzufithren. Die verschiedenen Mdoglichkeiten zur Variation der Nachkommen
sind ausfiihrlich in den Lehrbiichern {iber genetische Algorithmen beschrieben [126, 109, 202,
268].

Danach werden die Nachkommen der Eltern mutiert. Wurden keine Nachkommen erzeugt,
werden die Eltern-Individuen mutiert. Dazu werden die einzelnen Bits mit der Wahrschein-

'1/o/o/1]/o0/1]1]0 | > '1/0/0/0/0/1/1]0]

Abbildung 2.4: Mutations-Operation eines genetischen Algorithmus am Beispiel eines biniiren Ge-
notyps. Ein Bit wird auf einen zufélligen Wert gesetzt.



lichkeit ppys auf einen zufilligen Wert gesetzt. Die Mutations-Operation ist in Abbildung 2.4
dargestellt. Die Mutations-Operation wird eingesetzt, damit der gesamte Suchraum fiir die
Individuen erreichbar bleibt. Wird lediglich die Crossover-Operation und Selektion eingesetzt,
so konnte passieren, dafl genetisches Material verlorengeht und dadurch Teile des Suchrau-
mes nicht mehr erreicht werden kénnen. Nach der Mutation wird die Fitnef§ der Individuen
berechnet. Anschlielend werden die Individuen in die neue Generation eingefiigt. Dies wird
solange wiederholt, bis die neue Generation gefiillt ist.

Es werden solange neue Generationen erzeugt, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist. Als
Abbruchkriterium kann z.B. das Erreichen einer bestimmten Generation, die Erfiillung von
Qualitétskriterien der Losung oder die Konvergenz der Population eingesetzt werden. Nach
Abbruch des Algorithmus wird das beste Individuum als gefundene Loésung des Problems
ausgegeben. Dabei muf} es sich jedoch nicht um das globale Optimum handeln. Oft kommt
es vor, daf} nur eine anndhernd optimale Losung gefunden wird.

Von Koza [165] wird das Reprisentationsproblem bei genetischen Algorithmen ausfiihrlich
diskutiert. Bei genetischen Algorithmen wird mit Individuen fester Linge gearbeitet. Der
Suchraum ist von vornherein stark eingeschréinkt. Meist werden genetische Algorithmen ein-
gesetzt, um nach optimalen Parametern der Fitnefifunktion zu suchen. Zur Evolution von
Programmen bietet sich daher eine andere Reprisentation an. Computerprogramme besitzen
oft eine hierarchische Struktur und bestehen aus einer Vielzahl von Unterroutinen. Die Grofle
des Programmes, das eine Losung des Problems darstellt, kann im voraus nicht exakt definiert
werden. Daher sollte es moglich sein, Programme variabler Lénge zu evolvieren. Bei der Com-
pilierung von Programmen wird intern ein sogenannter Parse-Baum [2] erzeugt. Von Koza
wurde daher eine Baumstruktur zur Evolution von Programmen eingesetzt. Koza prigte den
Begriff genetisches Programmieren und zeigte, dafl baumbasiertes genetisches Programmieren
zur Losung der unterschiedlichsten Probleme eingesetzt werden kann [165, 167].

2.2 Baumbasiertes genetisches Programmieren

Koza verwendete die Programmiersprache LISP, um Programme zu evolvieren [165, 167].
Ein LISP-Programm kann als Baum dargestellt werden. Diese Struktur ist Aquivalent zu den
Parse-Bdumen, die von Compilern anderer Programmiersprachen erzeugt werden. Programm
und Daten haben die gleiche Form und konnen daher gleichzeitig evolviert werden. Die
evolvierten Programme konnen direkt ausgewertet werden. Es findet also keine Dekodierung
statt. In diesem Fall ist das Programm der Genotyp und das Verhalten des Programmes
der Phénotyp [16]. Dies muff aber nicht immer so sein. Gruau [116] setzte genetisches
Programmieren zur Evolution von neuronalen Netzen ein (siehe [258, 196, 5, 4, 164, 216, 328]
fir eine Einfithrung in neuronale Netze). Evolviert wurde eine Grammatik, in Form eines
Baumes, aus der sich schliefilich der Verbindungsgraph eines neuronalen Netzes entwickelt.

Beim genetischen Programmieren werden die inneren Knoten des Baumes als elementare
Funktionen und die dufleren Knoten als Terminal-Symbole bezeichnet. Beim baumbasierten
genetischem Programmieren wird oft ein symbolischer Ausdruck fiir eine Funktion evolviert.
Viele Probleme kénnen auf die Evolution eines symbolischen Ausdrucks zuriickgefiithrt wer-
den. Wird ein symbolischer Ausdruck evolviert, werden iiblicherweise die arithmetischen
Funktionen Addition (+), Subtraktion (-), Multiplikation (*) und Division (/) als elementare
Funktionen verwendet. Als Terminal-Symbole werden die Parameter der Funktion und einige
Konstanten verwendet.



Bei den hier angegebenen Beispielen fiir die Arbeitsweise der genetischen Operatoren wird
angenommen, dafl ein symbolischer Ausdruck fiir eine Funktion evolviert wird. Als elemen-
tare Funktionen werden die oben angegebenen arithmetischen Funktionen verwendet. Als
Terminal-Symbole werden das Argument X sowie die Konstanten 1, 2, 3, 4 und 5 verwendet.
Da die Division durch Null nicht definiert ist, mufy dies in geeigneter Weise abgefangen wer-
den. Daher wird beim genetischen Programmieren meist bei Division durch Null der Wert
Eins zuriickgeliefert. Es wéire aber genauso moglich, dal in diesem Fall ein symbolischer
Wert zuriickgeliefert wird, der die Division durch Null anzeigt. Dann miifiten die anderen
Funktionen entsprechend angepafit werden, um den Fehler entsprechend weiterzugeben.

2.2.1 Arbeitsweise von genetischem Programmieren

Die Arbeitsweise von genetischem Programmieren ist in Abbildung 2.5 graphisch dargestellt.
Als erstes wird die Population zufillig initialisiert. Von Koza wurden drei unterschiedliche
Verfahren zur Erzeugung eines Individuums beschrieben. Beim ersten Verfahren wird ein
Baum erzeugt, dessen dufleren Knoten alle die gewiinschte Tiefe besitzen. Dazu werden, be-
ginnend bei der Wurzel des Baumes, solange rekursiv Knoten aus der Menge der elementaren
Funktionen ausgewéhlt, bis die gewiinschte Tiefe des Baumes erreicht ist. Ist die gewiinschte
Tiefe erreicht, werden die Knoten nur noch aus den Terminal-Symbolen ausgewihlt. Beim
zweiten Verfahren werden, ausgehend von der Wurzel des Baumes, zufillig Knoten sowohl
aus der Menge der elementaren Funktionen als auch aus der Menge der Terminal-Symbole
ausgewdhlt. Ist eine gewiinschte Tiefe erreicht, werden nur noch Knoten aus der Menge der
Terminal-Symbole ausgewéhlt. Wihrend beim ersten Verfahren die dufleren Knoten alle die
gleiche Tiefe besitzen, ist dies beim zweiten Verfahren nicht der Fall. Die durchschnittliche
gewiinschte Tiefe der Individuen unterscheidet sich je nach Zahl der elementaren Funktio-
nen und Zahl der verwendeten Terminal-Symbole. Das dritte Verfahren ist eine Mischung
der beiden ersten Verfahren. Dabei wird mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% das erste
Verfahren und mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% das zweite Verfahren verwendet. Das
dritte Verfahren wird daher 50:50 Regel genannt. Meist wird zur Erzeugung der Individuen
ein Bereich fiir die gewiinschte Tiefe der Individuen angegeben. In diesem Fall werden die
Individuen gleichméfig {iber den Bereich verteilt und die 50:50 Regel auf jede Tiefe innerhalb
des Bereiches einzeln angewandt. Wihrend des Laufes wird in der Regel die maximale Tiefe
der Bidume und die Zahl der Knoten je Individuum beschrinkt. Daher ist der Suchraum
letztendlich doch nur endlich grofi. Oft ist die maximale Tiefe der Bdume auf 17 beschrinkt
und es werden hochstens 1000 Knoten pro Individuum zugelassen.

Nachdem die Individuen der ersten Population erzeugt wurden, wird die Fitnefl der In-
dividuen berechnet. Anschliefend wird eine neue Generation von Individuen erzeugt. Dazu
wird als erstes ein genetischer Operator ausgewéhlt. Oft werden als genetische Operatoren
Crossover, Mutation und Reproduktion verwendet. Die Operatoren werden mit den Wahr-
scheinlichkeiten peross, Pmut und prep selektiert (wobei peross + Pmut + Prep = 1). Neben diesen
drei Operatoren existieren noch weitere, die ebenfalls eingesetzt werden kénnen [165, 16]. Da
in der vorliegenden Arbeit Crossover, Mutation und Reproduktion verwendet wurden, sind sie
hier kurz beschrieben. Je nach Operator werden entweder ein oder mehrere Eltern-Individuen
aus der Eltern-Population ausgewéhlt. Hierzu kann wieder eines der iiblichen Verfahren, wie
z.B. fitneproportionale Selektion oder die Tournament-Selektion verwendet werden. Koza
definierte aulerdem noch die verstirkte fitneproportionale Selektion. Dabei wird die Popu-
lation als erstes in zwei Gruppen eingeteilt. In die erste Gruppe kommen die Individuen, die
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Abbildung 2.5: FluBdiagramm von genetischem Programmieren (nach Koza [165, 167] siehe auch
Banzhaf et al. [16]). Eine Population von Individuen wird zufillig initialisiert. Danach wird fiir
jedes Individuum die Fitnefl berechnet. Anschlieflend wird ein genetischer Operator (z.B. Crossover,
Reproduktion oder Mutation, jeweils mit den Wahrscheinlichkeiten peross; Prep bZwW. pmut) zufillig aus-
gewéhlt. Die daraus resultierenden Individuen werden bewertet und in die neue Population integriert.
Dies wird solange wiederholt, bis die neue Generation gefiillt ist. Falls das Abbruchkriterium nicht
erfiillt ist, werden weitere Generationen erzeugt. Ist das Abbruchkriterium erfiillt, dann ist das beste
gefundene Individuum das Ergebnis des Laufes.
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Abbildung 2.6: Crossover-Operation fiir baumbasiertes genetisches Programmieren. In jedem der
beiden selektierten Individuen wird ein Teilbaum ausgewihlt. Durch den Austausch der Teilbdume
werden zwei Nachkommen erzeugt.

einen bestimmten Prozentsatz der Summe aller Fitnefiwerte ausmachen. Die Individuen wer-
den in der Reihenfolge ihrer Fitnef} in diese Gruppe integriert. Der Prozentsatz ¢ wird aus der
PopulationsgréBe berechnet ¢ = 222 wobei n die Zahl der Individuen angibt. Individuen der
ersten Gruppe werden in 80% der Fille, Individuen der zweiten in 20% der Fille selektiert.

2.2.2 Funktionsweise der genetischen Operationen

Ein Beispiel fiir die Funktionsweise der Crossover-Operation ist in Abbildung 2.6 dargestellt.
Zwei Eltern werden aus der Population ausgewéhlt. Dann wird in jedem der beiden Indi-
viduen ein Teilbaum zufillig ausgewihlt, und die beiden Teilbdume ausgetauscht. Daher
werden durch eine Crossover-Operation zwei Nachkommen produziert. Durch die Crossover-
Operation sollen, so hofft man, Unterroutinen, die einen positiven Einflu} auf die Fitnef}
des Individuums haben, zusammengefiigt werden. Experimentelle Untersuchungen zeigten
jedoch, dafl der Grofiteil der durchgefiithrten Crossover-Operationen die Fitnef§ der Nachkom-
men im Vergleich zu ihren Eltern erheblich verschlechtert und nur ein geringer Teil zu einer
Verbesserung fiihrt [16]. Die Funktionsweise der Mutation ist in Abbildung 2.7 dargestellt.
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Abbildung 2.7: Mutations-Operation fiir baumbasiertes genetisches Programmieren. Im selektierten
Individuum wird ein Teilbaum ausgewé&hlt und dann neu generiert.

Bei der Mutation eines Individuums wird ein Teilbaum zufillig ausgewihlt und durch einen
neu erzeugten Teilbaum ersetzt. Das resultierende Individuum wird anschliefend in die neue
Population integriert. Bei der Reproduktions-Operation wird das ausgewihlte Individuum
unverdndert in die neue Population kopiert.

Je nach Art der genetischen Operation entstehen entweder ein oder mehrere Nachkommen.
Nachdem die Fitnefi der Nachkommen berechnet wurde, werden sie in die neue Population
integriert. Es werden solange neue Nachkommen erzeugt, bis die neue Population gefiillt ist.
Danach wird das Abbruchkriterium iiberpriift. Falls das Abbruchkriterium nicht erfiillt ist,
wird eine neue Generation von Individuen erzeugt. Ist das Abbruchkriterium erfiillt, wird
das beste Individuum als Ergebnis des Laufes ausgegeben.

2.3 Genetisches Programmieren mit linearem Genotyp varia-
bler Linge

Neben dem von Koza geprigten baumbasierten genetischen Programmieren gibt es noch wei-
tere Varianten des automatischen Programmierens. Banzhaf et al. [16] fassen den Begriff
genetisches Programmieren allgemeiner. Unter genetischem Programmieren verstehen sie die
Generierung von Computer-Programmen mit Hilfe evolutiondrer Algorithmen. Dazu zihlt
die Evolution von LISP-Programmen genauso wie die Evolution von linearem Maschinenco-
de oder die Evolution von neuronalen Netzen. Durch das automatische Programmieren mit
Hilfe evolutiondrer Algorithmen kénnte es moglich werden, dafl sich Computer “selbst” pro-
grammieren. Das Problem der Programmierung wird in diesem Fall auf die Definition einer
geeigneten FitneBfunktion zuriickgefiihrt.

Von Nordin und Banzhaf [220, 221, 222, 223, 224], Olmer et al. [231] und Banzhaf et al.
[17] wurde genetisches Programmieren erfolgreich eingesetzt, um linearen Maschinencode fiir
einen Miniatur-Roboter, den Khepera, zu evolvieren. Ein Individuum besteht dabei aus einer
Liste von elementaren Befehlen. Die einzelnen Befehle arbeiten auf Registern. Vor dem Start
des Programmes werden die Parameter in die Eingaberegister geladen. Die Befehle werden
dann der Reihe nach abgearbeitet. Meist wird ohne Sprungbefehle gearbeitet, da durch die
Verwendung von Sprungbefehlen Endlosschleifen entstehen konnten. Nachdem das Programm
vollstdndig abgearbeitet wurde, wird das Ergebnis der Ausgaberegister ausgelesen.
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Abbildung 2.8: Crossover-Operation fiir genetisches Programmieren mit linearem Genotyp. In jedem
der beiden selektierten Individuen wird ein Teilstiick ausgewiihlt. Durch den Austausch der Teilstiicke
werden zwei Nachkommen erzeugt. Als Beispiel fiir die Crossover-Operation dient wieder die Evolution
eines symbolischen Ausdrucks fiir eine Funktion. x, y und z seien Register, die dem evolvierten
Programm zur Verfiigung stehen. Der Parameter der Funktion wird im x-Register iibergeben. Das
Ergebnis der Berechnungen wird aus dem z-Register gelesen.

Wie beim baumbasierten genetischen Programmieren haben auch hier die Individuen eine
variable Linge. Beim Crossover werden Teilstiicke aus den Programmen herausgeschnitten
und zwischen den Individuen ausgetauscht. Ein Beispiel fiir eine Crossover-Operation, die
auf linearen Programmen operiert, ist in Abbildung 2.8 dargestellt. Bei der Mutation werden
entweder die Argumente eines Befehls oder der Opcode des Befehls verdndert. Bei der Evolu-
tion von Maschinencode wird meist auf den Divisionsbefehl verzichtet, da durch diesen Befehl
bei der Division durch Null ein Fehler erzeugt werden wiirde, und dieser abgefangen werden
miifite. Bei einer Interpretation der Programme konnen solche Ausnahmen vorher abgefangen
werden. Werden die Befehle interpretiert, dann geht natiirlich der Geschwindigkeitsvorteil,
der bei der Evolution von Maschinencode existiert, verloren. Alternativ kénnte man auch
Macrobefehle einfithren, die aus mehreren Maschinenbefehlen bestehen, und die genetischen
Operatoren nur auf die Macrobefehle anwenden.

2.4 Evolution der Struktur

Eine weitere Variante von genetischem Programmieren ist die sogenannte Structure Evolution.
Structure Evolution ist eine Variante der Evolutionsstrategie [247] und wurde von Lohmann
[187, 184] entwickelt. Mit Structure Evolution kénnen Strukturen und deren Parameter opti-
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Antwort von Level 8 —
0. -~

Abbildung 2.9: Evolvierter Detektor fiir die Ziffer 0. Als Eingabe wird eine Matrix aus 16 Ziffern
verwendet. Der letzte Knoten des Individuums liefert die Ausgabe (Knoten 8). Die Ausgabe ist auf
der rechten Seite dargestellt.

miert werden. Lohmann weist auf die Wichtigkeit der Strukturevolution hin. Wird ein System
evolviert, das eine gewiinschte Ausgabe erzeugen soll, dann wird in der Regel ein Fehlermaf}
berechnet, das von der gewiinschten Ausgabe und der tatsichlichen Ausgabe abhingt. Die
gewiinschte Ausgabe des Systems ist lediglich eine Funktion der Eingabe. Die tatsichliche
Ausgabe des Systems hingt aber von der Eingabe, der Struktur des Systems und deren Pa-
rametern ab. Daher sind alle drei Parameter, die Eingabe, die Struktur und die internen
Parameter zu variieren, um das Optimum des Fehlermafles zu finden. Bei Structure Evolution
handelt es sich um eine geschachtelte Evolutionsstrategie. Dabei wird die Struktur in der
duBleren und die Parameter in der inneren Schleife evolviert. Zur Selektion der Individuen
der inneren und der dufleren Schleife konnen unterschiedliche Kriterien eingesetzt werden.
Durch die unterschiedlichen Selektionskriterien soll die Fahigkeit zur Generalisierung erhoht
werden. Bei der Mutation der Struktur ist die starke Kausalitdt zu beachten, d.h. kleine
Verdnderungen der Struktur sollen zu einer kleinen Verinderung des Fehlermafles fiithren.
Lohmann [185, 186, 187, 184] evolvierte mit Structure Evolution die Struktur und Parameter
von Filtern, um aus einem Bild die Zahl der darin vorhandenen Objekte zu berechnen.

Ebner [75] setzte in ersten Experimenten Structure Ewolution ein, um Detektoren fiir
einfache, klar definierte Zeichen zu evolvieren. Die Detektoren waren dabei aus unterschied-
lichen Filteroperationen zusammengesetzt. Evolviert wurde die Struktur der Individuen und
die Parameter der Filterkerne. Als elementare Operationen wurden Addition, Subtrakti-
on, Multiplikation, Addition und Multiplikation von Gauflfunktionen sowie Maximum- und
Minimum-Funktionen verwendet.

Ein Individuum bestand aus einer Aneinanderreihung von Filteroperationen. Es wurde
ein linearer Genotyp evolviert. Als Eingabe fiir die Operationen konnten die Bilder verwendet
werden, die von einer vorangegangenen Operation erzeugt wurden. Es existierten unire und
bindre elementare Operationen. Das Resultat eines Laufes, bei dem ein Detektor fiir die
Ziffer 0 evolviert wurde, ist in Abbildung 2.9 dargestellt. Als Eingabe diente eine Matrix mit
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16 zufillig ausgewéhlten Zeichen. Als Zeichen wurden die Ziffern 0 bis 9 verwendet. Der
letzte Knoten des Individuums liefert die Ausgabe (hier ist es Knoten 8). Die Ausgabe des
Detektors ist auf der rechten Seite graphisch dargestellt. Wie in Abbildung 2.9 zu sehen ist,
liefert das evolvierte Individuum an den Positionen, an denen sich die Ziffer 0 befindet, die
gewiinschte Antwort.

Weitere Experimente zur Evolution visueller Merkmalsdetektoren wurden mit baumba-
siertem genetischem Programmieren durchgefiithrt. Baumbasiertes genetisches Programmie-
ren wurde eingesetzt, da hierfiir bereits sehr gute Experimentierumgebungen existieren. Da
die Evolution von Merkmalsdetektoren in der Regel sehr rechenzeitintensiv ist, wurden in
den folgenden Experimenten zur Evolution visueller Merkmalsdetektoren keine einzelnen Fil-
termatrizen mehr evolviert. Stattdessen wurden hohere Operationen, wie z.B. Gauf}- und
Gabor-Filter, in die Menge der elementaren Funktionen aufgenommen. Dadurch konnte die
Evolution auf einer hoheren Ebene ansetzen.

2.5 Die Grofle des Suchraumes von genetischem Programmie-
ren

Einer der wesentlichsten Unterschiede zwischen genetischen Algorithmen und genetischem
Programmieren ist die Gréfle und die Beschaffenheit des Suchraumes. Der Suchraum von
genetischem Programmieren wurde von Ebner [80] niher untersucht. Der Suchraum, der bei
Experimenten mit genetischen Algorithmen durchsucht wird, ist verhiltnisméafiig klein. Ist
[ die Lange des Bitstrings (unter der Annahme, daf} eine bindre Kodierung gewihlt wird),
dann enthilt der Suchraum 2! verschiedene Individuen.

Im folgenden wird zunéichst die Grofle des Suchraumes von baumbasiertem genetischem
Programmieren abgeschétzt, und dann die Beschaffenheit des Suchraumes untersucht. Fiir
die Abschitzung der Grofle des Suchraumes werden lediglich Bindrbdume betrachtet. Damit
werden die moglichen elementaren Funktionen auf Funktionen mit nur zwei Argumenten
beschriankt. Die Zahl der elementaren Funktionen sei F', die Zahl der Terminal-Symbole sei 7.
Es sei B(d) die Zahl der Baume, die mit der maximalen Tiefe d darstellbar sind. Ein Baum, der
nur aus einem einzigen Knoten besteht, hat die Tiefe 0. Dann ergibt sich die Zahl der Bdume,
die mit der maximalen Tiefe d + 1 darstellbar sind, aus einer frei wihlbaren Funktion fiir die
Wurzel des Baumes und allen méglichen Teilbdumen der Tiefe d. Zu dieser Zahl mufl dann
noch der Baum, der lediglich aus einem Terminal-Symbol besteht, hinzugefiigt werden. Daher
ist die Zahl der Bdume mit der maximalen Tiefe d durch die folgende Rekursionsgleichung
gegeben:

B(0) = T (2.1)
B(d) = FB*d—-1)+T

Die Zahl der Bidume mit der maximalen Tiefe d kann auch wie folgt beschrieben werden.

2d_1
B(d) = Z by FITHH (2.3)
i=0

Dabei gibt b,; die Zahl der Badume an, die mit ¢ elementaren Funktionen und maximaler
Tiefe d dargestellt werden kénnen. Die Zahl der unterschiedlichen Strukturen erhélt man fiir
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Max. Tiefed | 0 | 1 2 3 4 5 12
F=1,T=1]1 5 26 677 458330 | ... | 4.27.107*
F=2T=2/[2]10] 202 | 81610 | 1.33-10'% | 3.55-10%° | ... | 4.35-10%0%8
F=3T=2/[2]14| 590 | 1.04-10° | 3.27-10'% | 3.21-10% | ... | 2.80-10%3%
F=4,T=21]2|18 ] 1298 | 6.74-10° | 1.82.10'* | 1.32:10%° | ... | 7.96-103803

Tabelle 2.1: Zahl der unterschiedlichen Bdume bei maximaler Baumtiefe d.
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Abbildung 2.10: Zahl der unterschiedlichen Biume bei maximaler Baumtiefe d. Die Grafik hat eine
logarithmische Skala.

F =1,T = 1. Ein Gefiihl fiir das Wachstum der Funktion B(d) erhilt man, indem man den
letzten Term, die Zahl der vollstindigen Biume der Tiefe d, betrachtet. Es gibt F2-172!
unterschiedliche Funktionen, die die Struktur eines vollstindigen Bindrbaumes haben.

In Tabelle 2.1 sind die Zahl der unterschiedlichen Baume, die sich fiir unterschiedliche
Zahl der elementaren Funktionen und der Terminal-Symbole ergeben, angegeben. Als Beispiel
soll hier wieder die Suche nach einem symbolischen Ausdruck dienen. Nimmt man an, dafl
Addition (+), Subtraktion (-), Multiplikation (*) und Division (/) als elementare Funktionen
und die Variable X sowie eine Konstante als Terminal-Symbole eingesetzt werden, dann ist
F =4 und T = 2. Man sieht, dafy der Suchraum schon bei geringen Tiefen und kleiner Zahl
der elementaren Funktionen und Terminal-Symbolen sehr schnell sehr grof§ wird. Abbildung
2.10 zeigt die Zahl der Bdume in Abhéngigkeit von der maximalen Tiefe.

Meist ist nicht nur die Tiefe der Bdume, sondern auch die maximale Zahl der Knoten
beschrinkt. Die Zahl der Bdume, die mit genau n inneren Knoten darstellbar sind, ist durch
die folgende Rekursionsgleichung gegeben.

B(O) = T (2.4)

SN
2
I

n—1
Y FB(n—1-i)B(i) (2.5)
=0
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Max. Anzahl innerer Knotenn | 0 | 1 2 3 4 5 1000

F=1T=1 1 4 9 23 65 .. | 2.73-10°%7
F=2T=2 2110 | 74 | 714 | 7882 93898 | ... | 5.01-10'1%9
F=3T=2 2| 14 | 158 | 2318 | 38606 | 691790 | ... | 6.05-10'37
F=4T=2 2 | 18 | 274 | 5394 | 120082 | 2.87-10° | ... | 5.20-10'500

Tabelle 2.2: Zahl der unterschiedlichen Bdume mit maximal n inneren Knoten.
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Abbildung 2.11: Zahl der unterschiedlichen Biume mit maximal n inneren Knoten. Die Grafik hat
eine logarithmische Skala.

Ein Baum mit n inneren Knoten kann aus allen moglichen Kombinationen zweier Teilbdume
zusammengesetzt werden, deren Zahl der inneren Knoten zusammen n—1 betrigt. Die Wurzel
des Baumes kann eine beliebige elementare Funktion sein. Es gilt B(n) = b, , F"T""!. Die
Zahl der unterschiedlichen Bindrbdume mit n Knoten ist n%—l(%?) [67]. Daher gilt b, , =

n%_l(%:’) In Abbildung 2.11 sind die Zahl der Bidume mit maximal n inneren Knoten fiir
unterschiedliche Zahl der elementaren Funktionen und Terminal-Symbole dargestellt. Tabelle

2.2 zeigt die Zahl der Bdume fiir maximal 1000 Knoten.

2.6 Der Einflufl von Introns auf die Beschaffenheit des Such-
raumes

Im Vergleich zu den genetischen Algorithmen ist der Suchraum beim genetischen Programmie-
ren vollig anders beschaffen. Bei genetischen Algorithmen wird meist mit einer Kodierung
gearbeitet, bei der jedes Individuum einem Punkt im Suchraum entspricht. Es gibt dann
nur eine einzige Losung. Beim genetischen Programmieren gibt es dagegen meist mehre-
re Losungen. Die unterschiedlichen Losungen werden durch Programmcode verursacht, der
nicht zum Verhalten des Individuums beitrigt. In Analogie zur natiirlichen Evolution werden
diese Programmstiicke Introns genannt. Banzhaf et al. [16] geben die folgende Definition
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I (-) E |
Abbildung 2.12: Fiinf Beispiele fiir Introns. Nur die mit E bezeichneten Teilbiume tragen zum
Verhalten des Individuums bei. Die dargestellten Badume sind &quivalent zu den mit E bezeichneten
Teilbdumen. Die mit I bezeichneten Teilbdume kénnen beliebigen Programmcode enthalten. Im letzten
Teilbaum wurde die elementare Funktion IFLTE (IF Less Than or Equal to) verwendet. Die Funktion

wertet das dritte Argument aus, falls das erste Argument kleiner als oder gleich grofl wie das zweite
Argument ist, sonst wird das vierte Argument ausgewertet.

fiir Introns. Introns sind die Teile des Genotyps, die durch die Evolution von Individuen mit
unterschiedlich grofen Strukturen entstehen und die keinen EinfluB auf das Uberleben der
Individuen haben. In Abbildung 2.12 sind eine Reihe von Introns dargestellt.
Experimentelle Untersuchungen zeigten, dafy durch die Anwendung genetischer Operatio-
nen, wie z.B. Mutation, Crossover und Selektion, der Anteil der Introns mit der Zeit wéchst
[16, 171, 172]. Zwar tragen die Introns nicht zum Verhalten eines Individuums bei, jedoch ha-
ben sie einen Einfluf} auf die Lebensdauer der Nachkommen. Wird eine Crossover-Operation
durchgefithrt, dann wird ein sehr gutes Individuum aufgeteilt und wieder zusammengefiigt.
Man hofft, dafl dadurch unterschiedliche Programmteile in geeigneter Weise miteinander kom-
biniert werden. In der Regel wird durch solch eine Operation ein Individuum zerrissen, und es
entsteht unbrauchbarer Programmcode. Enthélt ein Individuum jedoch ein Programmstiick,
das nicht ausgefithrt wird, dann kann es passieren, daf§ die Crossover-Operation innerhalb die-
ses Programmstiickes durchgefithrt wird. Damit erhoht sich die Wahrscheinlichkeit, dafl ein
Nachkomme des Individuums die gleiche Fitnef} wie das Eltern-Individuum hat, mit der Gréfie
dieses Programmstiickes. In Abbildung 2.12 sind zwei Bdume dargestellt, die Programmcode
enthalten (graue Teilbdume), der durch beliebigen Code ausgetauscht werden kann, ohne daf}
dadurch die Fitne8 des Individuums beeinflufit wird. Meist stagniert die Evolution, wenn
der Anteil der Introns an den Individuen stark ansteigt [16]. Die Individuen ”blahen” sich
auf, da dies die einzige Moglichkeit ist, ihre effektive Fitnel (die den negativen Einfluf} der
genetischen Operatoren mitberiicksichtigt) zu erhthen. Daher kénnte der Intron-Anteil der
Individuen als Indikator herangezogen werden, daf} ein lokales Optimum erreicht wurde.
Hierbei gibt es noch einen Unterschied zwischen baumbasiertem genetischem Program-
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z=x+1
y=1*x
yEy+1
Z=X-2
XFy+z
Z=y*z
X=2
y=1-z
z=1+z

Abbildung 2.13: Beim genetischen Programmieren mit linearem Genotyp gibt es noch weitere
Moglichkeiten Programmcode zu erzeugen, der nicht zum Verhalten des Individuums beitrigt. Als
Beispiel dient hier die Suche nach einem symbolischen Ausdruck fiir eine Funktion. Rechts ist der
Ausdruck als Baum dargestellt. Der Baum enthiilt ein Programmfragment, das nicht zum Verhalten
des Individuums beitriigt (Hellgrau dargestellt). Auf der linken Seite ist Maschinencode zu sehen, der
dieselbe Funktionalitit besitzt. Neben dem hellgrauen Codefragment tragen die dunkelgrau unterleg-
ten Befehle ebenfalls nicht zum Verhalten des Individuums bei.

Maximale Baumtiefe 01 2 3
F =2,T = 2, Elementare Funktionen: +- 1)1 13 3173
F =3,T =2, Elementare Funktionen: +-x | 1 | 3 | 44 | 27586
F =3,T =2, Elementare Funktionen: +-/ | 1 | 2 | 40| 28648
F =4,T =2, Elementare Funktionen: +-x/ | 1 | 4 | 108 | 185709

Tabelle 2.3: Zahl der Funktionen mit f(z) ~ x.

mieren und genetischem Programmieren mit linearem Genotyp. Nimmt man an, dafl nach
einem symbolischen Ausdruck fiir eine Funktion gesucht wird, dann kann der lineare Geno-
typ neben dem Programmcode, der Teil des Baumes ist, noch zusétzlichen Code enthalten.
Im Compilerbau wird dieser Code passiver Code oder, falls durch Sprungbefehle der Code
umgangen wird, als unerreichbarer Code bezeichnet [2]. Ein Beispiel fiir ein Individuum mit
passivem Code ist das in Abbildung 2.13 dargestellte Individuum. Auf der rechten Seite ist
das Individuum als Baum dargestellt. In dem symbolischen Ausdruck ist ein Programmfrag-
ment enthalten, das nicht zum Verhalten des Individuums beitrigt (Hellgrau dargestellt).
Links ist das gleiche Individuum als linearer Genotyp dargestellt. Es enthilt neben dem hell-
grau unterlegten Teil des Programmes noch weitere Codefragmente, die nicht zum Verhalten
des Individuums beitragen. Die dunkelgrau unterlegten Befehle tragen ebenfalls nicht zum
Verhalten des Individuums bei. Dort werden lediglich Variablen verdndert, die nicht mehr
bendétigt werden oder die vor deren eigentlichen Verwendung erneut berechnet werden.
Aufgrund der Introns entspricht beim genetischen Programmieren der gesuchten Losung
meist nicht nur ein einziges Individuum sondern eine Vielzahl. Daher kdnnte je nach Art der
elementaren Funktionen und verwendeten Terminal-Symbole eine Losung verhiltnismiBig
oft im Suchraum vorkommen. Dies wurde am Beispiel der Suche nach einem symbolischen
Ausdruck fiir eine Funktion untersucht. Als elementare Funktionen wurden Addition (+),
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Abbildung 2.14: Zahl der Funktionen mit f(z) ~ = in Abhingigkeit von der maximalen Tiefe d. Die
Grafik hat eine logarithmische Skala.

Subtraktion (=), Multiplikation (*) und Division (/) verwendet. Die Division liefert in diesem
Fall 1 zuriick, falls der Betrag des Divisors kleiner als 107'0 ist. Als Terminal-Symbole
wurden die Variable X und die Konstante 1 eingesetzt. Untersucht wurde, wieviele Baume
die Funktion f(z) ~ z darstellen. Es gelte f(z) ~ z, falls |f(z) — x| < 1070 fiir alle
z € {m e 1,2,3,7,12}. Da die Zahl der Bdume mit der Tiefe sehr schnell wichst, konnte der
Test nur fiir kleine Bdume durchgefiihrt werden. In Tabelle 2.3 sind die Zahl der Bdume, die
die Identitit darstellen, fiir unterschiedliche Tiefen und unterschiedliche Zahl der elementaren
Funktionen aufgefiihrt. Dies ist in Abbildung 2.14 noch einmal graphisch dargestellt.

Die hier durchgefiihrte Untersuchung des Suchraumes soll dem Leser verdeutlichen, wie
schwierig es ist, eine Losung in diesem Suchraum zu finden. Die Untersuchung zeigte jedoch
auch, dafl die Wahrscheinlichkeit, eine Losung in diesem Suchraum zu finden, aufgrund von
Introns grofler ist, als es auf den ersten Blick scheint. Sowohl die Zahl der unterschiedlichen
Baume als auch die Zahl der Funktionen, die die Identitét darstellen, wachsen sehr stark mit
wachsender Tiefe (siehe Abbildung 2.10 und Abbildung 2.14). Abschlieend wird noch eine
Analogie zwischen genetischem Programmieren und der natiirlichen Evolution gezogen. Denn
auch fiir den natiirlichen Suchraum ist es nicht so unwahrscheinlich, eine Lésung zu finden,
wie es zunichst scheint.

2.7 Analogie zwischen genetischem Programmieren und der
natiirlichen Evolution

Auch hier 148t sich wieder eine Analogie zur natiirlichen Evolution ziehen. Die Erbinformation
eines Individuums ist in der DNA gespeichert [195]. Die DNA besteht aus zwei Striangen, die
die Form einer Doppelhelix besitzen. Jeder der Stringe besteht aus einer Zucker-Phosphat-
Zucker-Phosphat Kette, an die vier unterschiedliche Basen angefiigt sind. Als Basen stehen
Adenin, Thymin, Guanin und Cytosin zur Verfiigung. Ein Strang kann aus einer beliebigen
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Sequenz dieser Basen bestehen. Zu jeder Sequenz eines Stranges gehort jedoch eine ganz
bestimmte komplementire Sequenz des anderen Stranges. Es konnen nur die Basenpaare
Adenin-Thymin und Guanin-Cytosin gebildet werden. Je drei der Basen kodieren eine von 20
moglichen Aminosduren. In einem zweistufigen Verfahren, genannt Transkription und Trans-
lation wird aus einem Teilstiick der DNA ein Protein erzeugt. Ein Gen ist ein Teilstiick der
DNA. Der Anfang und das Ende der Sequenzen werden durch spezielle Start- bzw. Stop-
Triplets markiert. Bei der Transkription wird ein sogenanntes mRNA Molekiil erzeugt, das
komplementir zu einem der DNA Stringe ist. RNA enthilt anstatt der Base Thymin die
Base Uracil. Aus diesem mRNA Molekiil wird schlieilich mit Hilfe von Transfer RNA das
entsprechende Protein synthetisiert. Dieser zweite Schritt, bei dem die entsprechenden Ami-
nosduren aufgereiht werden, wird Translation genannt. Ein Enzym ist ein Proteinmolekiil,
das eine bestimmte Reaktion katalysiert. Die chemischen Reaktionen, die den Stoffwechsel
eines Individuums ausmachen, sind auf diese Enzyme angewiesen. Damit ein bestimmtes
Enzym erzeugt wird, muf} ein entsprechendes Gen im Organismus vorhanden sein.

Durch die DNA-, RNA- und Protein-Sequenzen werden Sequenzriaume aufgespannt. Kauff-
man [154] und Schuster [270] haben den Raum der DNA-, RNA-, bzw. Protein-Sequenzen
nédher untersucht. Kauffman stellte fest, dafl eine begrenzte Zahl von Enzymen den Raum der
Katalysationsaufgaben vollstindig abdecken kénnte. Daher mufl die Kodierung der Funktio-
nen in hohem Mafle redundant sein. Sequenzen, die jede der hiufigeren Formen kodieren,
finden sich in geringem Abstand zu jeder zufillig ausgewihlten Sequenz [270]. Es gibt wenig
Formen, die hiufig im Suchraum vorkommen und viele, die selten vorkommen. Auflerdem
sind unterschiedliche Sequenzen, die eine bestimmte Form kodieren, zufillig im Sequenzraum
verteilt. Von einer Sequenz fiihrt oft ein langer Pfad iiber neutrale Mutationen zu anderen Se-
quenzen, die dieselbe Form kodieren. Die Zahl der unterschiedlichen Formen und chemischen
Reaktionen ist deutlich kleiner als die Zahl der moglichen Sequenzen. Daraus folgt wiederum,
da die Evolution von Leben nicht so unwahrscheinlich ist, wie es der unvorstellbar grofie
Raum der Sequenzen vermuten 148t [154].

Wie in der Natur ist auch beim genetischen Programmieren die Kodierung redundant.
Die obige Analyse zeigte (Tabelle 2.3 und Abbildung 2.14), dafl es meist eine Vielzahl von
Individuen gibt, die die gesuchte Lésung des Problems darstellen. Daher kann es vorkommen,
dafl das Erreichen des Optimums nicht so unwahrscheinlich ist, wie es die Grofie des Such-
raumes vermuten 1a8t. Zusétzlich kann es von Vorteil sein, die Représentation geeignet zu
wihlen. Dies wird durch Untersuchungen deutlich, bei denen der Einflul der Reprisentation
auf das Verhalten bzw. den Ausgang des Laufes analysiert wurde [250, 110]. In Analogie zum
natiirlichen Suchraum kénnte es von Vorteil sein, eine Repréisentation zur verwenden, bei der
Individuen, die hiufig vorkommende Verhalten kodieren, innerhalb eines kleinen Radius von
jedem zufillig ausgewihlten Individuum liegen. Auflerdem sollten unterschiedliche Indivi-
duen, die ein und dasselbe Verhalten kodieren, zufillig im Suchraum verteilt sein. Fiir ein
gegebenes Individuum sollten mdéglichst weit entfernte Individuen iiber neutrale Mutationen
erreichbar sein. Banzhaf [15] stellte einen Ansatz vor, der in diese Richtung geht. Er ent-
wickelte eine Variante von genetischem Programmieren, die sich sehr stark an die natiirliche
Evolution anlehnt. Er verwendete eine Reprédsentation, die einen hohen Grad an Redun-
danz und neutrale Mutationen zulidfit. Banzhaf evolvierte Bitstrings, aus denen, in Analogie
zur natiirlichen Evolution, in einem Prozefl aus Transkription und Translation der Phénotyp
erzeugt wird. Ungiiltige Zeichenketten werden korrigiert, so dafl nur semantisch korrekte Zei-
chenketten entstehen. In einer von Keller und Banzhaf [155] durchgefiithrten Untersuchung
zeigte sich, dafl der Einsatz dieser Variante vorteilhaft sein kann.
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Nachdem der Suchraum von genetischem Programmieren analysiert wurde, werden nun ei-
nige Experimentierumgebungen fiir genetisches Programmieren beschrieben bevor im nichsten
Kapitel die ersten Experimente beschrieben werden, die mit genetischem Programmieren
durchgefithrt wurden.

2.8 Experimentierumgebungen fiir genetisches Programmie-
ren

Es existieren eine Reihe von Experimentierumgebungen fiir genetisches Programmieren. Dea-
kin und Yates [66] geben eine Ubersicht. Koza veréffentlichte in seinem Buch [165] den Quell-
code seiner Experimentierumgebung zusammen mit drei Anwendungsbeispielen. Da Koza
LISP-Programme evolviert, ist sein System in LISP geschrieben. Die meisten seiner Experi-
mente wurden auf Rechnern durchgefiihrt, die mit speziellen LISP-Prozessoren bzw. Erweite-
rungskarten ausgestattet waren. Prinzipiell kann genetisches Programmieren jedoch in einer
beliebigen Programmiersprache implementiert werden. Die neueren Experimentierumgebun-
gen sind in der Regel in der Programmiersprache C [156, 183] implementiert. Da die meisten
Experimente sehr viel Rechenzeit in Anspruch nehmen, bieten diese Systeme gegeniiber einer
Implementierung in LISP einen deutlichen Geschwindigkeitsvorteil.

Erste Experimente wurden vom Autor mit dem Geppetto Genetic Programming System
Version 2.1, das von Dave Glowacki [108] entwickelt wurde, durchgefiihrt. Geppetto ist in C
geschrieben und kann leicht fiir eigene Experimente angepafit werden. Einige Beispielanwen-
dungen fiir genetisches Programmieren, wie z.B. die Evolution eines symbolischen Ausdrucks
fiir eine Funktion, die Evolution eines Multiplexers oder die Evolution eines Programmes zur
Verfolgung eines diskretisierten Pfades, sind in dem Programmpaket enthalten.

Die hier beschriebenen Experimente wurden alle mit dem lil-gp Programming System
Version 1.1, das von Zongker und Punch [333] entwickelt wurde, durchgefiihrt. lil-gp ist
ebenfalls in C geschrieben. Im Gegensatz zu Geppetto handelt es sich bei lil-gp jedoch um ein
wesentlich komfortableres System. Das System unterstiitzt POSIX und Solaris Threads [158],
mehrere Populationen und die sogenannten automatisch definierten Funktionen [166, 167]. Es
besteht die Mdoglichkeit, die Experimente nach jeder Generation zwischenzuspeichern und zu
einem spéteren Zeitpunkt fortzusetzen. Dies ist vor allem bei sehr langen Experimenten
einer der grofiten Vorteile des Programmes. Zudem werden wéhrend des Laufes umfangreiche
Statistiken berechnet, die bei einer spédteren Analyse hilfreich sind.

2.9 Zusammenfassung

Es wurde eine kurze Einfithrung in genetische Algorithmen gegeben und das Représentations-
problem diskutiert. AnschlieBend wurde die Funktionsweise von genetischem Programmieren
beschrieben. Dabei wurde auf drei Varianten, baumbasiertes genetisches Programmieren,
genetisches Programmieren mit linearem Genotyp und die Evolution von Strukturen ndher
eingegangen. Genetisches Programmieren unterscheidet sich deutlich von genetischen Algo-
rithmen. Bei den genetischen Algorithmen besitzen die Individuen meist eine fest vorgegebe-
ne Grofle und eine klar definierte Struktur. Im Gegensatz dazu lassen sich mit genetischem
Programmieren sowohl die Struktur der Individuen als auch deren Grifie evolvieren. Bei gene-
tischen Algorithmen entspricht in der Regel genau ein Individuum der gesuchten Losung. Bei
genetischem Programmieren existieren meist mehrere dquivalente Losungen. Aufgrund von
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Introns existieren fiir jeden Phinotyp oft mehrere Genotypen die diesen kodieren. Durch eine
Analyse des Suchraumes von genetischem Programmieren wurde gezeigt, dafl das Erreichen
des Optimums nicht ganz so unwahrscheinlich ist, wie es die Grofle des Suchraumes vermuten
1a8t. Durch eine Analogie zum natiirlichen Suchraum wurden wesentliche Eigenschaften auf-
gezeigt, die auch bei genetischem Programmieren hilfreich sein kénnten. Schliefllich wurden
verschiedene Experimentierumgebungen fiir genetisches Programmieren diskutiert.
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Kapitel 3

Evolution abstandsbasierter
Merkmalsdetektoren

Im folgenden wird genetisches Programmieren eingesetzt, um sonar- bzw. abstandsbasierte
Merkmalsdetektoren fiir die Lokalisation eines mobilen Roboters zu evolvieren (siche Ebner
[81]). Ein mobiler Roboter ist in der Regel mit einer Reihe von Sensoren ausgestattet, iiber
die der Roboter die Umgebung wahrnehmen kann. Mit Hilfe dieser Sensoren kann ein Modell
der Umgebung erstellt werden. Solch ein Modell kann sehr hilfreich bei der Navigation sein.
Mitunter kommt es vor, daf} ein Roboter seine Position innerhalb der Umgebung verloren hat.
Dies kann z.B. auftreten, wenn sich Odometriefehler aufsummieren oder der Roboter durch
duflere Einwirkung bewegt wurde. Dann wird es erforderlich, dafl der Roboter seine Position
neu bestimmt. In diesem Zusammenhang wird der Einsatz von genetischem Programmieren
zur Lokalisation eines mobilen Roboters untersucht. Mit genetischem Programmieren wird
eine Funktion evolviert, die Sensordaten auf eine Position des Roboters (z- und y-Koordinate)
abbildet. Diese Funktion stellt ein Modell der Umgebung des Roboters dar.

3.1 Lokalisation eines mobilen Roboters

In den hier beschriebenen Experimenten wird angenommen, dafl der Roboter seine Umgebung
mit einem Ring von Sonar-Sensoren oder einem Laser-Scanner wahrnimmt. Die Umgebung
kann mit einem zweidimensionalen Plan beschrieben werden. Solch ein Plan wird oft von
Simulatoren verwendet, um Abstandswerte fiir die Sensoren zu berechnen. Daher existiert

B
- — 5

Abbildung 3.1: Wo in der Karte befindet sich der mobile Roboter? Die aktuellen Abstandswerte der
Sensoren sind in der Mitte zu sehen. Die Antwort ist auf der rechten Seite dargestellt.
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Abbildung 3.2: Zwei Beispiele fiir mehrdeutige Sensorinformationen. Bewegt sich der Roboter entlang
eines Korridors, dann erhélt er fiir alle Positionen entlang einer Linie, die parallel zum Korridor
verlduft, die gleichen Sensorwerte [39] (links). Befindet sich ein Roboter in einer Ecke in einem grofien
Raum, dann ist es ebenfalls nicht méglich, ihn genau zu lokalisieren (rechts). Neben der tatséichlichen
Position sind noch drei weitere Positionen mdglich, die die gleichen Sensorwerte liefern.

eine Abbildung M, die die Position des Roboters auf die zugehorigen Sensorwerte S abbildet.

M:p Mg (3.1)

Um die Position eines Roboters zu bestimmen, versucht man, diese Abbildung umzukehren.
Es wird nach einer Abbildung M ~! gesucht, die fiir gegebene Sensorwerte S die zugehérige
Position P bestimmt (Abbildung 3.1).
Modell P (32)
Natiirlich ist es oft nicht moglich, eine Umkehrabbildung zu finden. Dies wird an den in
Abbildung 3.2 gezeigten Beispielen deutlich. Ohne zusétzliche Informationen iiber die Um-
gebung kann das Problem nicht gelost werden. Diese Information wird in der Regel durch
Tiiren, Fenster oder Objekte, die im Raum verteilt sind, wie z.B. ein Tisch und einige Stiihle,
geliefert. Aufgrund der zusétzlichen Objekte kann eine Mehrdeutigkeit vermieden werden.
Traditionelle Methoden zur Lokalisation eines Roboters, die eine Korrespondenz zwischen
den Sensorwerten und einer Karte herstellen, arbeiten oft nur bis zu einer begrenzten Ge-
nauigkeit. Hier wird versucht, eine inverse Abbildung fiir die Lokalisation eines Roboters zu
evolvieren. Falls es moglich ist, solch eine Abbildung zu finden, kann der Roboter fiir beliebige
Sensorwerte genau lokalisiert werden. Die Lokalisation ist in diesem Fall nicht quantisiert.
Bei einem Einsatz mit dem realen Roboter konnte die Assoziation zwischen Sensorwerten
und den zugehorigen Positionen zunichst mit Hilfe der Odometrie des Roboters hergestellt
werden. So wird ein internes Modell der Umgebung aufgebaut. Summieren sich mit der
Zeit die Odometriefehler oder fillt die Odometrie ganz aus, so kénnte das Modell eingesetzt
werden, um die Fehler in der Odometrie zu korrigieren.

M1.8
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Abbildung 3.3: Umgebung, die fiir die Experimente eingesetzt wurde (links). Die schwarzen Bereiche
sind mogliche Positionen des Roboters (rechts).

3.2 Evolution einer Abbildung zur Lokalisation eines mobilen
Roboters

Die inverse Abbildung wird mit Hilfe von genetischem Programmieren [165, 167, 16] evol-
viert. Koza [165] hat bereits gezeigt, daf sich genetisches Programmieren sehr gut eignet,
um einen symbolischen Ausdruck fiir eine Funktion zu evolvieren. Die Funktion wird dabei
lediglich durch eine Reihe von Koordinaten und zugehorige Funktionswerte beschrieben. Um
genetisches Programmieren fiir die Lokalisation eines mobilen Roboters zu verwenden, muf}
zunichst eine fiir das Problem geeignete Repriisentation definiert werden.

Das Problem, eine Funktion zu finden, die die Sensorwerte auf die zugehorigen Positionen
des Roboters abbildet, ist aufgrund der grofien Zahl der Sensorwerte duflerst schwierig. Da-
her werden die rohen Sensordaten zunéchst vorverarbeitet. Diese so transformierten Daten
werden dann als Eingabewerte fiir die evolvierte Funktion verwendet. Die Vorverarbeitung
sollte eine Reihe von Kriterien erfiillen. Ihre Hauptaufgabe ist die Reduzierung der Einga-
bevariablen und die damit verbundene Verkleinerung des Suchraumes. Relevante Merkmale
der Umgebung sollten hervorgehoben werden. Gleichzeitig sollte aber auch keine wertvolle
Information verloren gehen. Ferner sollten die resultierenden Eingabevariablen sich mit einer
kleinen Anderung der Position des Roboters auch nur geringfiigig dndern, d.h. die Funktion
sollte moglichst glatt sein. Da nur die Position des Roboters (z- und y-Koordinaten) aus den
Sensorwerten bestimmt werden soll, sollten die transformierten Variablen unabhéngig von der
Orientierung des Roboters sein.

3.2.1 Terminal-Symbole

In den hier beschriebenen Experimenten wurden die Momente der Abstandsverteilung berech-
net [31]. Die folgenden Terminal-Symbole wurden daher verwendet. Dabei gibt Abstand(7)
den Wert an, der durch den i-ten Sensor gemessen wird und n ist die Zahl der gemessenen
Abstandswerte. Die Differenz benachbarter Werte sei durch AAbstand(i) gegeben.

e Momente M; = L 5% | (Abstand (i)’ (j={1,2,3,4}),
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o Zentrale Momente CM; = L 3" | (Abstand(i) — M;)? (7={2,3,4,5}),
o Momente der Differenzen DM; = 2 5™ | (AAbstand(i))’ (j = {1,2,3,4})
e sowie die Konstanten RAND (mit Bereich [0,1)), RAND10 (mit Bereich [0,10)) und RAND100
(mit Bereich [0,100)).
3.2.2 Elementare Funktionen

Die folgenden elementaren Funktionen wurden verwendet.

e Arithmetische Funktionen: +, -, *, /. Die Funktionen haben jeweils zwei Argumente
und liefern das Ergebnis zuriick. Die Division / liefert den Wert Eins zuriick, falls der
Betrag des Divisors kleiner als 1071 ist.

e Trigonometrische Funktionen: COS, SIN, TAN, ASIN, ACOS, ATAN, ATAN2. Die Funktionen
C0S, SIN, TAN haben ein Argument und liefern das Ergebnis zuriick. ASIN, ACOS und
ATAN sind wie folgt definiert

5 z>1 0 z>1
ASIN(z) = ¢ —% z < —1, ACOS(z) =< z < —1,
asin(z) sonst acos(z) sonst
0 | cos(z)| < 10710
TAN(z) = {sin(m) t :
cos(z)  Soms

ATAN2 verwendet die atan2 Unix-Funktion zur Berechnung des Arcustangens aus den
beiden Argumenten z und y.

e Der bedingte Befehl IFLTE. IFLTE ist eine Funktion mit vier Argumenten. Ist das
erste Argument kleiner als oder gleich groff wie das zweite Argument, wird das dritte
Argument zuriickgeliefert, sonst wird das vierte Argument zuriickgeliefert.

Sind die Sensoren dicht genug plaziert, dann sind die Momente der Abstandsverteilung
anndhernd unabhéngig von der Orientierung des Roboters. In den hier beschriebenen Expe-
rimenten wurden 720 Sensoren eingesetzt. Diese Zahl entspricht der Anzahl der Werte, die
ein kommerzieller Laser-Scanner zuriickliefert.

3.3 Experimente

Fiir die Experimente wurde die Umgebung verwendet, die in Abbildung 3.3 zu sehen ist.
Der dargestellte Grundrif} ist ein Teil eines hypothetischen Biirogebdudes und hat die Grofie
7,5m x 6m. Aufgabe ist es nun, eine Funktion zu evolvieren, die diese Umgebung beschreibt.
Dazu wurden 1000 Fitneftests (Koordinaten des Roboters und zugehorige Sensorwerte) ein-
gesetzt. Fiir jeden Fitnefitest wurde eine Position des Roboters zufillig aus dem schwarz
markierten Bereich der Karte ausgew#hlt (Abbildung 3.3). Es wurde ein Individuum fiir
die z-Koordinate und ein Individuum fiir die y-Koordinate evolviert. Das Fehlermafl des
Individuums, das die z-Koordinate berechnet, wird wie folgt berechnet.

n

1 2
Fehler = E Z (wi,tatsiichlich - mi,geschﬁtzt) (3-3)
i=1
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Abbildung 3.4: FitneB-Statistiken der durchgefiihrten Experimente. Links sind die FitneB-Statistiken
fiir die z-Koordinate zu sehen, rechts die fiir die y-Koordinate. Die Fitnel wurde jeweils iiber 5
Experimente gemittelt. Die Fitne8 des besten Individuums ist ebenfalls zu sehen.
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Abbildung 3.5: Die evolvierten Individuen wurden mit 10 zusétzlichen Fitnefitests getestet. Die
durch die Individuen berechnete Position ist mit einem kleinen Kreis markiert.

dabei ist (fiir den i-ten Test) x; tatsachiich die z-Koordinate, an der sich der Roboter befindet
und z; geschatzt 15t die z-Koordinate, die vom evolvierten Individuum berechnet wurde. Die
Zahl der Fitnefitests ist n. Die berechnete Position wird auf einen Bereich begrenzt, der
doppelt so grof} ist wie der Grundrifl. Fillt die berechnete Position des Roboters aufierhalb
dieses Bereiches, so wird die Position auf den Rand des Bereiches gesetzt. Das Fehlermafl
der y-Koordinate wird analog zur z-Koordinate berechnet. Die Fitnefl des Individuums wird
nach Fitnefl = m berechnet.

Fiir jede Koordinate wurden fiinf Experimente mit unterschiedlicher Initialisierung der
Anfangspopulation durchgefiihrt. Es wurde eine Populationsgroie von 1000 Individuen ver-
wendet. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der
Tiefe 2 bis 6 gefiillt. Die maximale Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 und
die Tiefe des Individuums auf 17 begrenzt. Die Wahrscheinlichkeiten fiir Crossover, Repro-
duktion und Mutation wurden auf 85%, 10% bzw. 5% gesetzt. Die Individuen wurden mit
Tournament-Selektion ausgewéhlt. Die Liufe wurden jeweils nach 5000 Generationen abge-
brochen. In Abbildung 3.4 sind die Fitnef}-Statistiken fiir die beiden Koordinaten dargestellt.
Die Fitnefl wurde jeweils iiber die 5 Experimente gemittelt. Die Fitne8 des besten Indivi-
duums ist ebenfalls zu sehen. Das Problem, eine inverse Funktion fiir die y-Koordinate zu
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Abbildung 3.6: Mit 1000 weiteren Fitnefitests wurde die Genauigkeit der evolvierten Individuen
getestet. Positionen, fiir die die berechnete Position der Individuen sich weniger als 1m von der
tatséichlichen Position unterscheidet, sind links zu sehen, die anderen sind in der rechten Karte mar-
kiert.

evolvieren, scheint leichter zu sein, als die Funktion fiir die z-Koordinate zu evolvieren. Die
beiden besten Individuen wurden schliellich zusammengefafit und mit 10 neuen Fitneftests
ausgewertet. Die Ergebnisse dieses Tests sind in Abbildung 3.5 zu sehen. Die Position, die von
den evolvierten Individuen berechnet wurde, ist jeweils durch einen kleinen Kreis markiert.
Die geschétzte Position des Roboters ist fiir viele Fitenefitests sehr genau, aber sie weicht
bei einigen wenigen Fitnefitests auch sehr stark von der tatéchlichen Position des Roboters
ab. Mit weiteren 1000 Fitnefitests wurde die Genauigkeit der evolvierten Individuen getestet.
Das Ergebnis dieses Tests ist in Abbildung 3.6 zu sehen. Positionen, fiir die die berechnete
Position des Roboters weniger als 1m von der tatsdchlichen Position abweicht, sind links zu
sehen, die anderen sind im Bild rechts markiert.

3.4 Verwandte Arbeiten

Talluri und Aggarwal [291] geben eine ausfiihrliche Ubersicht iiber traditionelle Methoden
zur Selbstlokalisation eines mobilen Roboters. Sie teilen die Methoden in vier Kategorien ein:
(1) Methoden, die auf Landmarken basieren, (2) Methoden, die auf Pfadintegration bzw. der
Odomerie basieren, (3) Methoden, die ein Referenzmuster zur Lokalisation verwenden und (4)
Methoden, die ein vorgegebenes Modell der Umgebung verwenden, das mit den Sensorwerten
des Roboters verglichen wird. In der Regel wird solch ein Modell, eine Karte der Umgebung,
mit Hilfe von Ultraschall-Sensoren, einem Laser-Scanner oder einer Reihe von Bildern der
Umgebung erstellt. Thrun et al. [297] geben eine Ubersicht iiber verschiedene Verfahren
zum Aufbau einer Karte der Umgebung. Tsuji und Li [304] représentieren die visuellen
Informationen, die entlang eines Pfades wahrgenommen werden, als Panorama. Je nach Art
der Sensoren ist es auch moglich, eine dreidimensionale Karte der Umgebung aufzubauen
[316].

Talluri und Aggarwal [289, 290, 292] setzten visuelle Informationen ein, um einen mobilen
Roboter in einem grofleren Terrain zu lokalisieren. Dazu wurden Bildmerkmale verwendet,
um in einer vorgegebenen Karte der Umgebung nach einer Position zu suchen, fiir die die
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wahrgenommenen Merkmale den theoretisch vorhandenen Merkmalen am besten entspre-
chen. Burgard et al. [39] verwendeten eine zweidimensionale Gitterkarte, um die Position
eines mit Sonar-Sensoren ausgestatteten mobilen Roboters zu bestimmen. Jeder Punkt der
Karte ist ein Maf} fiir die Wahrscheinlichkeit, daf} sich der Roboter an dieser Position befindet.
Yamauchi und Beer [325] setzten die Odometrie des Roboters ein, um eine topologische Karte
der Umgebung aufzubauen. Kurz [169] erzeugte mit Hilfe einer selbstorganisierenden Karte
eine topologische Karte der Umgebung. Der Roboter nahm seine Umgebung iiber Ultraschall-
Sensoren wahr. Von Wichert [311, 312] und von Wichert und Tolle [313] entwickelten eine
selbstorganisierende visuelle Repréasentation der Umgebung. Die topologische Karte der Um-
gebung wurde mit Hilfe von Rundumsichten aufgebaut. Die Bilder wurden mit einer selbst-
organisierenden Karte in verschiedene Merkmalsbereiche eingeteilt. Fiir die Bereiche wurden
verschiedene geometrische Momente berechnet, die schlieBlich zur Lokalisation des Roboters
herangezogen wurden. Crowley et al. [61] berechneten aus den Abstandsinformationen eines
Laser-Scanners die Hauptkomponenten. Als erstes erzeugten sie mit Hilfe von Trainingsdaten
eine Tabelle, die Eigenwerte auf mogliche Positionen des Roboters abbildet. Die aktuellen Ab-
standsinformationen wurden in den Raum der Eigenwerte projiziert und als Index der Tabelle
verwendet. In der Regel wurden mehrere mdogliche Positionen gefunden. Ein Kalman Filter
wurde eingesetzt, um wihrend der Bewegung des Roboters ungiiltige Positionen herauszufil-
tern. Beetz et al. [21] setzten eine von Burgard et al. [40, 104] entwickelte aktive Methode
zur Lokalisation eines mobilen Roboters ein. Um sich zu relokalisieren bewegte sich der Ro-
boter zu einer Position, die zur Lokalisation am geeignetsten ist. Dabei wurden die durch die
Bewegung entstehenden Kosten mitberiicksichtigt. Gutmann et al. [117] verglichen zwei un-
terschiedliche Lokalisationsmethoden, einen wahrscheinlichkeitsbasierten Gitterkarten- Ansatz
und einen Ansatz, der Abstandsinformationen mit einer vorgegebenen Karte vergleicht.

Balakrishnan und Honavar [11] verfolgten einen biologisch motivierten Ansatz zur Lo-
kalisation eines mobilen Roboters indem sie den Hippocampus modellierten. Der simulierte
Roboter erstellte ein neuronales Modell der Umgebung. Neue Sensorwerte wurden zusammen
mit Odometrie-Informationen gespeichert. Falls spéter dhnliche Sensorwerte auftraten, wurde
die zugehorige Positionsinformation abgefragt und zuriickgeliefert. Diese Information wurde
verwendet, um Fehler in der Lokalisation des Roboters zu korrigieren. Yamada [324] evol-
vierte Verhalten fiir einen mobilen Roboter, mit denen unterschiedliche Umgebungen erkannt
werden konnten.

Der hier vorgestellte Ansatz unterscheidet sich vollig von den traditionellen Methoden zur
Roboterlokalisation. Es wurde versucht, eine Funktion zu evolvieren, die Roboter-Positionen
aufgrund von Sensorwerten berechnet. Diese Funktion stellt ein kompaktes Modell der Um-
gebung dar. Mit Hilfe der Evolution wurde dieses Modell an die Datensétze angepafit, die
iiber die Umgebung bekannt sind. Nordin et al. [222, 224, 225] evolvierten ein Modell der
Umwelt, um einen mobilen Roboter zu steuern. Fiir ihre Experimente setzten sie genetisches
Programmieren mit einem linearen Genotyp ein. Das Modell von Nordin und Banzhaf war
eine Funktion, die die zu erwartende Fitnefl von Steuerkommandos unter Verwendung der
aktuellen Sensorinformationen abschitzte. Ein Planungsproze durchsuchte den Raum der
moglichen Steuerkommandos und berechnete fiir jedes Kommando die zu erwartende Fitnef.
Das Kommando mit der héchsten erwarteten Fitnefl wurde schlielich ausgefithrt. Danach
wurde das Kommando und die tatsichliche Fitnefl des Kommandos gespeichert. Die Li-
ste mit den gespeicherten Kommandos und den zugehérigen Fitnewerten wurde von einem
Lernprozel verwendet, um die Funktion zu evolvieren, die die zu erwartenden Fitneflwerte
vorhersagt.
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3.5 Zusammenfassung

Die oben beschriebenen Experimente zeigen, dafl es moglich ist, durch genetisches Program-
mieren ein Modell der Umgebung zu evolvieren. Dieses Modell kann zur Lokalisation eines
mobilen Roboters eingesetzt werden. Evolviert wurde eine Abbildung, die Sensorwerte auf
Positionen des Roboters abbildet. Um den Suchraum zu verkleinern, wurden die rohen Sen-
sordaten vorverarbeitet. Dazu wurden die Momente der Abstandsverteilung berechnet. Die
Momente sollen die relevanten Merkmale der Umgebung hervorheben. Gleichzeitig soll aber
keine wesentliche Information durch die Transformation der Eingabewerte verloren gehen.
Die Momente wurden zusammen mit Zufallsvariablen als Terminal-Symbole verwendet. Als
elementare Funktionen wurden arithmetische und trigonometrische Funktionen sowie ein be-
dingter Befehl eingesetzt.

Die Genauigkeit des Verfahrens kénnte moglicherweise durch den Einsatz grofierer Po-
pulationen erhoht werden. Ferner kénnte die berechnete Position des Roboters wihrend der
Bewegung des Roboters gefiltert werden, um ihn so genauer zu lokalisieren. Auflerdem kénnte
eine andere Art der Vorverarbeitung fiir die Lokalisation eines mobilen Roboters besser ge-
eignet sein. Die Art der Vorverarbeitung kénnte ebenfalls evolviert werden.
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Kapitel 4

Evolution einer Steuerung fiir einen
mobilen Roboter

Im folgenden soll untersucht werden, ob genetisches Programmieren eingesetzt werden kann,
eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur fiir einen mobilen Roboter, einen Real World In-
terface B21 [244, 243] zu evolvieren (sieche Ebner und Zell [83, 86] und Ebner [77]). In Abbil-
dung 4.4 ist der Roboter in der Umgebung zu sehen, die zur Evolution der Kontrollarchitektur
verwendet wurde. Die Programmierung von Robotern ist in der Regel ein sehr aufwendiger
und langwieriger Proze8. Zur Programmierung von Manipulatoren wird hiufig die zu pro-
grammierende Sequenz von Hand einprogrammiert und spéter einfach wieder abgespielt [197].
Die Programmierung von Robotern, die dynamisch auf ihre Umgebung reagieren miissen, ist
dagegen deutlich schwieriger. Dies trifft ganz besonders auf mobile Roboter zu, die in zuvor
unbekannter Umgebung eingesetzt werden sollen. Durch unvorhergesehene Wechselwirkungen
zwischen dem Roboter und seiner Umgebung kann sich ein Programm vollig anders verhal-
ten, als es vom Programmierer geplant war. In der Regel sind oft mehrere Zyklen zwischen
Entwicklung und Erprobung erforderlich. Mit Hilfe der Darwinschen Evolution kénnte sich
dieser Prozefl automatisieren lassen. Braitenberg fiihrte hierzu eine Reihe von Gedanken-
experimenten durch [28]. Inzwischen hat sich der Einsatz evolutionéirer Algorithmen in der
Robotik zu einem aktiven Forschungsbereich, der evolutiondren Robotik, entwickelt.

Fragen der evolutioniren Robotik werden ausfiithrlich von Harvey et al. [124] diskutiert.
Matari¢ und Cliff [194] und Meyer et al. [199] geben einen ausfiihrlichen Uberblick iiber das
Gebiet der evolutionidren Robotik. Es ist moglich, Experimente lediglich in der Simulation
durchzufiihren, die Evolution vollstindig auf einem echten Roboter ablaufen zu lassen oder
eine Mischung der beiden Verfahren einzusetzen [219]. Wird mit echten Robotern gearbeitet,
dann wird in der Regel ein Individuum nach dem anderen auf ein und demselben Roboter
ausgewertet. Wie wichtig es ist, echte Roboter einzusetzen, anstatt sie zu simulieren, wird von
Brooks [34] betont. Ein realer Roboter muf in der Lage sein, verrauschte Sensorinformationen
zu verarbeiten. Ultraschall-Sensoren werden oft reflektiert, was dazu fithrt, daf} ein lingerer
Abstand zum néchsten Hindernis gemessen wird, als tatsichlich vorhanden ist. Auflerdem
kann keine genaue Steuerung garantiert werden. Falls sowohl mit Simulation als auch mit
einem realen Roboter gearbeitet wird, stellt sich das Problem, die Kluft zwischen der Simula-
tion und dem realen Roboter zu schliefen [143]. Manchmal wird eine sehr exakte Simulation
angestrebt, wie z.B. bei Miglino et al. [200], so daf} die in der Simulation evolvierten Individu-
en sofort oder nur nach einer kurzen Fortsetzung der Evolution mit dem realen Roboter das
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gleiche Verhalten in der Realitét zeigen. In anderen Fillen wird dagegen eine bewufit minima-
le Simulation durchgefiihrt, da argumentiert wird, dafl nur das simuliert werden muf}, was in
der Realitdt auch auftreten kann [142]. Dadurch kann mit gréferen Populationen gearbeitet
werden oder man kann das Experiment fiir eine groflere Zahl von Generationen durchfiihren.
Simulationen eignen sich besonders fiir die Suche nach einer geeigneten Repriisentation und
fiir die Suche nach geeigneten Parametern fiir die Evolution. Denn in der Simulation kénnen
die Experimente im Zeitraffer durchgefiihrt werden. Ein weiterer Vorteil der Simulation ist
die Moglichkeit, ein Experiment unter exakt den gleichen Bedingungen zu wiederholen.

Neuronale Netze wurden bereits vielfach in der Robotik eingesetzt [230, 296, 36]. Auch
im Bereich der evolutiondren Robotik wurden meist neuronale Netze als Kontrollarchitektur
eingesetzt. Nolfi [218], Floreano et al. [96, 95, 93, 92], sowie Mondada und Floreano [204]
verwendeten einen genetischen Algorithmus, um nach geeigneten Gewichten fiir ein neuronales
Netz mit gegebener Topologie zu suchen. Salomon [259] und Biré und Ziemke [25] evolvierten
die Gewichte eines neuronalen Netzes mit einer Evolutionsstrategie. Floreano und Mondada
[94] evolvierten plastische neuronale Netze. Dabei spezifizierte der Genotyp der Individuen
den Mechanismus, mit dessen Hilfe die Gewichte wihrend der Ausfithrung eines Individuums
angepafit wurden. Prinzipiell kénnen neuronale Netze natiirlich auch mit einem Lernverfahren
trainiert werden, falls ein geeignetes bestirkendes Signal vorhanden ist [201, 332, 331, 273].
Ballard [12] gibt eine Einfiithrung in die verschiedensten Lernverfahren, von neuronalen Netzen
bis hin zu genetischen Lernverfahren. Meeden [198] vergleichte experimentelle Ergebnisse,
die mit komplementirem, bestirkendem Backpropagation erreicht wurden, mit Ergebnissen,
die mit einem evolutioniren Algorithmus erreicht wurden, um geeignete Gewichte fiir ein
neuronales Netz eines mobilen Roboters zu finden. In den durchgefithrten Experimenten
zeigten beide Verfahren sowohl Stirken als auch Schwéchen, so dafl eine Kombination beider
Verfahren vorteilhaft sein konnte.

Wird eine vorgegebene Netz-Topologie verwendet, so stellt sich immer noch die Frage,
welche Netz-Topologie die fiir das Problem geeignetste ist. Zur Evolution der Netz-Topologie
konnen ebenfalls evolutionire Algorithmen eingesetzt werden [7, 191]. Harvey et al. [122, 121,
123, 124], Cliff et al. [51] und Calabretta et al. [41] evolvierten auch die Netz-Topologie. Eine
optimale Anordnung der Sensoren in Verbindung mit einer Steuerung eines mobilen Roboters
wurde von Cliff et al. [51], Harvey et al. [123] und Huber et al. [136] evolviert. Sims [278]
und Kikuchi und Hara [157] evolvierten aufier den Algorithmen zur Steuerung des Roboters
auch dessen Morphologie.

Dorigo et al. [70, 71], Colombetti et al. [53, 52], Donnart und Meyer [69], Lopez und Smith
[188] setzen sogenannte Classifier Systems [126] ein, um einen mobilen Roboter zu steuern.
Cliff und Bullock [50] untersuchten den Einfluf der Sensormorphologie auf das Verhalten eines
Agenten ebenfalls im Zusammenhang mit einem Classifier System. Doch auf diese Arbeiten
soll hier nicht nidher eingegangen werden.

Im Gegensatz zu den oben genannten Arbeiten wird hier genetisches Programmieren ein-
gesetzt, um eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur fiir einen mobilen Roboter zu evol-
vieren. Mit Hilfe von genetischem Programmieren haben die Roboter selbst die Moglichkeit,
den Raum der Programme nach einer geeigneten Kontrollarchitektur zu durchsuchen. Ge-
netisches Programmieren bietet den Vorteil, daf} elementare Funktionen prinzipiell auf jeder
Abstraktionsebene definiert werden kénnen. Es lassen sich einfache Befehle in Maschinen-
sprache bis hin zu komplexeren Verhaltensmustern als elementare Funktionen definieren. Im
folgenden wird zuerst ein Uberblick iiber verhaltensbasierte Kontrollarchitekturen gegeben
und dann die Repréisentation beschrieben, die zur Evolution einer Kontrollarchitektur ein-
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Abbildung 4.1: Struktur traditioneller Kontrollarchitekturen in der Robotik (nach Brooks [33]).
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Abbildung 4.2: Struktur verhaltensbasierter Kontrollarchitekturen in der Robotik (nach Brooks [33]).

gesetzt wurde. Danach werden die in der Simulation durchgefithrten Experimente, gefolgt
von dem Experiment mit dem echten Roboter beschrieben. Schliefllich werden am Ende des
Kapitels verwandte Arbeiten diskutiert.

4.1 Verhaltensbasierte Kontrollarchitekturen

In der traditionellen Robotik wurde meist das Kontrollsystem eines Roboters, der eine be-
stimmte Aufgabe zu erfiillen hatte, in einzelne Module aufgeteilt, wie es in Abbildung 4.1
dargestellt ist. Der Roboter nimmt iiber Sensoren seine Umgebung wahr. Mit Hilfe der
Sensordaten wird ein Modell der Umgebung erstellt. Anhand dieses Modells wird ein Plan
erstellt. Aus dem Plan ergibt sich eine Handlung und die erforderlichen Signale, um die
Aktuatoren anzusteuern.

Im Gegensatz zur traditionellen Robotik wurde von Brooks [33] eine Aufteilung des Kon-
trollsystems in einzelne Verhalten vorgeschlagen (Abbildung 4.2). Elementare Verhalten
kénnen z.B. die Exploration der Umgebung, die Fahrt durch einen Korridor oder eine Hinder-
nisvermeidung sein. Jedes einzelne Verhalten erhilt als Eingabe alle benitigten Sensorwerte
und kann prinzipiell die Aktuatoren ansteuern. Zur Ansteuerung der Aktuatoren muf} selbst-
verstindlich ein geeigneter Mechanismus gewéhlt werden, der die eventuell widerspriichlichen
Signale in geeigneter Weise miteinander kombiniert. Bei der Subsumption-Architektur ist
dies iiber feste Prioritéiten geregelt. Die Signale, die von einem Modul der Subsumption-
Architektur zu einem anderen gesendet werden, konnen entweder iiber einen definierten Zeit-
raum hinweg unterdriickt oder durch ein anderes Signal {iberschrieben werden.

Durch diesen Mechanismus kann ein komplexes System, wie es in Abbildung 4.3 darge-
stellt ist, aufgebaut werden. Dabei sind in den unteren Schichten einfache Verhalten realisiert,
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Abbildung 4.3: Brooks’ Subsumption-Architektur. Die htheren Schichten subsumieren die Funktio-
nalitéit der darunter liegenden Schichten, falls diese die Kontrolle iibernehmen méchten (nach Brooks

wéhrend in den héheren Schichten komplexere Verhalten realisiert sind. Die héheren Schich-
ten sind in der Lage, die Funktionalitit der daruntergelegenen Schichten zu subsumieren.
Dadurch ist es moglich, durch das Hinzufiigen neuer Module, bzw. Verhaltensweisen ein im-
mer komplexeres System aufzubauen. Ein weiterer Vorteil dieses Systems ist, daf} es bereits
nach der Fertigstellung der ersten Schicht eingesetzt werden kann. Es bleibt auch weiterhin,
natiirlich in gewissen Grenzen, funktionstiichtig, wenn einmal eine Schicht ausfallen sollte.

Verhaltensbasierte Kontrollarchitekturen haben sich als sehr geeignet zur Steuerung mo-
biler Roboter erwiesen. Arkin [9] gibt eine detailierte Einfithrung in die verhaltensbasierte
Robotik. Den verhaltensbasierten Architekturen ist gemein, dafl einzelne Verhalten durch
einen geeigneten Mechanismus miteinander kombiniert werden. Meist wird eine explizite Re-
prasentation von Wissen vermieden und es existiert eine enge Kopplung von Wahrnehmung
und Handlung. Kontrollarchitekturen, die eine enge Kopplung zwischen Wahrnehmung und
Handlung besitzen, ohne dafl eine abstrakte Représentation der Information erstellt wird
oder Informationen gespeichert werden, werden als reaktive Kontrollarchitektur bezeichnet.
Kontrollarchitekturen kénnen nach der Art der Kodierung der Verhalten, z.B. diskret oder
kontinuierlich, und nach der Art des Mechanismus, der zur Koordination der einzelnen Ver-
halten eingesetzt wird, z.B. kompetitiv oder kooperativ, unterschieden werden. Ein Beispiel
fiir eine Architektur fiir eine diskrete Kodierung der Verhalten in Verbindung mit einer kom-
petitiven Koordination ist die Subsumption-Architektur [33]. In der von Arkin entwickelten
Architektur, die aus sogenannten Bewegungsschemata zusammengesetzt ist, werden die Ver-
halten kontinuierlich kodiert und durch Vektoraddition zusammengefafit [8, 9].

4.2 Evolution verhaltensbasierter Kontrollarchitekturen

Koza [165] zeigte, dafl genetisches Programmieren prinzipiell zur Evolution einer Subsumption-
Architektur eingesetzt werden kann. Dazu analysierte er einen von Mataric programmierten
Roboter, der ein Folge-der-Wand-Verhalten realisierte. Die Experimente von Koza wurden
lediglich in der Simulation durchgefiihrt. Wie schon der Roboter von Mataric, so konnte auch
Koza’s simulierter Roboter sich nur in diskreten Schritten bewegen. Auf die Arbeit von Koza
wird in Abschnitt 4.6 genauer eingegangen. In Generation 57 des Experimentes fand Koza ein
Individuum, bestehend aus 145 Knoten, das das vorgegebene Problem l6ste. Er verwendete
eine Populationsgréfie von 1000 Individuen.

Hier sollte jedoch versucht werden, eine Kontrollarchitektur vollstindig auf einem realen
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Abbildung 4.4: Der im Experiment zur Evolution einer Kontrollarchitektur eingesetzte Service-
Roboter, ein Real World Interface B21 [244, 243], ist auf der rechten Seite zu sehen. Der Roboter
konnte sich lediglich innerhalb des abgesperrten Bereiches bewegen. Auf der linken Seite ist der Ro-
boter schematisch dargestellt (Aufsicht). Die 24 Ultraschall-Sensoren werden zu 6 virtuellen Sensoren
kombiniert: FL (vorne links), FM (Mitte vorne), FR (vorne rechts), BL (hinten links), BM (Mitte hinten),
BR (hinten rechts). Der Roboter bewegt sich mit konstanter Geschwindigkeit vorwirts. Er kann mit
dem Terminal-Symbol TL mit konstanter Geschwindigkeit nach links gedreht bzw. mit dem Terminal-
Symbol TR mit konstanter Geschwindigkeit nach rechts gedreht werden. Das Terminal-Symbol RHALT
stoppt die Drehung des Roboters. Zwei Terminal-Symbole stehen als Konstanten zur Verfiigung: EDG,
der gewiinschte Abstand zur Wand, und MSD, der kleinste, noch sichere Abstand zur Wand.

mobilen Service-Roboter zu evolvieren. Daher mufite die Populationsgréfie auf 75 Individuen
und die Zahl der Generationen auf 50 limitiert werden. Ein erster Test mit der von Koza
verwendeten Représentation fithrte zu keinen Ergebnissen. Daher wurde versucht, den Such-
raum zu verkleinern. Dies wird am einfachsten durch die Reduktion der Zahl der verwendeten
Sonar-Sensoren erreicht. Ferner wurde eine fiir einen mobilen Service-Roboter angemessene,
kontinuierliche Steuerung verwendet.

4.2.1 Terminal-Symbole

Die 24 Ultraschall-Sensoren des Roboters werden zu 6 virtuellen Sensoren zusammengefaft.
Die 6 virtuellen Sensoren FL (vorne links), FM (Mitte vorne), FR (vorne rechts), BL (hinten
links), BM (Mitte hinten), BR (hinten rechts) sind in Abbildung 4.4 graphisch dargestellt. Jeder
der 6 Terminal-Symbole gibt als Wert jeweils das Minimum der 4 realen Sensoren zuriick. Die
Verwendung des Minimums erhéht die Robustheit des virtuellen Sensors. Denn aufgrund von
Reflektionen kann es vorkommen, dafl ein lingerer Abstand gemessen wird, als tatsdchlich
vorliegt. Neben den 6 virtuellen Sensoren wird ein weiteres Terminal-Symbol SS eingesetzt,
das das Minimum aller 24 realen Sensoren als Riickgabewert liefert. Ferner stehen zwei
Terminal-Symbole zur Verfiigung, die einen konstanten Wert liefern: EDG, der gewiinschte
Abstand zur Wand betrigt 50cm, und MSD, die kleinste, noch sichere Entfernung zur Wand
betrdgt 70cm.

Der Roboter bewegt sich mit einer konstanten Geschwindigkeit von 10<¢ vorwérts. Die
Drehgeschwindigkeit des Roboters kann iiber drei Terminal-Symbole gesteuert werden. TL
dreht den Roboter mit der konstanten Geschwindigkeit —402 nach links, TR dreht den Roboter
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mit der konstanten Geschwindigkeit +402 nach rechts und RHALT stoppt die Drehung des
Roboters. TL liefert als Riickgabewert den Durchschnitt der Abstédnde, die von den beiden
realen Sensoren 11 und 12 gemessen werden. RHALT liefert den Durchschnitt der Abstinde
der Sensoren 12 und 13 und TR liefert den Durchschnitt der Abstdnde der Sensoren 13 und
14 zuriick.

4.2.2 Elementare Funktionen

Als elementare Funktionen wird der bedingte Befehl IFLTE und die Funktion PROGN2 einge-
setzt. IFLTE ist eine Funktion mit vier Argumenten. Falls das erste Argument einen Wert
hat, der kleiner als oder gleich grof} ist wie der Wert des zweiten Argumentes, wird das dritte
Argument ausgewertet, sonst wird das vierte Argument ausgewertet. Die Funktion PROGN2
hat zwei Argumente. Zuerst wird das erste Argument ausgewertet, danach wird das zweite
Argument ausgewertet. Der Wert des zweiten Argumentes wird zuriickgegeben.

4.2.3 Berechnung der Fitnef}

Zur Berechnung der Fitnefl eines Individuums wurde es fiir eine begrenzte Zeit getestet. Der
Test wurde entweder mit Ablauf der zur Verfiigung stehenden Zeit abgebrochen oder falls
das Individuum zu nahe an eine Wand kam. Dazu wurden sowohl die Ultraschall-Sensoren
als auch die taktilen Sensoren ausgewertet. Der Test wurde abgebrochen, falls von einem
Ultraschall-Sensor eine Distanz gemessen wurde, die kleiner als 40cm war. Bei den Experi-
menten mit dem Service-Roboter konnte es vorkommen, dafl aufgrund von Reflektionen ein
Hindernis nicht erkannt wurde, und es somit zu einer Kollision kam. In diesem Fall stellte
der Roboter iiber die taktilen Sensoren fest, daf} eine Kollision stattgefunden hatte, und der
Test wurde ebenfalls abgebrochen. In der Simulation ist es moglich, jedes Individuum unter
den gleichen Anfangsbedingungen auszuwerten. Bei einem realen Roboter ist dies natiirlich
aufgrund der begrenzten Genauigkeit der Repositionierungsalgorithmen nicht méglich. Um
allen Individuen eine faire Chance zu geben, wurden die Individuen repositioniert um einen
weiteren Test durchzufithren. Dazu wurde der Roboter in eine Richtung entgegengesetzt zu
eventuell vorhandenen Hindernissen gedreht. Die Richtung wurde analog zur Potentialfeldme-
thode [215, 9], die zur Steuerung mobiler Roboter eingesetzt wird, mit einem logarithmischen
Potential bestimmt. Anschlielend wurde der Roboter 15cm vorwérts bewegt.

Nachdem der Test abgebrochen wurde, wurde die Fitnefl des Individuums berechnet. Hier-
bei wurde versucht, die Zeit bis zum Abbrechen des Tests zu maximieren und dabei moglichst
wenig Rotationen auszufithren. Wiirde man versuchen, lediglich die Zeit bis zum Abbrechen
des Tests zu maximieren, dann hétte ein Individuum, das sich stindig im Kreis dreht, eine
maximale Fitnefl. Ein solches Individuum ist jedoch véllig ungeeignet, um einen mobilen
Roboter durch einen Gang zu steuern. Zur Optimierung mehrerer unabhéngiger Kriterien
eignet sich die Pareto-Optimierung [102]. In diesem Fall erhélt man als Ergebnis eine Reihe
von optimalen Individuen. Diese Menge muf} anschliefend manuell ausgewertet werden. In
den hier durchgefiihrten Experimenten wurde eine Fitneifunktion eingesetzt, die in dhnlicher
Form bereits in der evolutioniren Robotik eingesetzt wurde.

Zur Berechnung des Fehlers eines Tests wurde die Zeit bis zum Abbruch des Tests gemes-
sen, und ein Maf fiir die wihrend des Tests durchgefiihrten Rotationen berechnet. Um die
Notation im folgenden zu vereinfachen, werden die folgenden Variablen verwendet. Es sei ¢
die Zeit, bis der Test abgebrochen wurde und 7' die gesamte Zeit, die dem Individuum fiir
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den Test zur Verfiigung stand. Die normalisierte Zeit sei D = % Es sei rg die Summe aller
Rotationen, die vom Roboter wihrend des Tests gemacht wurden und r, sei die Summe aller
absoluten Rotationen. Die Drehgeschwindigkeit des Roboters sei w. Dann ist R; = ‘L;‘ ein
Maf fiir die Zahl der nicht ausgeglichenen Rotationen.

Unter Verwendung dieser Variablen wird der Fehler f; fiir den i-ten Test berechnet. In
der Regel wurden mehrere Tests fiir ein Individuum durchgefithrt und die Ergebnisse dieser
Tests zu einer Fitnefl des Individuums kombiniert. Hierzu wird hiufig einfach der Mittelwert
berechnet: Fehler = %2?21 fi- Dabei"gibt n die Zahl der einzelnen Tests, die fiir jedes
Individuum durchgefiihrt werden, an. Uber Fitnefi = m kann dann die Fitnef} eines
Individuums berechnet werden. Weitere Verfahren zur Kombination der einzelnen Tests zur
Bewertung eines Individuums sind z.B. die Berechnung des Medians oder des Minimums. Das
Minimum der einzelnen Tests wurde z.B. von Harvey et al. [124, 123], Cliff et al. [51] und
von Reynolds [252] eingesetzt.

4.3 Experimente in der Simulation

Mit der oben beschriebenen Représentation wurde eine Vielzahl von Experimenten in der
Simulation durchgefiihrt. Schliefllich wurde ein Experiment mit dem Service-Roboter wie-
derholt. Fiir die Experimente wurden die folgenden Parameter fiir die Evolution verwendet.
Es wurde eine Populationsgréfie von 75 Individuen gewéhlt. Die erste Generation wurde
mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der Tiefe 2 bis 6 gefiillt. Die maxima-
le Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 und die Tiefe des Individuums auf
17 begrenzt. Es wurde Tournament-Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit peross =
0.85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit pye, = 0.1 und der Mutations-Wahrscheinlichkeit
Pmut = 0.05 verwendet. Die Experimente wurden jeweils nach 50 Generationen abgebro-
chen. Bevor jedoch die Ergebnisse der Experimente prisentiert werden, werden zunichst
die Experimentierumgebung und die mit selbstentwickelten Algorithmen erreichten Resultate
beschrieben.

4.3.1 Die Experimentierumgebung

Um Experimente in der Simulation durchzufiihren, wurde ein Simulator fiir einen mobilen
Roboter entwickelt. Der Simulator lduft als separater Prozel und empfingt von der Kontrol-
larchitektur die Befehle zur Steuerung des mobilen Roboters. Die Kommunikation erfolgt iiber
Shared-Memory. Auf diesem Weg kann die Kontrollarchitektur die Sensorwerte auslesen. Der
Zugriff wird mit Hilfe von Semaphoren [293, 277] geregelt. Da zwei separate Prozesse einge-
setzt werden, kann es zu Verzogerungen bei der Ausfithrung der Befehle kommen. Je nachdem,
wie lange diese Verzogerung dauert, hat sich der Roboter in diesem Zeitraum unterschiedlich
weit bewegt. Ahnliche Verzigerungen konnen auch bei dem echten Service-Roboter auftre-
ten, da dieser iiber eine verteilte Client-Server-Architektur gesteuert wird [245, 246, 329]. Die
Simulation erfolgt im Zeitraffer. Dadurch kénnen wesentlich mehr Experimente durchgefiihrt
werden, als mit einem Simulator, der in Echtzeit arbeitet.

Die Umgebung des Roboters ist intern als Menge von Linien gespeichert. Hierzu wird die
von Vista [239] bereitgestellte Datenstruktur VEdges genutzt. Der simulierte Roboter besitzt
24 Sonar-Sensoren und 16 taktile Sensoren. Fiir jeden Sonar-Sensor wird die Abstandsinfor-
mation aus dem nichsten Schnittpunkt des Sonar-Strahls mit der Umgebung berechnet. In
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Abbildung 4.5: Kontrollarchitektur, die den mobilen Roboter in der Mitte eines Korridors zentriert.
Die Kontrollarchitektur wurde manuell um den Teil erweitert, der feststellt, ob sich vor dem Roboter
ein Hindernis befindet.

der Computergrafik wird dies als ray tracing bezeichnet [100]. Um die Werte der taktilen Sen-
soren zu berechnen, wird der Roboter als Kreis modelliert. Es liegt eine Kollision vor, falls der
Roboter eine der Umgebungslinien beriihrt. Die in der Simulation eingesetzten Umgebungen
wurden mit dem Programm XFIG [286] erstellt. Der zuriickgelegte Weg des Roboters kann
entweder als XFIG-Datei oder als Postscript-Datei [1] abgespeichert werden.

4.3.2 Selbstentwickelte Individuen

Um sicher zu gehen, daf sich im Suchraum auch geeignete Individuen befinden, die das Pro-
blem l6sen, wurden einige Individuen manuell erstellt. Es werden drei Individuen vorgestellt.
Eines der hier besprochenen Individuen entstand wéihrend einer der unten beschriebenen Ex-
perimente und wurde lediglich manuell ergénzt. Es hat eine verbliiffend einfache Struktur
und zeigt dennoch ein scheinbar komplexes Verhalten (siehe auch Braitenberg [28] fiir eine
Reihe von Individuen, die mit einer sehr einfachen neuronalen Kontrollarchitektur realisiert
wurden und dennoch ein scheinbar komplexes Verhalten zeigen). Dieses Individuum wird als
erstes besprochen. Im Vergleich zu diesem Individuum hatten die ersten manuell erstellten
Individuen eine wesentlich komplexere Struktur. Das Individuum verwendet lediglich die Sen-
soren vorne links und vorne rechts, um den Roboter in der Mitte eines Korridors zu halten.
Das erweiterte Individuum ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Der obere Teil des Individuums,
der priift, ob sich vor dem Roboter ein Hindernis befindet, wurde manuell erginzt. Falls
sich ein Hindernis vor dem Roboter befindet (falls der Abstand, der durch den Sensor FM
ermittelt wird, kleiner als die gewiinschte Entfernung zur Wand ist), dreht sich der Roboter
nach links. Sonst werden die beiden Sensoren, die sich vorne links und vorne rechts befinden,
miteinander verglichen. Falls der Wert, der vom Sensor vorne links ermittelt wird, kleiner
ist als der Wert, der vom Sensor vorne rechts ermittelt wird, dreht sich der Roboter nach
rechts, im anderen Fall dreht sich der Roboter nach links. Dieses Individuum zeigt, daf} er-
folgreiche Kontrollarchitekturen bereits in einer Tiefe von 2 gefunden werden kénnen. Dies
setzt natiirlich eine Umgebung voraus, in der diese Strategie angewendet werden kann. Das
Verhalten des Individuums ist fiir zwei verschiedene Umgebungen in Abbildung 4.8 zu sehen.
Die Strategie schligt in der zweiten Umgebung fehl, weil das diinne, spitze Hindernis den
Sonar-Sensoren entgeht.

Das zweite Individuum zeigt ein Folge-der-Wand-Verhalten. Das Individuum hat ebenfalls
die Tiefe 2 und ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Das Individuum priift zuerst, ob sich direkt
vor dem Roboter ein Hindernis befindet. Befindet sich vor dem Roboter ein Hindernis, so
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Abbildung 4.6: Individuum mit einem Folge-der-Wand-Verhalten. Das Individuum wurde manuell
erstellt.
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Abbildung 4.7: Weitere Variante eines Individuums mit einem Folge-der-Wand-Verhalten. Das Indi-
viduum wurde manuell erstellt.

wird der Roboter nach links gedreht. Andernfalls wird der Sensor vorne rechts und der
Sensor hinten rechts dazu eingesetzt, der rechten Wand zu folgen. Der Roboter wird nach
links gedreht, falls der Sensor vorne rechts einen kleineren Wert zuriickliefert als der Sensor
hinten rechts. Im anderen Fall wird der Roboter nach rechts gedreht. Dadurch bewegt sich der
Roboter mit konstantem Abstand entlang der Wand, in dem er sich abwechselnd nach rechts
und links dreht. Der Pfad des Individuums ist in Abbildung 4.8 zu sehen. Das Individuum
funktioniert sehr gut in der gréfleren Umgebung, stéft aber leider in der kleineren Umgebung
gegen eine Tiirkante. Das Individuum folgt zwar der Wand, erkennt jedoch die Kante an der
Tiir zu spét, so dafl der Lauf abgebrochen wird.

Das dritte Individuum zeigt ebenfalls ein Folge-der-Wand-Verhalten. Das Individuum
mit der Tiefe 4 ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Das Individuum ist aus drei einzelnen,
einander iibergeordneten Verhaltensmustern aufgebaut. Zuerst priift das Individuum, ob sich
in der N&he des Roboters ein Hindernis befindet. Ist dies nicht der Fall, dann bewegt sich
der Roboter gerade aus. Sonst wird der Sensor FM abgefragt und mit dem gewiinschten
Abstand zur Wand verglichen. Ist der Abstand kleiner, so dreht sich der Roboter nach links.
Andernfalls fiithrt das Individuum ein Folge-der-Wand-Verhalten aus. Dazu wird der Sensor
vorne rechts abgefragt. Falls dieser Wert kleiner als der kleinste noch sichere Abstand zur
Wand ist, wird der Roboter nach links gedreht. Dadurch wird der Abstand zur Wand auf
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Abbildung 4.8: Das Verhalten von drei verschiedenen Individuen in zwei unterschiedlichen Umge-
bungen. Der Pfad auf der linken Seite wurde mit dem Individuum aus Abbildung 4.5, der Pfad in der
Mitte mit dem Individuum aus Abbildung 4.6 und der Pfad auf der rechten Seite mit dem Individuum
aus Abbildung 4.7 erzeugt.

der rechten Seite vergrofiert. Ist der Abstand jedoch grofier, wird iiberpriift, ob der Abstand
vorne rechts grofler als der gewiinschte Abstand zur Wand ist. In diesem Fall wird der
Roboter nach rechts gedreht, ansonsten wird die Rotation des Roboters gestoppt. Der Pfad
dieses Individuums ist in Abbildung 4.8 zu sehen. Das Individuum bewegt sich erfolgreich in
beiden Umgebungen.

4.3.3 Simulationsergebnisse in der modellierten Umgebung des Service-
Roboters

In einer weiteren Reihe von Experimenten wurde ein Modell der Umgebung eingesetzt, wie sie
fiir das Experiment mit dem mobilen Service-Roboter zur Verfiigung stand. Die Umgebung
des echten Roboters ist in Abbildung 4.4 zu sehen, das Modell dieser Umgebung wurde bereits
in Abbildung 4.8 gezeigt. Zur Berechnung des Fehlers wurde 1 — D(1—+/R;) verwendet. Eine
ahnliche Funktion wurde bereits von Floreano und Mondada [92, 204, 93] eingesetzt, um
Gewichte eines neuronalen Netzes zur Steuerung eines Miniatur-Roboters zu evolvieren. Es
wurde mit einer, zwei und drei Auswertungen je Individuum experimentiert. Je Ofter ein
Individuum getestet wird, desto robuster ist der daraus berechnete FitnefSwert. Daher sollten
die Zahl der Tests moglichst grofi sein. Da jede einzelne Auswertung aber die zur Berechnung
der Fitnefl erforderliche Zeit verlingert, sollte versucht werden, die Zahl der notwendigen
Tests moglichst klein zu halten.

Es wurden jeweils 20 Experimente mit einem, zwei und drei Tests durchgefiihrt. Nur zwei
erfolgreiche Individuen entstanden, als lediglich ein einzelner Test verwendet wurde. Bei zwei
Tests je Individuum entstanden 6 erfolgreiche Individuen, bei drei Tests entstanden 8 erfolg-
reiche Individuen. Die erfolgreichen Individuen der Experimente sind in den Abbildungen
4.9, 4.10 und 4.11 zu sehen. Fiir jedes Experiment wurde fiir jede Generation die Fitnef} des
besten Individuums gespeichert. Neben den Individuen ist jeweils der Durchschnitt iiber alle
Experimente und die Fitnefl des Laufes zu sehen, der das beste Individuum produzierte.

Waihrend des Experimentes mit drei Tests erreichte ein duflerst kleines Individuum die
beste Fitnef}: (IFLTE FR FL TL TR).
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Abbildung 4.9: Mit nur einem Fitnefitest je Individuum entstanden lediglich 2 erfolgreiche Individu-
en. Fiir jedes Experiment wurde fiir jede Generation die Fitnefl des besten Individuums gespeichert.
Auf der rechten Seite ist der Mittelwert dieser Fitnef} iiber alle Experimente und die Kurve fiir das
Experiment zu sehen, das das Individuum mit der besten Fitnel produzierte.
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Abbildung 4.10: Mit 2 Fitnefitests je Individuum entstanden 6 erfolgreiche Individuen.
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Abbildung 4.11: Mit 3 Fitnefitests je Individuum entstanden 8 erfolgreiche Individuen.

4.4 Experiment mit dem mobilen Service-Roboter

Eines der Experimente, die in der Simulation durchgefiihrt wurden, wurde schliellich auch mit
dem mobilen Service-Roboter durchgefithrt. Um die Dauer des Experimentes moglichst klein
zu halten, wurden lediglich zwei Tests je Individuum verwendet. Das Experiment wurde
iiber einen Zeitraum von 2 Monaten durchgefithrt. Um die Individuen auszuwerten wur-
den 197.8 Stunden bendétigt. Als Umgebung stand ein abgesperrter Bereich eines Korridors
zu Verfiigung. Aufgrund der langen Dauer des Experimentes mufiten die Batterien selbst-
verstindlich von Zeit zu Zeit gewechselt werden. Anfangs wurden die Batterien gewechselt,
nachdem eine Generation abgeschlossen war, spiter wurden die Batterien auch innerhalb einer
Generation gewechselt. Dazu wurde die Evolution jeweils kurzzeitig angehalten.

Ein Individuum mit 457 Knoten erreichte die beste Fitnef in der 45. Generation. Das
Individuum wurde schliellich 10 Mal unter den gleichen Bedingungen getestet. Dabei ab-
solvierte es 8 der 10 Tests erfolgreich. Zweimal wurde der Lauf vorzeitig abgebrochen, weil
der Roboter der Wand zu nahe kam. Die Wand wurde dabei nicht beriihrt. Die Ergebnisse
dieser Experimente sind in Abbildung 4.12 zu sehen. Der Pfad des Roboters wurde mit Hilfe
der Odometrie des Roboters aufgezeichnet. Zusétzlich wurde in einem weiteren Experiment
der Pfad sowohl iiber die Odometrie als auch mit einer Fotokamera aufgenommen. Dazu
wurde eine kleine Lampe am Roboter angebracht. Das Foto mit dem zuriickgelegten Weg ist
ebenfalls in Abbildung 4.12 zu sehen. Es wurde mit Langzeitbelichtung aufgenommen.

Die FitneB-Statistik des Experimentes, das mit dem Service-Roboter durchgefiihrt wurde,
ist in Abbildung 4.13 zu sehen. Die Individuen der ersten Generation bewegten sich entweder
im Kreis oder stieflen sehr bald gegen eine Wand. Im Laufe der Evolution verbesserten sich
die Individuen. Daher wurde wesentlich mehr Zeit fiir die Auswertung der Individuen der
spiteren Generationen bendétigt, als am Anfang der Evolution. Die durchschnittliche Zeit,
die zur Auswertung der Individuen benétigt wurde, stieg von 12,9s in der ersten Generation
auf 196,7s in der 40. Generation an. Die durchschnittliche Zeit, die zur Auswertung der
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Abbildung 4.12: Mit der besten evolvierten Kontrollarchitektur wurden 10 Tests durchgefiihrt. Die
Ergebnisse dieser Tests sind auf der linken Seite zu sehen. Das Individuum absolvierte 8 der 10 Tests
erfolgreich. Der Pfad wurde jeweils mit Hilfe der Odometrie des Roboters aufgezeichnet. Zusitzlich
wurde in einem weiteren Test eine kleine Lampe an dem Roboter angebracht. Das Foto mit Langzeit-
belichtung auf der rechten Seite wurde zur gleichen Zeit wie der Pfad oben rechts aufgenommen.
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Abbildung 4.13: FitneB-Statistik fiir das Experiment, das mit dem Service-Roboter durchgefiihrt
wurde. Auf der rechten Seite ist die durchschnittliche Zeit bis zum Abbruch der Auswertung eines
Individuums gezeigt.
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Abbildung 4.14: Fitnel von 75000 zufillig generierten Individuen. Das beste Individuum, das bei
dieser zufélligen Suche im Raum der moglichen Kontrollarchitekturen gefunden wurde, ist links dar-
gestellt.

Individuen benétigt wurde, ist ebenfalls in Abbildung 4.13 zu sehen.

4.5 Zufillige Suche nach geeigneten Individuen

In 50 Generationen werden bei einer Populationsgréfie von 75 Individuen insgesamt 3750
Individuen ausgewertet. Um die Ergebnisse der Evolution mit einer zufilligen Suche zu ver-
gleichen, wurden auch 3750 zufillig erzeugte Individuen ausgewertet. Die Individuen wurden
mit der ansteigenden 50:50 Regel generiert. Es wurden Individuen von einer minimalen Tiefe
von 2 bis zu einer maximalen Tiefe von 6 generiert. Die Fitnef eines Individuums wurde aus
dem Mittelwert von 3 Tests berechnet. Zwischen jeder Auswertung wurde jedes Individu-
um repositioniert, indem es vom néchsten Hindernis abgestofien wurde. Bei dieser zufélligen
Suche im Raum der moglichen Kontrollarchitekturen wurde kein erfolgreiches Individuum
gefunden. Die Suche wurde mit unterschiedlichen Initialisierungen des Zufallszahlengenera-
tors fortgesetzt. So wurden insgesamt 75000 Individuen zuféllig generiert. Das Verhalten des
besten Individuums, das bei dieser Suche gefunden wurde, ist in Abbildung 4.14 zu sehen.
Die Fitneflwerte der 75000 Individuen sind ebenfalls in Abbildung 4.14 gezeigt. Die zufillige
Suche zeigte, dafl auch auf diese Weise erfolgreiche Individuen gefunden werden kénnen. Ge-
netisches Programmieren produzierte jedoch Individuen mit héherer Fitnef.

4.6 Verwandte Arbeiten

Im folgenden werden verwandte Arbeiten diskutiert, die mit Hilfe von genetischem Program-
mieren Kontrollarchitekturen fiir simulierte oder reale Roboter evolvierten.

Koza [167] evolvierte mit Hilfe von Computer-Simulationen ein Programm, um einen
Roboter zu steuern, der ein 8 x 8 grofles Feld fegen sollte. Dabei konnten einige der Felder
durch ein Hindernis belegt sein. Der Roboter konnte nur von einem Feld zum nichsten
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“springen”. Das relativ einfache und abstrakte Problem hatte die Aufgabe, zu demonstrieren,
daff sogenannte automatisch definierte Funktionen [167] niitzlich sein konnen.

In einem realistischeren Szenario evolvierte Koza [165] eine Subsumption-Kontrollarchi-
tektur [33], die ein Folge-der-Wand-Verhalten fiir einen mobilen Roboter realisiert. Die Ex-
perimente wurden wieder nur in der Simulation und mit diskreten Bewegungen durchgefiihrt.
In seiner Représentation verwendete Koza den bedingten Befehl IFLTE und die Verbindungs-
funktion PROGN2 als elementare Funktionen. Der Befehl IFLTE ist eine Funktion mit vier Ar-
gumenten. Falls das erste Argument kleiner als oder gleich grof} ist wie das zweite Argument,
dann wird das dritte Argument ausgewertet, andernfalls wird das vierte Argument ausgewer-
tet. PROGN2 ist eine Funktion mit zwei Argumenten. Die Argumente werden der Reihe nach
ausgefithrt, und der Wert des zweiten Argumentes wird zuriickgegeben. Der Roboter konnte
seine Umgebung mit Hilfe von 12 Sonar-Sensoren wahrnehmen. Daher bestand die Menge
der Terminal-Symbole aus S00 ... S11, die den jeweiligen Wert des Sensors zuriickgaben und
SS, das das Minimum aller Sonar-Sensoren zuriickgab. Ferner wurden die Konstanten MSD,
der kleinste noch sichere Abstand zur Wand, und EDG, der gewiinschte Abstand zur Wand,
verwendet. Der Roboter wurde iiber die Terminal-Symbole (MF), (MB), (TL) und (TR) ge-
steuert. Dabei bewegte (MF) den Roboter 30cm vorwérts, (MB) bewegte den Roboter 40cm
riickwérts, (TL) drehte den Roboter um 30 Grad nach links und (TR) drehte den Roboter
um 30 Grad nach rechts. Die Individuen wurden jeweils mit der gleichen Anfangsposition
ausgewertet. Dies ist nur in der Simulation moglich und kann mit einem echten Roboter, der
nur iiber eine begrenzte Positionierungsgenauigkeit verfiigt, nicht reproduziert werden. Aus
der Zahl der Kacheln entlang der Wand, iiber die sich der Roboter hinwegbewegte, wurde
die Fitnel berechnet. Von Ross et al. [255] wurde vorgeschlagen, die Aufgabe, ein Folge-
der-Wand-Verhalten zu evolvieren, als sogenanntes Benchmark-Problem zur Erzeugung von
Verhaltensmustern in der Robotik zu verwenden. Auflerdem untersuchten Ross et al. den
Suchraum und stellten fest, da} die gefundenen Individuen den bedingten Befehl und die
verbindende Funktion hiufig, die Symbole, um den Roboter zu steuern, selten und nur einen
Teil der Sensoren verwendeten.

Reynolds [253] evolvierte ein Verhalten zur Hindernisvermeidung fiir einen simulierten
Roboter. Die Umgebung wurde mittels eines Sensors wahrgenommen, der in eine beliebige
Richtung relativ zur Orientierung des Roboters gerichtet werden konnte. Der Sensor wurde
iiber die Funktion look-for-obstacle gesteuert, deren Argument die Richtung des Sensors
angab. Der Riickgabewert war ein Maf fiir den Abstand zum Hindernis. Bei jedem Schritt
bewegte sich der Roboter um die Hélfte seiner Korperldnge vorwérts. Die Auswertung des
Individuums wurde abgebrochen, sobald der Roboter ein Hindernis beriihrte. Zur Steuerung
des Roboters konnte die Funktion turn verwendet werden. Das Argument der Funktion gab
den Winkel an, um den sich der Roboter dreht. Als weitere Funktionen wurden die bedingte
Funktion iflte, die Betragsfunktion abs, und die arithmetischen Funktionen +, -, * und %
(sichere Division) verwendet. Ferner standen die Konstanten 0, 0.01, 0.1, 0.5 und 2 zur
Verfiigung. In weiteren Experimenten setzte Reynolds Rauschen ein, um robuste Lésungen
zu erhalten [251, 252]. Zudem untersuchte Reynolds die Auswirkungen der gewéhlten Re-
prisentation auf die Schwierigkeit des Problems [250]. Reynolds experimentierte mit einer
Représentation, bei der der Sensor dynamisch ausgerichtet werden konnte, und mit einer Re-
prasentation, bei der die Sensoren fest am Roboter angebracht waren. Die Reprisentation
mit fester Sensorik vereinfachte das Problem deutlich.

Nordin und Banzhaf [220, 221, 222, 223, 224] setzten als erste genetisches Programmieren
ein, um eine Kontrollarchitektur fiir einen Miniatur-Roboter, den Khepera, zu evolvieren. Die
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Umgebung des Roboters wurde iiber 8 Infrarot-Sensoren wahrgenommen. Nordin und Banz-
haf verwendeten einen linearen Genotyp, der aus einer Reihe von Maschinencode-Befehlen be-
stand. Die genetischen Operatoren manipulierten daher direkt die Maschinencode-Sequenzen.
Nordin und Banzhaf verwendeten die elementaren Funktionen ADD, SUB, MUL, SHL, SHR, XOR,
OR und AND. Dabei sind SHL und SHR zwei Verschiebeoperationen. Die anderen Funktionen
fithren die iiblichen arithmetischen und logischen Operationen aus. Neben diesen Funktionen
wurden auflerdem ganze Zahlen aus dem Bereich 0-8192 verwendet. Nordin und Banzhaf
evolvierten so erfolgreich ein Verhalten zur Hindernisvermeidung. Olmer et al. [231] evolvier-
ten mit der gleichen Représentation Module fiir einzelne Verhalten wie z.B. Geradeausfahrt
oder Hindernisvermeidung. Danach wurde auf einer hoheren Stufe ein Selektionsmechanismus
evolviert, der zwischen den einzelnen Verhaltensstrategien auswihlt. Eine Ubersicht iiber die
Arbeiten wird von Banzhaf et al. [17] gegeben. Nordin et al. [225] evolvierten auch ein Folge-
der-Wand Verhalten fiir den Khepera. Dabei verwendeten sie die elementaren Funktionen
ADD, SUB, MUL und die beiden Sprungbefehle BG (Branch on Greater) und BLE (Branch on
Less or Equal). Es stellte sich heraus, daf§ zur Evolution des Folge-der-Wand-Verhaltens die
Sprungbefehle vorhanden sein mufiten.

Wilson et al. [320] evolvierten hierarchische Verhalten fiir einen mobilen Roboter. Zu-
nichst wurde eine Population zufilliger Individuen erzeugt. Jedes Individuum bestand aus
einer Sequenz elementarer Verhalten. Dabei verwendeten Wilson et al. die folgende Menge
elementarer Verhalten: MoveForward, MoveBackward, TurnLeft und TurnRight. Die einzel-
nen Individuen wurden zuerst in der Simulation getestet. Das beste Individuum dieser Stufe
wurde verwendet, um zuséitzliche Individuen zu ziichten, die dann schliefllich auf dem echten
Roboter getestet wurden. Aus den Sequenzen der Individuen mit der héchsten Fitnefl wurden
Programmblocke gebildet, die dann in der néchsten Iteration des Verfahrens als elementare
Bausteine fiir neue Sequenzen zur Verfiigung standen. Sensorinformationen wurden nicht
verarbeitet.

Lee et al. [175] evolvierten eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur in der Simulation.
Die evolvierten Architekturen wurden anschliefend auf einem Khepera-Roboter getestet. Die
von Lee et al. evolvierte Kontrollarchitektur bestand aus elementaren Verhaltensmustern
und einem Selektionsmechanismus, der zwischen den Verhaltensmustern das jeweils geeignete
auswéahlt. Der Roboter hatte die Aufgabe, eine Box auf ein Licht hinzuschieben. Als elemen-
tare Funktionen verwendeten Lee et al. die logischen Funktionen AND, OR, NOT, XOR sowie eine
Vergleichsoperation >=. Als Terminal-Symbole wurden die Infrarot- und Licht-Sensoren des
Khepera sowie einige Konstanten definiert.

Der hier vorgestellte Ansatz hebt sich von den zuvor genannten dadurch ab, daf eine
hierarchische, verhaltensbasierte Kontrollarchitektur fiir einen mobilen Service-Roboter evol-
viert wird. Koza und Reynolds verwendeten in ihren Experimenten lediglich Computer-
Simulationen. Banzhaf et al. verwendeten einen Miniatur-Roboter und eine andere Form von
genetischem Programmieren. Sie evolvierten lineare Sequenzen aus Maschinencode. Wilson et
al. verwendeten keinen bedingten Befehl. Bei den hier durchgefithrten Experimenten wurden
erstmals Sonar-Sensoren eingesetzt, um eine Kontrollarchitektur fiir einen Service-Roboter
zu evolvieren. Ein Service-Roboter unterscheidet sich in vieler Hinsicht von einem Miniatur-
Roboter. Experimente mit einem Miniatur-Roboter kénnen auch dann fortgesetzt werden,
wenn der Roboter gegen eine Wand fihrt. Der Roboter kommt entweder zum Stillstand oder
er rutscht einfach an der Wand entlang. Ein Service-Roboter kann dagegen grofie Krifte
erzeugen und somit groflen Schaden verursachen, wenn er gegen ein Hindernis fihrt. Da-
her miissen spezielle Sicherheitsmafinahmen bei der Durchfiihrung der Experimente getroffen
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werden.

4.7 Zusammenfassung

Mit genetischem Programmieren wurde eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur fiir einen
Service-Roboter evolviert. Der Roboter nahm seine Umgebung iiber Ultraschall-Sensoren
wahr. Er bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeit vorwirts. Der Kontrollalgorithmus
mufite die Drehgeschwindigkeit des Roboters steuern, um Hindernisse zu vermeiden.

Zunéchst wurde mit Hilfe der Simulation nach einer geeigneten Repréisentation gesucht.
Die Simulation erfolgte im Zeitraffer, dadurch konnten relativ viele Experimente durchgefiihrt
werden. Nach den Experimenten in der Simulation wurde eines der Experimente mit dem
Service-Roboter wiederholt. Das Experiment mit dem Service-Roboter wurde iiber einen
Zeitraum von zwei Monaten durchgefithrt. Das Experiment zeigte, dafl es moglich ist, eine
Kontrollarchitektur vollstindig auf dem Service-Roboter zu evolvieren.
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Kapitel 5

Evolution visueller
Merkmalsdetektoren

Evolutionére Algorithmen eignen sich auch zur Generierung visueller Merkmalsdetektoren. So
kann ein fiir ein ganz bestimmtes Problem optimaler Merkmalsdetektor erzeugt werden. Die
Evolution visueller Merkmalsdetektoren soll hier an drei Beispielen gezeigt werden. Zunéchst
wird ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Operator [141] approximiert. Dann wird
ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Hierbei wird zunichst versucht, die
Ausgabe eines bereits existierenden Operators, des Moravec-Interest-Operators [205, 206], zu
approximieren. Danach wird ein Operator evolviert, der sich zur Berechnung des optischen
Flusses eignet. Wahrend bei den ersten Experimenten versucht wird, die Ausgabe eines exi-
stierenden Operators zu approximieren, wird im dritten Beispiel gezeigt, wie ein Operator
evolviert werden kann, fiir den nur noch die gewiinschten Eigenschaften vorgegeben werden.
Als Problemstellung wird die Berechnung des optischen Flusses herangezogen. Bei allen drei
Beispielen wurde genetisches Programmieren eingesetzt, da mit genetischem Programmieren
hierarchische Strukturen evolviert werden konnen. Solche Strukturen werden oft bendtigt,
um Probleme der Bildverarbeitung zu 16sen. Zur Bildverarbeitung wurde Vista [239] einge-
setzt, da es leicht um eigene Routinen erweitert werden kann. Eine Ubersicht iiber giingige
Operatoren der Bildverarbeitung wird durch die verschiedenen Lehrbiicher zu diesem Thema
gegeben [193, 128, 113, 241, 141, 190].

5.1 Existierende Operatoren zur Extraktion von markanten
Punkten

Es existieren bereits eine Vielzahl unterschiedlicher Operatoren zur Extraktion markanter
Punkte. Im folgenden werden einige der bekannteren Operatoren kurz besprochen. Dabei
bezeichnet I(z,y) die Intensitit des Bildpunktes mit den Koordinaten z und y. Am Ende
dieses Kapitels wird fiir die Operatoren, die sich zur Berechnung des optischen Flusses eignen,
dasselbe Qualitdtsmaf}, das auch zur Bewertung der evolvierten Individuen eingesetzt wurde,
berechnet. Dadurch wird ein Vergleich der Qualitdt der evolvierten Operatoren mit der
Qualitédt der existierenden Operatoren maoglich.
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5.1.1 Kantendetektoren

Kanten lassen sich in einem Bild durch Berechnung der Stirke des Gradienten GG berechnen

[193, 128, 20, 113, 241, 141, 190].
G=|VI|=,/I2+12 (5.1)

Dabei sei I, = a%j die partielle Ableitung in z-Richtung und I, = B%I die partielle Ableitung
in y-Richtung. Die Richtung des Gradienten ist durch

I
tanf = I_x (5.2)
y

gegeben. Je nach Art der Approximation des Gradienten ergeben sich unterschiedliche Kan-
tendetektoren, wie z.B. der Sobel-Operator, der durch die Matrizen

~1 0 1 1 2 1
Sp=1-2 0 2 und S,=10 0 0 (5.3)
~1 0 1 1 -2 -1

definiert ist, mit denen jeweils vertikale und horizontale Kanten detektiert werden. Kanten
lassen sich entweder durch Lokalisation von Maxima der ersten oder durch Lokalisation von
Nulldurchgéingen der zweiten Ableitung extrahieren. Die zweite Ableitung in Richtung des
Gradienten ist [141, 190]:

) VI Il + 200,01, + 121,
G =Gy=VG— = y 5.4
96 g VI 2+12 (5.4)
wobei
L Iy [I I
@Qm+2gggy+§@yzuwg]b” ;ﬂ[;]:ﬂ@@ﬂﬁ[;] (5.5)
Ty vy Y Y

Die Matrix Hj wird als Hesse-Matrix bezeichnet. Ein weiterer Operator zur Extraktion von
Kanten ist der Laplace-Operator.

o2 02
27 _
V2I = (axg + ay2> I (5.6)

Da die zweite Ableitung sehr stark vom Rauschen abhingt, das im Bild vorhanden ist, wird
in der Praxis erst ein Gaufischer Filter auf das Bild angewandt und anschliefflend die Kanten
extrahiert. Diese Kombination von Laplace-Operator und Gauflscher Glattung wird Laplace-
GauB-Operator genannt [241]. Der Laplace-Gauf-Operator kann als Differenz zweier Gau$-
Operatoren mit unterschiedlicher Breite approximiert werden [193, 190].

Ein Operator zur Kantenextraktion, der optimal in Bezug auf Signal-Rauschverhéltnis
und Lokalisationsgenauigkeit ist, wurde von Canny entwickelt [141]. Als erstes wird das
Bild mit einem Gauf}-Operator geglattet und anschliefend die Stirke des Gradienten und die
Gradientenrichtung bestimmt. Danach werden Punkte, die kein lokales Maximum entlang der
Gradientenrichtung sind, unterdriickt. Zum Schlufl werden zwei unterschiedliche Schwellwerte
eingesetzt, um Liicken in Kantensegmenten zu schlieflen.
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5.1.2 Orientierte Kanten

Mit Gabor-Filtern lassen sich Kanten mit bestimmter Orientierung extrahieren [65, 241, 170,
192, 190]. Ein Gabor-Filter mit der Richtung 6, der Ausdehnung o,, o, und der Frequenz w
ist wie folgt definiert.

12 ’2

1 Lzl T,y miwz!
U(r,y.0) = e 3l oy S (5.7)
2mop0y
¥ = =xcosh+ysinb (5.8)

!

= —zsinf + ycosh

Der Filter setzt sich aus einer Gaufischen Glittung und einem Phasenfaktor zusammen. Die
Funktion ¥ ist komplex, daher erhilt man als Antwort des Operators ebenfalls eine kom-
plexe Funktion. Orientierte Kanten konnen durch die Berechnung des Betrages der Antwort
extrahiert werden.

Mz, y,6 |/’ 2 O — oy — o )da' dy| (5.10)

Der Gabor-Filter wurde von Granlund [114] als allgemeingiiltiger Operator fiir die Bildverar-
beitung zur Strukturanalyse vorgeschlagen. Er ergibt sich als Filter, der die Unschérferelation
der Bildverarbeitung, d.h. die Relation zwischen den dualen Rdumen des Ortes und der Orts-
frequenz, optimal erfiillt [241].

5.1.3 Generische Nachbarschaftsoperatoren

Koenderink und van Doorn [160, 161] entwickelten generische Nachbarschaftsoperatoren fiir
die Bildverarbeitung. Sie fordern, dafl durch eine Verringerung der Auflésung keine falschen
Details eingefiihrt werden, und daf die Operatoren bei einer Anderung der Auflssung dhnlich
zu sich selbst bleiben sollten. Dies erreichen sie durch die Forderung, dafy die Operatoren die
Diffusionsgleichung

oI(z,y,s)

Al(z,y,s) = 95

(5.11)
erfiillen. Dabei ist das Bild I durch die Koordinaten z und y und die Auflésung bzw. Skalie-
rung s definiert. Koenderink und van Doorn separieren den Operator in eine Fensterfunktion
(eine Gaufische Glattung), die von der Skalierung abhéingt und einen Anteil, der bei einer
Skalierung seine Form nicht verdndert. Unter der Annahme, dafl die Operatoren die Diffusi-
onsgleichung erfiillen, erhalten sie im zweidimensionalen Fall die folgenden Bildoperatoren.

p+a Hy(—2-)Hy(—2=)e 1
1 ) DoV 71 Vs (5.12)

Vs 8ms\/2PTaplgln

Dabei ist H,(¢) das Hermitesche Polynom und p, ¢ geben die Ordnung in x- bzw. y-Richtung
an. Die n-te Ableitung in #-Richtung hat dann die Form.

) = (

Why(r,0,s) = Cpo(xzcos + ysinh, —zsinf + y cos b, s) (5.13)
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In Radialkoordinaten sind die Operatoren durch die folgende Gleichung definiert,

2
1 2k 1 m TQ +imb e_:s_s
wobei
1
k T2 a
AL(t) = [F(a-l—l)( Z“)] e 2t 5 LI(1) (5.15)

und I'(z) die Gammafunktion und L{(t) das zugehérige Laguerresche Polynom ist. Die Ord-
nung in radialer Richtung bzw. in Richtung der Winkelkoordinate ist durch k bzw. m
gegeben. Auf diese Weise definieren Koenderink und van Doorn eine vollstdndige und ortho-
normale Familie von Nachbarschaftsoperatoren mit unterschiedlichen Symmetrien, wie z.B.
Translations-, Rotations-, und Skalierungssymmetrie, mit der es moglich wird, die Strukturen
rezeptiver Felder zu klassifizieren.

5.1.4 Eckenmerkmale und gekriimmte Kanten

Eine weitere Methode, markante Punkte zu extrahieren, ist die Extraktion von Eckenmerkma-
len. Shah und Jain [274] entwickelten einen Ansatz zur Extraktion bewegter Eckenmerkmale.
Sie zeigten, dal die drei Merkmalsdetektoren, der Detektor von Zuniga und Haralick, der
Detektor von Kitchen und Rosenfeld und der Detektor von Dreschler und Nagel dquivalent
sind. Diese Detektoren betrachten die Anderung der Gradientenrichtung 6.

1 [Ime - Ixfxy]

VO = ———
2417 | Lyely — Indy,

(5.16)

Projiziert man die Anderung der Gradientenrichtung auf einen Vektor orthogonal zur Kan-
tenrichtung (—1,, I;), so erhélt man ein Maf8}, das sich zur Extraktion von Ecken aus einem
Kantenbild eignet. Dies ist der sogenannte Zuniga-Haralick-Eckendetektor [274].

—L Ly + 2011y 1y — 121y,
(I2 + 12)15

M = (5.17)

Anschlieflend koénnen Punkte, bei denen es sich nicht um ein lokales Maximum handelt, un-
terdriickt werden. Beim Kitchen-Rosenfeld-Eckendetektor wird das Mafl mit der Grofle des
Gradienten multipliziert. Daher werden Ecken aus einem Grauwertbild nur dann extrahiert,
wenn an dieser Stelle auch eine Kante vorhanden ist. Bewegte Eckenmerkmale werden von
Shah und Jain [274] extrahiert, indem sie zunéchst die Ecken fiir ein einzelnes Bild extrahieren
und diese dann mit Bilddnderungen verkniipfen:

0

Mbewegt = M . &I (518)

Daher wird ein Bildpunkt dann extrahiert, wenn es sich um einen Eckpunkt handelt und eine
Verdnderung an diesem Bildpunkt stattgefunden hat.

Die Determinante der Hesse-Matrix kann ebenfalls zur Extraktion gekrimmter Kanten
eingesetzt werden [274, 190].

M = Det(Hy) = Ipglyy — 12, (5.19)
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Die Determinante entspricht dem Zahler der Gaufischen Kriitmmung K [31, 141].

K = Jvolw = Loy Lz, (5.20)
(L+I2+12)2

Der Operator extrahiert die Punkte auf beiden Seiten der Ecke, d.h. innen und auflen. Da-
her suchen Dreschler und Nagel jeweils korrespondierende Punkte maximaler und minimaler
Gaufischer Kriimmung und lokalisieren den Eckpunkt an der Stelle des Nulldurchgangs der
Gauflschen Kriimmung. Aufler den hier beschriebenen Methoden kénnen auch neuronale Net-
ze zur Extraktion von Eckenmerkmalen eingesetzt werden. Biiker und Hartmann [37] setzten
neuronal detektierte Eckenmerkmale zur Objekterkennung und Fovealisierung ein.

5.1.5 Moravec-Interest-Operator

Moravec [205, 206, 141] entwickelte einen Operator zur Extraktion markanter Punkte, ba-
sierend auf der Differenz benachbarter Punkte in vier Richtungen: horizontal, vertikal und
in den beiden Diagonalen. Als erstes wird die Summe der quadrierten Differenzen benach-
barter Pixel fiir die vier Richtungen berechnet und dann das Minimum der vier Richtungen
zuriickgeliefert.

M(z,y) = min{
(16" y) = 1" + 1.4))°

(]

r—2<z'<z+2 y—2<y’ <y+2

(I(xla y,) - I(xlﬂ yl + 1))2 3

r—2<z'<x+2 y—2<y’' <y+2 (5'21)
(I('II‘J + 1ay’) - I('fl"’ay’ + 1))2 y

M
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r—2<e' <x4+2 y—2<y’' <y+2

3 S Iy - I + 1,y +1))%)

r—2<z' <x4+2 y—2<y’' <y+2

Danach werden Punkte, die kein lokales Maximum sind, unterdriickt und schliefilich wird
ein Schwellwert angewandt. Durch die Verwendung der Minimum-Operation werden Punkte
extrahiert, die eine hohe Differenz benachbarter Pixelwerte in allen vier Richtungen aufweisen.
Daher werden keine horizontalen, vertikalen oder diagonalen Kanten extrahiert. Allerdings
spricht der Operator auf Kanten an, die sich zwischen diesen vier Richtungen befinden. Der
Operator ist sehr einfach zu implementieren, schnell zu berechnen und liefert vor allem in
strukturierter Umgebung, wie z.B. einer Biiroumgebung, gute Ergebnisse.

Harris und Stephens [119] gingen auf die Probleme des Moravec-Operators, wie z.B. seine
Anisotropie und die Verwendung eines rechteckigen Fensters, ein und verallgemeinerten den
Operator. Betrachtet man beliebige Verschiebungen (dz, dy), dann ist der Moravec-Operator
wie folgt definiert.

M(z,y) = min E(z,y, dz, dy) (5.22)
dx,dy
Dabei ist
E(z,y,dz,dy) =Y wup (I(z +u,y+v) — Iz +u+dz,y +v+dy))’ (5.23)
u,v
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und w,, , definiert die Ausmafle des Fensters. Mit einer Taylor-Entwicklung, wobei die Terme
héherer Ordnung vernachlissigt werden, ergibt sich

E(z,y,dz,dy) = Z Wap (AL (z + u,y 4+ v) + dyl,(z + u, y +v))* (5.24)

u,v

_ Rz +uy+v) LI(z+uy+v)] [do
- Z“’ ([d"”dy] [ley(x+u,y+v) Blo+uy+o) | |dy]) O

Verwendet man als Fenster eine Gaufifunktion, so ergibt sich als Verallgemeinerung des
Moravec-Operators der folgende Ausdruck.

M(z,y) = o . | ( |
_ ) —edp? Lz +u,y+o II,(r +u,y+v)| |do
éIII’IdI]lJ/e 2 <[dx,dy] [Ime(:v—l-u,y—i—v) Ig(x—i-u,y—i-v) dy dudwv
(5.26)
_ . (I2)* G  (I,1,) = G] [dx
T dndy <[dm, @] [(ley) «G (I7)«G | |dy (5:27)
. dx
= min <[dx,dy]MA [dy]) (5.28)

Dabei ist I G die Faltung des Bildes I mit einem Gaufl-Operator. Die Matrix M 4 beschreibt
die Form der Autokorrelationsfunktion im Ursprung. Die Eigenwerte dieser Matrix kénnen
ebenfalls zur Merkmalsdetektion eingesetzt werden. Falls beide Eigenwerte grof3 sind, hat die
Autokorrelationsfunktion an dieser Stelle ein lokales Maximum, und es liegt ein Eckpunkt
vor. In der Literatur lassen sich mehrere Versionen dieses Merkmalsdetektors finden: M =
Det(M) — a(Spur(M4))? [119] wobei a eine Konstante ist oder M = ~24Ma)_1118] oder

Det(Ma) (Spur(May))?
_ e
M = tspuraayy 126)

5.1.6 SUSAN-Merkmalsoperator

Smith [280] entwickelte einen Operator zur Extraktion von Eckenmerkmalen, der nicht auf
der Ableitung der Bildintensitdten basiert. Stattdessen wird der betrachtete Bildausschnitt in
zwei Regionen unterteilt. Die erste Region enthélt den Punkt im Zentrum des Ausschnittes
sowie alle Punkte, die eine dhnliche Helligkeit wie der Punkt im Zentrum besitzen. Alle
anderen Punkte gehoren zur zweiten Region. Ist die Fliche der ersten Region kleiner als
die Hélfte der Fliche des Bildausschnittes, dann handelt es sich um eine konvexe Kante. Ist
die Fliche der ersten Region minimal, dann hat man den Eckpunkt gefunden. Abbildung
5.1 stellt einige Beispiele fiir mogliche Segmentierungen dar. Die erste Region wird Univalue
Segment Assimilating Nucleus (USAN), d.h. uniforme Region, zu der der Mittelpunkt des
Ausschnittes gehort, genannt. Da nach der kleinsten Fliche dieser Region gesucht wird,
wird der Operator von Smith als SUSAN-Operator Smallest Univalue Segment Assimilating
Nucleus bezeichnet.

Zum Vergleich, ob ein Punkt eine &hnliche Helligkeit wie der Punkt im Zentrum des
Operators besitzt, wird die folgende Funktion eingesetzt.

1(p>—1(p0>)6

c(p,po) = e (1 (5.29)
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Abbildung 5.1: Gezeigt sind vier unterschiedliche Bildausschnitte, die in zwei Regionen eingeteilt
wurden. Die Region, die das Zentrum des Bildausschnittes, sowie Punkte mit #hnlicher Helligkeit
enthilt, ist weifl gezeichnet. Eine konvexe Kante wird detektiert, wenn die weifle Region kleiner als
die Hélfte der Gesamtflache ist (siehe (a) und (b)). Ein Eckpunkt wird lokalisiert, wenn die weifle
Flache minimal ist (siehe (c¢) und (d)). (e) zeigt die diskrete Form des SUSAN-Operators, die sich in
Experimenten von Smith als sehr geeignet erwiesen hat (nach Smith [280]).

Dabei ist py der Punkt im Zentrum des Operators und p ein beliebiger Punkt innerhalb
des Bildausschnittes. Uber den Parameter ¢ kann die Sensitivitit des Vergleichs eingestellt
werden. Je grofer ¢ ist, desto stirker diirfen die Intensititswerte voneinander abweichen und
werden trotzdem als dhnlich betrachtet. In den von Smith durchgefithrten Experimenten
wurden normalerweise ¢t = 25 und ¢ = 7 fiir Bilder mit geringem Kontrast verwendet. Um die
Pixel der USAN-Region zu zéhlen, wird einfach iiber alle Bildpunkte summiert.

n=">c(p,po) (5.30)

p

Extrahiert werden die Bildpunkte, fiir die n < g gilt, und fiir die M = g — n ein lokales
Maximum ist. Als geometrischer Schwellwert ¢ fiir die Grofle der USAN-Region wird meist
18.5, d.h. die Hilfte der Pixel im Bildausschnitt verwendet. Uber diesen Schwellwert kann
die Art der extrahierten Merkmale reguliert werden. Geht man von Kantenmerkmalen aus,
dann sind die extrahierten Ecken umso schérfer, je kleiner der Schwellwert ist.

5.1.7 Extraktion von markanten Punkten mit Gabor-Filtern

Manjunath et al. [192] entwickelten ein Verfahren zur Extraktion markanter Punkte, basie-
rend auf Gabor-Filtern. Sie verwenden die folgende Definition des Gabor-Filters:

U(z,y,0) = e @ +y)tina! (5.31)
r' = =xcosh+ysinb (5.32)
Yy = —xzsinf+ycosh (5.33)

wobei 0 die Orientierung des Filters angibt. Zur Extraktion der Bildmerkmale werden Gabor-
Filter unterschiedlicher Auflésung eingesetzt:

Wi(z,y.0k) = /I(m',y')\ll(aj(x — ). o (y =), 0p)dz' dy (5.34)

Uber die Parameter j € N und o wird der Gabor-Filter skaliert. In den von Manjunath et
al. durchgefithrten Experimenten wurde a = v/2 gesetzt. Die Richtung wird iiber 6, = %r
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(wobei k € {0, ..., N — 1}) diskretisiert. Dabei gibt N die Zahl der verwendeten Richtungen
an. Extrahiert werden die Punkte, fiir die das folgende Maf} ein lokales Maximum ist.

Manjunath et al. verwendeten 1 = 0 und 57 = 6 bzw. 7 = 2 und 5 = 5 als Parameter zur
Merkmalsextraktion. Extrahiert werden Anderungen der Kantenrichtung sowie Anfangs- und
Endsegmente von Kanten.

Eine Variante dieses Detektors wurde von Zheng und Chellappa [330] zur automatischen
Merkmalsextraktion und -verfolgung eingesetzt. Als markante Punkte extrahieren sie die
Punkte, fiir die das folgende Maf} ein lokales Maximum annimmt.

M(fEa y) = ml?x |Wl($7y7 ek) - a2(i_j)Wj($ﬂ Y, 9k)| (536)

Extrahiert werden demnach die Punkte, an denen die lokale Kriimmung ein lokales Maximum
ist.

5.1.8 Detektion von Symmetrien

Reisfeld et al. [249] entwickelten einen Merkmalsdetektor, um symmetrische Punkte zu ex-
trahieren. Dazu werden fiir jeden Punkt p = (z,y) einander gegeniiberliegende Punkte mit
gleichem Abstand betrachtet und die Stirke und die Richtung der Gradienten miteinander
verglichen. Die Symmetrie eines Punktes p in Richtung 6 und einer Umgebung o wird als

Se(p.0) = > Dy(i,§)P(i,j)rir (5.37)
(4.5)€T (p,0)

definiert, wobei

.\ Pi D b +0;
r.0) = {25 =5 2% o) (5.38)
l1pi=p;1]
D, (i,§) = L (5.39)
2o
P(i,j) = (1 —cos(6; +6; —2a;;))(1 — cos(0; — 6)) (5.40)
re = log(1+[|Vpl]) (5.41)

und ¢; bzw. 6; die Richtung des Gradienten am Punkt p; bzw. p; angibt. Die Umgebung
wird durch D, (i, 7) iiber den Parameter o definiert. Mit P(i,j) wird die Richtung der Gra-
dienten verglichen. Dabei ist «;; der Winkel zwischen der Geraden, die die Punkte p; und p;
verbindet und der Gerade in z-Richtung. Das Maf} P(i, j) ist maximal, wenn die Summe der
Gradientenrichtung relativ zur Verbindungsgeraden gleich 7 ist. Als Ma$ fiir die Starke der
Gradienten wird r; bzw. r; verwendet, die beide moglichst grof} sein sollten.

Reisfeld et al. teilen die Richtungen in n Bereiche ein (i € {1,...,n}) und diskretisieren
so das Symmetriemaf.

Snolpi) = /6 o S0 (5.42)
cR(1

R(i) = [lmr ;=D 1” hr 4 1T 1) (5.43)



Dadurch wird z.B. fiir n = 1 ein isotroper Symmetrie-Operator S; ,(p, 1) definiert.

2
Si,0(p,1) = So(p,0)do (5.44)
0

Fiir zwei diskrete Richtungen werden mit Sy ,(p, 1) Punkte detektiert, die eine Symmetrie in z-
Richtung, und mit S ,(p, 2) Punkte, die eine Symmetrie in y-Richtung aufweisen, detektiert.
Ein Ma#f fiir die Symmetrie in mehreren der diskreten Richtungen ist durch

n

CSn,U(p) = H(l + Sn,a(pa Z)) (5'45)

i=1

gegeben. Das Mafl C'Sg ,(p) wurde von Reisfeld et al. zur Detektion von Gesichtern eingesetzt.
Mit Sg ,(p,1) wurden Augen-, Mund- und Nasenregionen detektiert.

Zabrodsky et al. [326] definierten ein Maf} fiir die Symmetrie einer Form, die durch eine
Punktliste repréisentiert ist. Als Symmetrie definierten sie den Abstand zwischen den Punkten
der Originalform und einer symmetrisierten Form. Mit diesem Maf lassen sich die Formen
im Bezug auf unterschiedliche Symmetrieklassen, wie Spiegel- oder Rotationssymmetrie, hin
untersuchen. Auch Zabrodsky et al. setzten das Symmetriemafl zur Lokalisation von Gesich-
tern in Bildern ein. Kalinke und von Seelen [152] setzten ein Hopfield-Netz ein, um vertikale
Symmetrieachsen zu detektieren.

5.1.9 Statistische Methoden

Statistische Methoden werden oft zur Texturanalyse eingesetzt [141, 29]. Sie kénnen eben-
falls zur Merkmalsextraktion herangezogen werden. Fiir eine gegebene Textur lassen sich
Eigenschaften wie Entropie, Energie, Kontrast und Homogenitét definieren. Zur Berechnung
der Eigenschaften wird als erstes eine Wahrscheinlichkeitsverteilung P benachbarter Pixel,
die sogenannte co-occurrence Matrix, berechnet. Dazu werden die in der Textur auftreten-
den Grauwerte diskretisiert. Die moglichen Grauwerte seien g; mit ¢ € {1,...,n}. Dann gibt
der Eintrag P[g;, g;] die relative Haufigkeit der Grauwerte g; und g; im Abstand d an. Als
Abstandsvektor wird dabei z.B. d = (1,1) oder d = (0,1) verwendet. Die Eigenschaften
Entropie, Energie, Kontrast und Homogenitét berechnen sich aus der Matrix P wie folgt.

Entropie = -— Z Z Plgi, gj]log Plgi, g;] (5.46)
Energie = Z Z P?[gi, g;] (5.47)
Kontrast = Z Z Plgi, g5] (5.48)

Homogenitit = Z Z T |g“gj (5.49)
9i —

Man beachte, daf es sich hierbei um einen Operator mit einer Vorzugsrichtung handelt, da fiir
die Wahrscheinlichkeitsverteilung benachbarter Pixel die Richtung d verwendet wird. Nach
Jain et al. [141] wird daher oft die Matrix fiir mehrere Richtungen berechnet und die Richtung
zur Berechnung des jeweiligen Mafles verwendet, die es maximiert. Die Matrix kann auf eine
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symmetrische Form durch Addition der transponierten Matrix gebracht werden. Dadurch
wird sie unabhénig von der Reihenfolge der betrachteten Grauwerte [29]. Die Entropie kann
auch wie folgt definiert werden [113].

Entropie = — Z P(g;)log P(g;) (5.50)

7

Dabei gibt P(g;) die Wahrscheinlichkeit an, dafi der Grauwert g; im untersuchten Bildaus-
schnitt vorkommt. Kalinke und von Seelen [151] setzten die Entropie zur Realisierung einer
Aufmerksamkeitssteuerung ein. Durch die Berechnung der lokalen Entropie segmentierten sie
Bilder in Bereiche, mit hohem bzw. niedrigem Informationsgehalt.

5.1.10 Geometrische Merkmale

Linien und Kreise kénnen aus einem Bild mit Hilfe der Hough-Transformation [20, 113, 29,
141, 174, 190] extrahiert werden. Die Hough-Transformation basiert auf einer Transformation
in einen diskretisierten Parameterraum, der die geometrischen Merkmale beschreibt. Das
gesuchte Merkmal sei durch eine Funktion g(x,y,a) = 0 beschrieben. Die Bildpunkte werden
mit xz und y bezeichnet und die Parameter des Merkmals seien a. Dann ist die Hough-
Transformation durch

H(@) =//e(x,y)6(g(x,y,a))dxdy (5.51)

definiert [174]. Dabei ist §(z) die Delta-Funktion und e(z,y) eine Funktion, die die Positio-
nen von Teilmerkmalen im Bild definiert, also z.B. ein Kantenbild mit e(z,y) = 1 fir die
Bildpunkte, an denen sich eine Kante befindet. Bei der Hough-Transformation werden fiir
jeden Punkt des Originalbildes die Punkte im Parameterraum markiert, die diesen Punkt
erzeugt haben konnten. Die Maxima im Parameterraum stellen die Parameter der Merkmale
im Originalbild dar.

5.1.11 Invariante Merkmale

Schulz-Mirbach [269] entwickelten eine Methode, um Merkmale invariant gegeniiber Rotatio-
nen und Translationen zu machen. Es wird einfach iiber alle moglichen Transformationen
gemittelt.
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5.2 Evolution von Kantendetektoren

Beim Einsatz von evolutioniren Algorithmen in der Bildverarbeitung stellt sich die Frage, ob
es moglich ist, dafl die Evolution eventuell ben6tigte Operatoren aus elementaren Operatoren
selbst generieren kann. Dies wird am Beispiel der Evolution von Kantendetektion untersucht
(siehe Ebner [76]). Hierbei wird wiederum genetisches Programmieren eingesetzt. Es wird
versucht, einen Detektor zu evolvieren, dessen Ausgabe den Canny-Kantendetektor [141] ap-
proximiert. Als elementare Funktionen werden nur einfache, elementare Operatoren definiert.
Ein GauB-Operator oder ein Operator, der nicht-lokale Maxima unterdriickt, wird nicht be-
reitgestellt. Es werden mehrere Experimente mit unterschiedlichen elementaren Funktionen
durchgefiihrt. Schlieffilich wird der beste evolvierte Kantendetektor eingehend beschrieben.
Ferner werden zwei Detektoren ndher untersucht, die sich darauf spezialisierten, vertikale
Kanten zu detektieren.

5.2.1 Reprisentation

Im folgenden wird die Représentation beschrieben, die zur Evolution der Kantendetektoren
eingesetzt wurde. Es werden zunichst die verwendeten Terminal-Symbole, die eingesetzten
elementaren Funktionen und die Fitneffunktion beschrieben.

Terminal-Symbole

Als Terminal-Symbol Image wurde das Eingabebild mit dem Wertebereich [0,1] verwendet.
In einem Teil der Experimente wurden zudem Zufallszahlen R aus dem Bereich [—1.0,1.0)
eingesetzt. Dabei beschreibt eine Zufallszahl das Bild, bei dem alle Pixel den Wert der
Zufallszahl haben.

Weitere Terminal-Symbole wéren ebenfalls denkbar. So kénnten z.B. die Farbbinder Rot,
Griin und Blau fiir den RGB-Farbraum oder die Bénder Farbe, Sittigung und Intensitit fiir
den HSI-Farbraum [113, 241, 141, 29, 190] eingesetzt werden. Die Evolution hétte in diesem
Falle die Moglichkeit, die Farbrdume bzw. Binder zu selektieren, in denen die Merkmale
besonders gut extrahiert werden kénnen.

Elementare Funktionen

Die elementaren Funktionen operieren jeweils auf einem Bild bzw. auf zwei Bildern und
erzeugen ein neues Bild. Es sei I das Eingabebild fiir unire Funktionen und I; und I, die
Eingabebilder fiir bindre Funktionen. Das Bild, das durch die Anwendung der elementaren
Funktion entsteht sei Ip. Bildkoordinaten werden mit =z und y bezeichnet. Die folgenden
elementaren Funktionen wurden zur Evolution der Kantendetektoren verwendet.

Unére Funktionen:

e Negation (Neg) negiert alle Pixelwerte.
Ig(z,y) = —1(z,y)

e Betrag (Abs) berechnet fiir jedes Pixel den Betrag.
Ir(z,y) = [I(z,y)]

e Shift nach links (ShiftL) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach links.
Ir(z,y) = I(z + 1,y)
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e Shift nach rechts (ShiftR) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach rechts.
Ig(z,y) = I(zx = 1,y)
e Shift nach oben (ShiftU) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach oben.
Ig(z,y) = I(z,y +1)
e Shift nach unten (ShiftD) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach unten.
Ir(z,y) = I(z,y — 1)
e Schwellwert (UThr) setzt alle Pixel, die grofier sind als Null auf Eins und sonst auf Null.

1 I(z,y) >0
Tr(e.y) = {0 sonst

Bindre Funktionen:

e Schwellwert (Thr) setzt alle Pixel in I, die einen Wert grofler als der korrespondierende
Wert in Iy haben, auf Eins und sonst auf Null.

In(z.y) = {1 Li(z,y) > I2(z,y)

0 sonst
e Addition (+) addiert korrespondierende Pixel der Bilder I; und Is.
Ir(z,y) = L(z,y) + Ia(z,y)
e Subtraktion (=) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I5.
Ir(z,y) = Li(z,y) — I2(z,y)
e Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder I; und I5.
IR(xa y) = Il(xay) : IQ(xay)
e Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes Iy durch den korrespondierenden Wert in
I5. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.

1 falls Iy(z,y) =0

IR(xa y) =

Ii(z,y)/I2(z,y) sonst

e Minimum (Min) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von I; und Is.
IR(fEa y) = min{Il (fEa y)a I2 (337 y)}

e Maximum (Max) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von I; und Is.
IR(xa y) = ma’x{ll (xa y)a I (.’L‘, y)}

Mit den so definierten elementaren Funktionen lassen sich einfache Kantendetektoren
aufbauen. Solch ein einfacher Kantenoperator, basierend auf den Sobel-Masken [113], ist in
Abbildung 5.2 gezeigt.

Fitneflifunktion

Das Ziel des Experimentes war es, die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zu approximieren.
Daher wurde zur Fehlerberechnung die quadrierte Differenz zwischen der gewiinschten und
der tatséichlichen Ausgabe herangezogen. Zudem wurde ein Term definiert, der fiir uniforme
Ausgaben der Individuen einen sehr grofien Fehler erzeugt. Der Term wurde eingefiihrt, da
sonst ein Bild, bei dem alle Pixel auf Null gesetzt sind (oder auf einen kleinen Wert), einen
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Abbildung 5.2: Ein Kantendetektor, basierend auf den Sobel-Masken.



sehr kleinen Fehler besitzen wiirde. Um die Kantendetektoren zu evolvieren, wurden fiinf
verschiedene Fitnefitests verwendet. Der Fehler e wurde wie folgt berechnet.

5
e=3" U + % S (Tndi(p) — Bdgesi(p))? (5.52)
=1 pel;

Dabei sind die fiinf Eingabebilder als {I,...,I5} gegeben. Es sei p ein Punkt des Bildes
und die Zahl der Punkte sei n. Die Ausgabe des Kantendetektors angewandt auf das Bild I;
sei Edges;. Die Ausgabe des Individuums angewandt auf das Bild I; sei Ind;. Fiir uniforme
Bilder ergibt der Term U(Ind;) einen sehr hohen Wert, fiir nicht-uniforme Bilder ist er Null.
Die Fitnef der Individuen wird schlieflich durch Fitnef} = l%re berechnet.

5.2.2 Experimente

In den hier beschriebenen Experimenten wurde der Canny-Kantendetektor eingesetzt, um
Kanten aus den Eingabebildern zu extrahieren. Als Fitnefitests wurden fiinf unterschiedliche
Bilder ausgewéhlt, die unter alltdglichen Bedingungen aufgenommen wurden. Jedes der Bilder
hat 128 x 128 Pixel. Die Ausgabe des Canny-Kantendetektors wurde binarisiert, so daf alle
Kantenpixel auf den Wert Eins gesetzt waren und alle anderen auf den Wert Null.

Als Menge von Terminal-Symbolen und elementaren Funktionen wurde mit verschiede-
nen Teilmengen der oben beschriebenen Funktionen gearbeitet. Es wurde nicht erwartet,
dafl die Evolution einen vollstindigen Canny-Kantendetektor produziert, da weder ein Gauf}-
Operator noch eine nicht-lokale Maximaunterdriickung als elementare Funktion bereitgestellt
wurde. Die folgende Basis-Menge von elementaren Funktionen wurde in allen Experimenten
eingesetzt.

BASE = {Neg, Abs, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, -, /, *, +,Max, Min, Image}  (5.53)

Hierbei ist das Eingabebild durch das Terminal-Symbol Image gegeben. Als Ergénzung dieser
Basis-Menge wurde die folgende Menge elementarer Funktionen eingesetzt.

EXT = {UThr, Thr, R} (5.54)

Mit allen Teilmengen aus EXT und der Basis-Menge BASE wurden 8 verschiedene Experi-
mente durchgefiihrt. Jedes Experiment wurde zweimal durchgefiihrt. Dabei wurde jedes Mal
eine Populationsgrofie von 4000 Individuen verwendet. Fiir den ersten Durchlauf wurde die
Zahl der Knoten auf 1000 begrenzt und die maximal zulissige Tiefe der Individuen auf 17 ge-
setzt. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der Tiefe
2 bis 6 gefiillt. Es wurde fitnefiproportionale Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit
Peross = 0.9 und der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit pep, = 0.1 eingesetzt. Fiir den zwei-
ten Durchlauf wurde weder die Zahl der Knoten noch die Tiefe der Individuen limitiert.
Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der Tiefe 2
bis 10 gefiillt. Auflerdem wurde verstéirkte fitneSproportionale Selektion mit der Crossover-
Wahrscheinlichkeit peross = 0.85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit pr, = 0.1 und der
Mutations-Wahrscheinlichkeit py,t = 0.05 verwendet. Im zweiten Durchlauf verbesserte sich
die Fitnel anndhernd stetig, wihrend sie sich im ersten Durchlauf oft sprunghaft verdnderte.
Die Experimente wurden jeweils nach 25 Generationen abgebrochen. Die evolvierten Kan-
tendetektoren wurden mit 5 weiteren Bildern getestet. Das Individuum, das die beste Fitnef}
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Abbildung 5.3: FitneB-Statistik des Experimentes, das das beste Individuum produzierte.

erreichte, wurde mit den elementaren Funktionen BASE U { UThr } wéhrend des zweiten
Durchlaufs evolviert. Die FitneB-Statistik dieses Experimentes ist in Abbildung 5.3 darge-
stellt.

Eine vereinfachte Form des Individuums wird in Abbildung 5.4 gezeigt. Um das Individu-
um zu vereinfachen, wurden einige Zweige herausgetrennt, wie es z.B. bei min{max{a, b}, b} =
b moglich ist. Die Antwort des evolvierten Kantendetektors auf die Eingabebilder, die fiir die
FitneBberechnungen herangezogen wurden, ist in Abbildung 5.5 gezeigt. Zum Vergleich ist
auch die Antwort des Canny-Kantendetektors angegeben. Ferner wurde die Antwort des evol-
vierten Detektors mit einem Schwellwert binarisiert. Das Ergebnis dieser Binarisierung ist
ebenfalls in Abbildung 5.5 zu sehen. In Abbildung 5.6 sind die Ergebnisse fiir die Testbilder zu
sehen. Wiederum wird die Antwort des Canny-Kantendetektors, die Antwort des evolvierten
Individuums und die binarisierte Antwort des Individuums gezeigt.

Die erste Generation des Laufes, der das beste Individuum produzierte, wurde genauer
untersucht. Das beste Individuum aus der ersten Generation ist nicht in der Lage, Kanten
zu detektieren. Die Ausgabe dieses zufillig erzeugten Individuums ist in Abbildung 5.7 zu
sehen.

Neben dem oben beschriebenen Kantendetektor wurden im ersten Durchlauf der Experi-
mente zwei interessante Detektoren evolviert. Sie entstanden in den Experimenten, bei denen
die elementaren Funktionen BASEU {UThr, R} und BASEU{UThr, Thr, R} eingesetzt wur-
den. Beide Individuen extrahieren vertikale Kanten. Sie subtrahieren fiir jedes Pixel das Pixel
auf der rechten Seite vom Pixel auf der linken Seite. Danach wird das Minimum einer kleinen
Konstante und des Betrages der Differenz berechnet. Dadurch werden grofie Pixelunterschie-
de auf einen kleinen Wert gesetzt. Die Struktur der beiden Individuen ist in Abbildung 5.8
zu sehen. Die Antwort des ersten der beiden Individuen ist in Abbildung 5.9 zu sehen.
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Abbildung 5.4: Der evolvierte Kantendetektor (manuell vereinfacht). Der markierte Teilbaum des In-
dividuums kann als Maske aufgefafit werden, die sich zur Kantendetektion eignet. Der rechte Teilbaum
des Individuums ist ein vom Bild abhéngiger Skalierungsfaktor.

5.2.3 Zusammenfassung

Es wurde ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantenoperator approximiert. Als
Menge elementarer Funktionen wurden lediglich einfache Operationen, wie z.B. Verschiebung
des Bildes oder arithmetische Operationen eingesetzt. Die Evolution hat die Funktion eines
komplexen Operators mit einfachen elementaren Funktionen approximiert. Dieses Ergebnis
ist interessant, da es beim Einsatz von evolutiondren Algorithmen zur Losung beliebiger
Probleme der Bildverarbeitung passieren kann, daf eventuell wichtige elementare Funktionen
vom Anwender nicht definiert wurden.
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Abbildung 5.5: Ergebnisse, die mit dem evolvierten Kantendetektor erreicht wurden. Die erste Reihe
zeigt die Eingabebilder. In der zweiten Reihe ist jeweils die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zu
sehen. In der dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Kantendetektors zu sehen. Die
letzte Reihe zeigt die binarisierten Kanten.
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Abbildung 5.6: Test des evolvierten Kantendetektors auf neuen Bildern. Die erste Reihe zeigt die
Eingabebilder. In der zweiten Reihe ist jeweils die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zu sehen. In
der dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Kantendetektors zu sehen. Die letzte Reihe
zeigt die binarisierten Kanten.
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Abbildung 5.7: Antwort des besten Individuums, aus der ersten Generation, die schlieBlich das
beste Individuum aller Experimente produzierte. Dieses Individuum ist nicht in der Lage, Kanten zu
detektieren.

Abbildung 5.8: Evolvierte Detektoren, die vertikale Kanten detektieren. Beide Detektoren wurden
manuell vereinfacht.

Detektor fiir vertikale Kanten:

Detektor fiir vertikale Kanten (binarisiert):

der in der ersten Reihe zeigen die Ausgabe des ersten der beiden Detektoren,
die vertikale Kanten detektieren. In der zweiten Reihe wurde die Antwort des Detektors binarisiert.
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5.3 Evolution von Operatoren zur Extraktion markanter
Punkte

Operatoren zur Extraktion markanter Punkte werden in vielen Bereichen der Bildverarbei-
tung, z.B. in der Photogrammetrie und in der Robotik eingesetzt. Die extrahierten Punk-
te konnen z.B. zur Berechnung des optischen Flusses oder zur visuellen Lokalisation eines
mobilen Roboters eingesetzt werden. Fiir die markanten Punkte eines Bildes lassen sich
sehr leicht die korrespondierenden Punkte in weiteren Bildern der gleichen Szene finden
[133, 315, 330, 323]. Auf diese Weise kann aus einer Bildsequenz oder aus zwei Bildern,
die mit einer Stereo-Kamera aufgenommen wurden, ein dreidimensionales Modell der Umge-
bung erstellt werden [305, 301, 302, 27]. In der Photogrammetrie wird ein Punkt als markant
definiert, wenn er eindeutig und prézise lokalisiert werden kann [118]. Was ein markanter
Punkt einer Umgebung ist, hingt von der Art der Umgebung und dem Algorithmus ab, der
die extrahierten Informationen schliellich weiterverarbeitet. Daher bietet sich ein adaptiver
Ansatz an, der je nach Umgebung und Algorithmus optimale Merkmale extrahiert.

Im folgenden wird mit Hilfe von genetischem Programmieren versucht, einen bereits exi-
stierenden Operator, den sogenannten Moravec-Interest-Operator zu evolvieren (sieche Ebner
[79]). Wéhrend hier noch ein bereits bekannter Operator vorgegeben wird, wird im néchsten
Unterkapitel versucht, einen neuen Operator zu evolvieren, der optimal eine Reihe von Kri-
terien erfiillt.

5.3.1 Reprisentation

Der in Abschnitt 5.1.5 definierte Ausdruck fiir den Moravec-Operator, der auf einzelnen Pixeln
arbeitet, kann in einen Ausdruck umgeformt werden, der auf ganzen Bildern arbeitet. Diese
Form eignet sich besonders fiir eine parallele Implementierung. Die Struktur des Operators
ist in Abbildung 5.10 zu sehen. Zunéchst wird das Eingabebild fiir jede der vier Richtun-
gen verschoben. Danach wird die quadrierte Differenz gebildet. Schliefilich werden einzelne
Werte in einem 4 x 4 groflen Bereich zusammengefait und das Minimum fiir die vier Rich-
tungen berechnet. Aufgrund der Struktur des Operators werden die Terminal-Symbole und
die elementaren Funktionen wie folgt definiert.

Terminal-Symbole
Als Terminal-Symbol wird lediglich das Eingabebild Image verwendet. Die Intensitdtswerte
sind auf den Bereich [0,1] skaliert.

Elementare Funktionen

Das Eingabebild einer elementaren Funktion wird im folgenden mit I oder I;, wobei i €
{1,...,4}, bezeichnet. Das Ausgabebild sei Ig.
Unére Funktionen:

e Negation (Neg) negiert alle Pixelwerte.
IR(xa y) = _I(xa y)

e Betrag (Abs) berechnet fiir jeden Pixel den Betrag.
IR(xa y) = |I(:E, y)|
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Abbildung 5.10: Struktur des Moravec-Operators.

Quadrat (Square) quadriert alle Pixelwerte.
IR(fEa y) = I(l‘, y) ’ I(l‘, y)

e Shift nach links (ShiftL) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach links.
IR(fan) = I(gj + ]-ay)

e Shift nach rechts (ShiftR) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach rechts.
IR(fan) = I(gj - ]-ay)

e Shift nach oben (ShiftU) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach oben.
Ip(z,y) = I(z,y +1)

e Shift nach unten (ShiftD) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach unten.
Ip(z,y) = I(z,y — 1)

e Durchschnitt (Avg4x4) berechnet den durchschnittlichen Wert der Pixel in einem 4 x 4
groflen Bereich.

Ir(z,y) = 15 > << (@ + 1,y + )
e Summe (Sumé4x4) summiert die Pixelwerte in einem 4 x 4 grofien Bereich.
Ir(z,y) =X 1<ijco Iz +iy +7)

Bindre Funktionen:

e Addition (+) addiert korrespondierende Pixel der Bilder I; und I.
IR(wa y) = Il(q"a y) + IQ('II"a y)
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e Subtraktion (=) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I; und Is.
IR(fEa y) = Il(l‘,’y) - IQ(QZ‘,’[/)

e Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder I; und I5.
IR(xa y) = Il(l’,y) ' IQ(xay)

e Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes Iy durch den korrespondierenden Wert in
I5. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.

Tn(z.y) 1 falls Iy(z,y) =0
T, Y) =
FED T\ i@, y) /Ia(ey)  sonst

e Minimum (Min) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von I; und Is.
IR(fEa y) = min{Il (fEa y)a I (337 y)}

e Maximum (Max) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von I; und Is.
IR(xa y) = ma’x{ll (113, y)a I (.CL', y)}

Funktionen mit N Argumenten (N € {3,4})

¢ Addition (AddN) addiert korrespondierende Pixelwerte von I;.
Ir(z,y) = 027 Tilz,y)

e Multiplikation (PiN) multipliziert korrespondierende Pixelwerte von I;.
i=N
IR(fan) = Hi:l Il(g:ay)

e Minimum (MinN) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von I;.
Ip(z,y) = min{;(z,y)|i € {1,...,N}}

e Maximum (MaxN) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von I;.
Ir(z,y) = max{[;(z,y)i € {1,...,N}}

Fitnef3ifunktion

Wie bei der Evolution der Kantendetektoren wurde hier wieder der Fehler aus der quadrier-
ten Differenz zwischen gewiinschter Ausgabe und der tatséichlichen Ausgabe berechnet. Als
gesuchter Operator zur Extraktion markanter Punkte wurde der Moravec-Operator einge-
setzt. Ferner erhielten Individuen, die ein uniformes Bild ausgeben, durch einen zusétzlich
eingefithrten Term einen groflen Fehler. Jedes Individuum wurde mit 5 verschiedenen Einga-
bebildern der Grofle 128 x 128 getestet. Der Fehler e der Individuen wurde wie folgt berechnet.

5

e=3" [ Uma) + % S (Tndi(p) — Moravee;(p))? (5.55)
i=1 pEl;

Dabei sind die fiinf Eingabebilder als {I,...,I5} gegeben. Es sei p ein Punkt des Bildes
und die Zahl der Punkte sei n. Die Ausgabe des Moravec-Operators, angewandt auf das Bild
I;, sei Moravec;. Die Ausgabe des Individuums, angewandt auf das Bild I;, sei Ind;. Fiir
uniforme Bilder ergibt der Term U (Ind;) einen sehr hohen Wert, fiir nicht-uniforme Bilder ist

er Null. Aus dem Fehlermaf} e wird die Fitnefl der Individuen durch Fitneff = l%re berechnet.
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BASE

BASE U { Avg4x4 }

BASE U { Sum4x4 }

BASE U { Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3 }

BASE U { Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3,
Pi4, Add4, Max4, Mind }

QY x| W N =

Tabelle 5.1: Mengen elementarer Funktionen, die bei den einzelnen Experimenten eingesetzt wurden.

5.3.2 Experimente

Fiinf Experimente wurden durchgefiihrt, um einen Operator zur Extraktion markanter Punk-
te zu evolvieren. Bei den Experimenten wurde jeweils mit einer anderen Menge elementarer
Funktionen gearbeitet. Fiir die Experimente wurde eine Populationsgréfie von 4000 Individu-
en eingesetzt. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen
der Tiefe 2 bis 6 gefiillt. Die maximale Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 und
die Tiefe des Individuums auf 17 begrenzt. Die Crossover-Wahrscheinlichkeit wurde auf 85%,
die Reproduktions-Wahrscheinlichkeit wurde auf 10% und die Mutations-Wahrscheinlichkeit
wurde auf 5% gesetzt. Zur Selektion der Individuen wurden die verstéirkte fitneiproportio-
naler Selektion eingesetzt. Die Laufe wurden jeweils nach 50 Generationen abgebrochen.
Die folgende Menge elementarer Funktionen wurde bei allen Experimenten eingesetzt.

BASE = {Neg, Abs, Square, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, -, /, *, +, Max, Min} (5.56)

Im ersten Experiment wurde lediglich diese Basis-Menge eingesetzt. In den folgenden Expe-
rimenten wurde die Basis-Menge durch weitere elementare Funktionen erginzt. Die elemen-
taren Funktionen, die bei den einzelnen Experimenten verwendet wurden, sind in Tabelle 5.1
zusammengefafit.

Die Basis-Menge reicht aus, um den Moravec-Operator zu evolvieren. Eine elementare
Funktion, Sum4x4, scheint zu fehlen. Diese Funktion kann jedoch aus den Verschiebungs-
operationen und der Additionsoperation aufgebaut werden. Da die Sumé4x4-Operation im
Moravec-Operator viermal eingesetzt wird, erschwert das Fehlen dieser Operation die Suche
nach einem korrekten Operator. Im zweiten Experiment wurde die Basis-Menge und die ele-
mentare Funktion Avg4x4 eingesetzt. Jetzt hitte die Evolution die Moglichkeit, die bendtigte
Funktion Sum4x4 durch Evolution einer Konstanten zu erzeugen (z.B. Sum4x4 = 16 - Avgdx4
wobei 16 = Square(Square(Ei:: + ii:g:))) Im dritten Experiment wurde die Basis-Menge
und die Funktion Sumé4x4 verwendet. Im vierten und fiinften Experiment wurden die Zahl
der moglichen Argumente der Funktionen Min, Max, +, * auf 3 bzw. auf 3 und 4 erweitert.

Das beste Individuum aller Experimente wurde mit den elementaren Funktionen BASE
U { Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3, Pi4, Add4, Max4, Min4 } (Experiment 5) evolviert. In
Abbildung 5.11 ist das Individuum manuell vereinfacht dargestellt. Dabei wurden Verein-
fachungen, wie z.B. a — 0 = a oder max{a,a} = a, vorgenommen. Das beste evolvierte
Individuum ist nur eine Approximation des Moravec-Operators. Die Hélfte des Individuums
entspricht dem Moravec-Operator genau. Die Fitnef§ des Individuums ist besonders gut fiir
vier der fiinf Eingabebilder. Fiir sie ist das Fehlermaf} kleiner als 0.0005. Da der Moravec-
Operator eine relativ einfache Struktur hat, ist es iiberraschend, dafi kein 100% korrekter
Moravec-Operator evolviert wurde. Dies konnte an der Struktur des Operators an der Spitze
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Abbildung 5.11: Bester evolvierter Operator zur Extraktion markanter Punkte (der Operator wurde
manuell vereinfacht). Der Operator wurde mit der Menge BASE U { Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3,
Pi4, Add4, Max4, Min4 } (Experiment 5) evolviert.

des Baumes liegen. Die Struktur, bestehend aus drei Minimum-Operatoren, konnte schwierig
zu finden sein. Das beste Individuum der ersten Generation des Laufes, der schliefllich das
oben gezeigte Individuum produzierte, wurde ebenfalls untersucht. Es hebt lediglich vertikale
Kanten hervor.

Abbildung 5.12 zeigt die fiinf Eingabebilder, die zur Evolution des Operators verwendet
wurden. Die markierten Punkte wurden mit dem Moravec-Operator extrahiert. Darunter
ist jeweils die Ausgabe des Moravec-Operators gezeigt. In der dritten Reihe ist jeweils die
Ausgabe des evolvierten Operators zu sehen. In der vierten Reihe sind nochmals die Ein-
gabebilder zu sehen, wobei die markanten Punkte mit dem evolvierten Operator extrahiert
wurden. Dazu wurde eine nicht-lokale Maxima-Unterdriickung durchgefiihrt und Punkte, die
iiber einem Schwellwert liegen, wurden als markante Punkte extrahiert.

Der evolvierte Operator wurde auf fiinf neuen Bildern getestet. Das Ergebnis dieses Tests
ist in Abbildung 5.13 zu sehen. In der ersten Reihe sind die fiinf Testbilder zu sehen. Die
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Eingabebilder (markante Punkte extrahiert mit dem Moravec-Operator):
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Abbildung 5.12: Die erste Reihe zeigt die Eingabebilder. Die markanten Punkte wurden mit dem
Moravec-Interest-Operator extrahiert. In der zweiten Reihe ist die Antwort des Moravec-Operators
zu sehen. In der dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Individuums zu sehen. Die
markanten Punkte, die dieses Individuum extrahiert, sind in der letzten Zeile in den Eingabebildern
markiert.
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Eingabebilder (markante Punkte extrahiert mit dem Moravec-Operator):
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Abbildung 5.13: Fiinf Bilder wurden eingesetzt, um den evolvierten Operator zu testen. Die erste
Reihe zeigt die Eingabebilder. Die markanten Punkte wurden mit dem Moravec-Operator extrahiert.
In der zweiten Reihe ist jeweils die Antwort des Moravec-Operators zu sehen. In der dritten Zeile
ist die Antwort des besten evolvierten Operators zu sehen. Die von diesem Operator extrahierten
Merkmale sind in der letzten Reihe in den Eingabebildern markiert.
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Abbildung 5.14: FitneB3-Statistiken aller Experimente. Die Fitnefl wurde fiir jedes Experiment iiber
drei Liufe mit unterschiedlicher Initialisierung gemittelt.

markanten Punkte wurden mit dem Moravec-Operator extrahiert. In der Zeile darunter ist
jeweils die Ausgabe des Moravec-Operators dargestellt. In der dritten Zeile ist die Ausgabe
des besten evolvierten Operators zu sehen. In der vierten Zeile sind schliellich nochmals die
Testbilder zu sehen. Die markanten Punkte wurden mit dem evolvierten Operator extrahiert.

Die Fitnef3-Statistiken sind in Abbildung 5.14 zusammengefafit. Dargestellt ist fiir jede
Generation die Fitne des besten Individuums, gemittelt iiber drei verschiedene L&iufe. Im
dritten Experiment mit der Menge BASE U { Sum4x4 } wurde die beste durchschittliche
Fitnef} erreicht. Fiir die Experimente 1 und 4 ist die durchschnittliche Fitnefl besonders
niedrig. Dies 1t sich dadurch erkliaren, dafl beim Experiment 1 ein wesentlicher Operator,
eine lokale Summation, nicht bereit gestellt wurde und beim Experiment 4 der Suchraum
durch zusétzliche Funktionen vergréfiert wurde.

5.3.3 Zusammenfassung

Es wurde ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Aufgabe war es, die
Ausgabe eines bereits existierenden Operators, des Moravec-Interest-Operators, zu approxi-
mieren. Unter Verwendung einer Populationsgtfie von 4000 Individuen wurden in 50 Genera-
tionen kein 100% korrekter Operator evolviert. Dennoch ist der Fehler zwischen evolviertem
Operator und dem vorgegebenen Operator sehr gering. Die Schwierigkeit des Problems kénnte
in der Struktur des Operators an der Spitze des Baumes begriindet sein.

Nachdem hier noch ein bereits existierender Operator vorgegeben wurde, wird im néchsten
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Abbildung 5.15: Antwort des besten Operators aus der ersten Generation des Laufes, der das beste
Individuum produzierte.

Unterkapitel versucht, einen neuen Operator zu evolvieren. Dabei werden lediglich die ge-
wiinschten Eigenschaften des Operators vorgegeben.
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5.4 Evolution von Operatoren zur Berechnung des optischen
Flusses

In der Bildverarbeitung werden in der Regel eine Reihe von Operatoren eingesetzt, um ein
bestimmtes Problem zu losen. Welcher Operator geeignet ist, hingt von der Aufgabe und
von den Randbedingungen der Umgebung ab, in der er eingesetzt wird. Hier soll nun ein
Operator evolviert werden, der optimal an die Aufgabe und die gegebenen Randbedingungen
angepaflt ist. Zur Evolution der Operatoren wird wieder genetisches Programmieren einge-
setzt. Aufgabe soll sein, einen Operator zu evolvieren, der markante Punkte extrahiert, fiir
die der optische Flufl berechnet wird (siche Ebner und Zell [87]). Dazu werden eine Reihe
von Qualititskriterien definiert, die der Operator erfiillen sollte. Im folgenden wird gezeigt,
wie ein Operator evolviert werden kann, der auf die gegebenen Kriterien hin optimiert ist.

Im Zuge immer schneller werdender Rechner kénnte es in Zukunft méglich werden, Ope-
ratoren zu evolvieren, wihrend sie eingesetzt werden. Dann konnte ein kiinstliches, visuelles
System eines mobilen Roboters sich z.B. an gegebene Lichtverh&ltnisse anpassen. Genau
wie beim visuellen System des Menschen der Durchmesser der Pupille sich an die gegebenen
Lichtverhéltnisse anpafit, konnten in einem kiinstlichen System Operatoren evolviert werden,
die fiir die Lichtverh&ltnisse optimal arbeiten.

Mobile Roboter konnten aber auch lernen, nur relevante Merkmale zu extrahieren. Fiir
eine Lokalisation eines Roboters sind hauptséchlich stationiire Merkmale relevant. Merkmale,
die zyklische Bewegungen ausfithren aber dennoch einen bestimmten Punkt lokalisieren oder
blinkende Merkmale, kdnnen ebenfalls zur Lokalisation eingesetzt werden. Merkmale, die
durch nicht wiederkehrende Bewegungen verursacht wurden, sind nicht hilfreich und sollten
daher gar nicht erst extrahiert werden. Sie kdnnten von anderen Robotern oder Personen
verursacht worden sein, die sich in der gleichen Umgebung aufhalten.

Mit einem adaptiven Algorithmus zur Extraktion markanter Punkte kénnte man auch
wahrend der Laufzeit optimale Merkmale extrahieren. Aufgrund der dafiir erforderlichen Re-
chenleistung sind dem Verfahren derzeit jedoch noch Grenzen gesetzt. Die hier beschriebenen
Ergebnisse wurden off line evolviert.

5.4.1 Qualitatskriterien fiir Operatoren zur Extraktion von markanten
Punkten

Die vom Operator extrahierten markanten Punkte werden eingesetzt, um den optischen Fluf}
zu berechnen. Der optische Flufl wird fiir einzelne Punkte berechnet, indem Korresponden-
zen zwischen dem vorangegangenen und dem aktuellen Bild hergestellt werden. Dabei wird
angenommen, daf} der optische Fluf} grofler als ein Pixel ist. Dies ist entweder bei sehr schnel-
len Kamerabewegungen der Fall oder falls die Bilder mit einer grofien zeitlichen Verzogerung
aufgenommen werden. Im konkreten Einsatz kann dies, durch einen Algorithmus bedingt
sein, der viel Zeit fiir die Verarbeitung der visuellen Informationen ben6tigt. In beiden Féllen
kann die Berechnung des optischen Flusses durch die Extraktion markanter Punkte verein-
facht werden. Ein Punkt, der sich an einer Kante befindet, kann im folgenden Bild, sofern nur
ein kleiner Ausschnitt betrachtet wird, nicht exakt lokalisiert werden. Dies wird als Apertur-
Problem bezeichnet (Abbildung 5.16). Ist jedoch ausreichend Struktur in dem betrachteten
Bereich vorhanden und die Bewegung hinreichend klein, so kann der Punkt genau lokalisiert
werden.
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Abbildung 5.16: Ein Punkt, der sich auf einer Kante befindet, kann im Folgebild, sofern nur ein
kleiner Ausschnitt sichtbar ist, nicht exakt lokalisiert werden (links). Eine Vielzahl von Flufivektoren
sind denkbar. Dies wird als Apertur-Problem bezeichnet. Rechts ist unter der Annahme einer kleinen
Bewegung des betrachteten Objektes die Zuordnung eindeutig (Siehe [193, 128, 29, 141, 190]).

Hier wird der optische Fluf lediglich fiir die markanten Punkte berechnet. Um korre-
spondierende Punkte zu finden, werden die Intensitdtswerte in einem kleinen Bereich um den
Punkt miteinander verglichen. Ziel ist es, nur solche Punkte zu extrahieren, die im folgenden
Bild exakt lokalisiert werden kénnen. Daher werden eine Reihe von Kriterien definiert, die ein
geeigneter Operator zur Extraktion markanter Punkte erfiillen sollte. Mit genetischem Pro-
grammieren soll versucht werden, einen Operator zu finden, der die Kriterien optimal erfiillt.
Die Kriterien werden zunichst nur qualitativ beschrieben. Sie werden spéter formalisiert.
Um den Operator zu evolvieren, wurden die folgenden Kriterien verwendet.

e Die Zahl der Punkte, fiir die ein Fluivektor berechnet wird, sollte grof§ sein. Wird fiir
jedes Bild nur ein einziger Punkt extrahiert, dann kann sehr leicht eine Korrespondenz
zwischen den Punkten hergestellt werden. Selbstverstéindlich soll der Operator soviele
Punkte extrahieren wie mdoglich.

e Die Qualitit der Korrespondenzen sollte gut sein. Zum Vergleich zweier Punkte wird ein
Fehlermaf} berechnet. Der Operator sollte die Punkte extrahieren, fiir die das Fehlermaf
sehr klein ist und die anderen nicht beriicksichtigen.

e Ein Schwellwert wird eingesetzt, um Korrespondenzen zwischen den Punkten herzu-
stellen, fir die das Fehlermafl hinreichend klein ist. Es wird nicht fiir jeden Punkt ein
Fluvektor berechnet. Es sollte aber moglichst fiir jeden Punkt, der extrahiert wird,
auch ein Fluflvektor berechnet werden. Daher sollte der Anteil der Punkte, fiir die
ein Fluivektor berechnet wird, moglichst grofl sein. Sonst kénnte ein Operator entste-
hen, der einfach alle Punkte extrahiert und die Auswahl der Punkte dem Algorithmus
zur Herstellung der Korrespondenzen iiberlédfit. In diesem Fall miissen sehr viele Punkte
miteinander verglichen werden. Das soll natiirlich vermieden werden. Denn die Aufgabe
des Operators ist es ja gerade, den Suchraum stark einzuschrinken.

e Es sollte eindeutig sein, welches der korrespondierende Punkt ist. Jeder Punkt des
vorangegangenen Bildes wird mit allen Punkten des aktuellen Bildes verglichen. Da-
her sollte das Fehlermafl zwischen dem Punkt und dem tatséchlich korrespondierenden
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Punkt deutlich kleiner sein, als das fiir die anderen Punkte. Es sollte also vollig klar
sein, welches der korrespondierende Punkt ist.

e Der optische Flul sollte, abgesehen von einigen Diskontinuititen, relativ glatt sein.
Daher sollten sich benachbarte Flufivektoren nur geringfiigig unterscheiden.

e Die Dichte des Flufifeldes kann ebenfalls gesteuert werden. Der Operator sollte sich
wirklich nur auf markante Punkte beschrinken. Daher kann die Einfithrung einer ma-
ximalen Dichte der extrahierten Punkte sinnvoll sein. Sonst konnte z.B. ein einfacher
Kantendetektor entstehen.

Nun sollen die einzelnen Kriterien formalisiert werden. Es sei I(t) das Bild, das zum
Zeitpunkt ¢ aufgenommen wurde. Als erstes wird auf dieses Bild der Operator angewandt.
Danach werden alle Punkte, die kein lokales Maximum sind, auf Null gesetzt. Extrahiert
werden die Punkte, fiir die die Antwort des Operators grofler als ein Schwellwert €; ist. Die
markanten Punkte des Bildes I(t) seien F'(¢). Es werden zwei Bilder I(¢;) und I(t3) zum
Zeitpunkt ¢; bzw. ty aufgenommen. Zwischen den markanten Punkten F(t1) und F(t3)
werden korrespondierende Paare ermittelt. Fiir einen Punkt (z1,y1) € F(¢1) wird fiir jeden
Punkt (z9,y2) € F(t2), der sich innerhalb eines spezifizierten Abstandes befindet, das folgende
Fehlermaf} e berechnet.

R 2
e(m,y,10,90) = | — Y Z (961+Z y1+J) — I(x2+i,y2+j)> (5.57)

—E<z L _hejch
<3 2 <J<y

Dabei ist I(t) ein mit einem GauB-Operator geglittetes Bild I(t). Die Grofe des Bereiches, der
zum Vergleich der Pixelwerte herangezogen wird, ist durch die Breite w und Hohe & definiert.
Der Punkt (z9,y2), fiir den das Fehlermaf} am kleinsten ist, wird als korrespondierender Punkt
ausgewéhlt. Ein weiterer Schwellwert wird eingesetzt, um schlecht korrespondierende Punkte
zuriickzuweisen. Eine Korrespondenz wird nur dann hergestellt, wenn das Fehlermaf kleiner
als der Schwellwert e ist. Es sei F,,(¢) die Menge der Punkte, fiir die ein korrespondierender
Punkt gefunden wurde. Die Zahl der extrahierten Punkte sei n,, die Zahl der Punkte, fiir die
ein korrespondierender Punkt gefunden wurde, sei ny,.
Die folgenden Kriterien wurden maximiert.

e Zahl der berechneten Fluivektoren (Abbildung 5.17):
Die Zahl der berechneten Flufivektoren sollte moglichst grof} sein.

ml(tl) = Nm (558)

e Qualitit der Korrespondenzen:
Es sollten die Punkte extrahiert werden, fiir die das Fehlermaf} klein ist.

malt) = — 3 —— L (5.59)

Nm (.)€ Fm (11) 1+ emin(may)

Wobei

emin(z1,y1) = min  e(z1,y1,%,Y) (5.60)
(z,y)EF(t2)
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Abbildung 5.18: Der Prozentsatz der Punkte, fiir die ein Fluvektor berechnet werden kann, sollte
moglichst grof sein.

das Minimum des Fehlermafles e ist. Das Kriterium mo ist analog zu einem Qua-
litdtsmafl von Pratt definiert, das zur Bewertung von Kantendetektoren eingesetzt wird
[282, 285, 141].

e Prozentsatz der Punkte, fiir die ein Flufivektor berechnet werden kann (Abbildung 5.18):

Es sollte moglichst fiir alle extrahierten Punkte ein Flufivektor berechnet werden.
Nm

m3(t1) = n— (5.61)
p

e Eindeutigkeit der Korrespondenzen:
Es sollte eindeutig sein, zwischen welchen Punkten eine Korrespondenz hergestellt wird.

1 €next (iU, y) - emin(xa y)
my(t1) = — Z | 56
Nm (@.9)EFm (t1) emax(xa y) - emm(x, y)

Wobei

emax(xlayl) = max e(xlaylaxay) (563)
(z,y)EF (t2)

das Maximum von Fehlermaf e ist. Es sei (£, ym) der Punkt, fiir den das Fehlermaf}
e minimal ist. Dann ist mit

nex 3 = i y Y1, T, 5.64
et (L) = e rliamam Y (564

der Fehler fiir den zweitbesten Punkt gegeben. Das Kriterium my4 versucht demnach,
den Abstand des Fehlers zwischen bestem und zweitbestem Punkt zu vergrofiern. Es sol-
len nur die Punkte extrahiert werden, fiir die die Zuordnung eindeutig ist. Ein &hnliches
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Abbildung 5.19: Das Flufifeld sollte abgesehen von einigen Diskontinuitéiten, die nicht zu vermeiden
sind, relativ glatt sein.

Mafl wurde von Neven et al. [214] bei der Berechnung des optischen Flusses eingesetzt.
Der optische Flufl wird nur an den Punkten berechnet, fiir die die Differenz zwischen
bestem Korrelationswert und zweitbestem Korrelationswert grof genug ist. Lew et al.
[178] setzten ebenfalls den Abstand zwischen bestem und zweitbestem Fehler zur adap-
tiven Auswahl geeigneter Merkmale ein, um korrespondierende Punkte in Stereobildern
zu finden.

e Glattheit des Flufifeldes (Abbildung 5.19):
Das Fluffeld sollte abgesehen von einigen Diskontinuitéiten, die nicht zu vermeiden sind,
relativ glatt sein.

mst) = — 3 s(y) (5.65)

v (z,y)EF(t1)

wobei s ein Maf fiir die Glattheit des Flufifeldes innerhalb eines kleinen Bereiches um
den Punkt (z,y) ist. Es seien Fy(,,) die Punkte, die sich im Abstand e3 vom Punkt
(x,y) befinden.

Fry () ={(a"y) € FO)[V (2" —2)? + (v —y)? < &3} (5.66)

Dann wird das Maf} fiir die Glattheit wie folgt berechnet.

(5.67)

1 Az Ax' + AyAy
s(z,y) = T )] > 1+ = xAg:Q\/Ayﬂy —
N@IYVL (@1 1) € g, (11) PAAyVATT 4 Ay
wobei (Axz, Ay) der fiir den Punkt (z,y) berechnete optische Fluf} ist.

e Maximale Dichte der extrahierten Punkte (Abbildung 5.20):
Die extrahierten Punkte sollten nicht zu dicht beieinander liegen.

me(t1) = 1 Z min{w, 1.0} (5.68)

n
P (2)EF(t1) des

wobei dmin(z,y) der kleinste Abstand zwischen dem Punkt (z,y) und benachbarten
Punkten ist. Die maximale Dichte wird durch den kleinsten gewiinschten Abstand der
Punkte dges spezifiziert.
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Abbildung 5.20: Die extrahierten Punkte sollten nicht zu dicht beieinander liegen.

5.4.2 Reprisentation

Um genetisches Programmieren zur Evolution eines Operators zur Extraktion markanter
Punkte einzusetzen, miissen die Menge der Terminal-Symbole, die Menge der elementaren
Funktionen und eine geeignete Fitnefifunktion definiert werden.

Terminal-Symbole

Als einziges Terminal-Symbol wurde das Eingabebild Image verwendet. Die Pixelwerte wur-
den auf den Bereich [0,1] skaliert.

Elementare Funktionen

Als elementare Funktionen wurden die folgenden unéiren und biniren Funktionen verwendet.
Dabei sei I'r das Bild, das bei der Anwendung der Funktion entsteht. Mit [ ist das Eingabebild
bei einer uniren bzw. I; und Is bei bindren Funktionen bezeichnet. Bildkoordinaten werden
mit z und y bezeichnet.

Unére Funktionen:

e Betrag (Abs) berechnet fiir jedes Pixel den Betrag.
IR(xa y) = |I(:E, y)|

e Quadratwurzel (Sqrt) berechnet fiir jedes Pixel die Quadratwurzel.
Ip(2,y) = V[ (2,y)|

e Quadrat (Square) quadriert alle Pixelwerte.
IR(fEa y) = I(l‘, y) ’ I(l‘, y)

e Gabor-Filter (GaborO0,...,Gabor7) faltet das Bild I mit einem Gabor-Filter.
Ig(z,y) =[Oy, f,0;)I(z — 2’y — y')dz'dy'|
wobei U(z,y, f,0) = exp(i(fxcosd + fysinf) — W),

o=m f=75,0;= %j und j € {0,...,7} (die Gabor-Filter sind wie in [170] definiert).

e Durchschnitt (Avg3x3) berechnet den durchschnittlichen Wert der Pixel in einem 3 x 3
groflen Bereich.

Ig(z,y) =5 > i<ij<e @ +i.y+7)

e Median-Filter (Median3x3) berechnet den Median der Pixelwerte in einem 3 x 3 grofien
Bereich.
Ir(z,y) = Median{I(z + i,y + j)| — 1 <i,j <1}
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e GauB-Operator (Gauss) glattet das Bild I.

/2
Ir(z,y) fe s I(x — 2',x — y')dx'dy' wobei o = 1.0.
e Ableitung des Gauf}- Operators in z-Richtung (GaussDx) extrahiert Kanten in z-Richtung.
Ir(z,y) = \/503 [ ze” 57 (@74 )I(m — ',y —y')dx'dy’ wobei o = 1.0.

e Ableitung des Gauf-Operators in y-Richtung (GaussDy) extrahiert Kanten in y-Richtung.
12 12
Ip(z,y) = fyeiﬁ(z *Y )I(as — 2’y —y')dx'dy' wobei o = 1.0.

V2mo3

e Shift nach links (ShiftL) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach links.
IR(fan) = I(l‘ + ]-ay)

e Shift nach rechts (ShiftR) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach rechts.
IR(lU,y) = I(.CC - 1ay)

e Shift nach oben (ShiftU) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach oben.
Ig(z,y) = I(z,y +1)

e Shift nach unten (ShiftD) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach unten.
Ip(z,y) = I(z,y — 1)

e Nulldurchgéinge (ZeroCross) berechnet die Nulldurchgénge im Bild 1.

max{I,,I,,1}  falls I(z,y) >0A (I(z,y+1) <0V I(z+1y)<0)
In(z,y) = 0 falls I(z,y) >0A(I(x,y+1) >0AI(z+1,y) >0)

max{—1I;, —1I,,1} falls I(z,y) <OAI(z,y+1)>0VI(z+1,y)>0)

0 falls I(z,y) <OA(I(z,y+1)<0AI(z+1,y)<0)
wobei I, = I(z,y) —I(x + 1,y) und I, = I(z,y) — I(z,y + 1).

e Erosion (Erosion) erodiert das Bild I.
Ir(z,y) = min_1<ij< I(z + i,y + )

e Dilation (Dilation) dilatiert das Bild I.
Ir(z,y) = max_1<;j<1 I(z + 4,y + j)

Binéare elementare Funktionen:

e Addition (+) addiert korrespondierende Pixel der Bilder I; und I.
IR(xa y) = Il(q"a y) + IQ('IL'a y)

e Subtraktion (=) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I5.
IR(fEa y) = Il(l‘,’y) - IQ(QS‘,’[/)

e Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder Iy und I5.
IR(fEa y) = Il(l‘,’y) : Ig(l‘,’y)

e Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes I; durch den korrespondierenden Wert in
I5. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.

In(z.y) 1 falls Iy(z,y) =0
T, =
O L@y B(a,y)  somst
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5.4.3 Fitnefifunktion

Die oben definierten Qualitdtsmafie miissen in ein Maf} fiir die Fitnef eines Individuums inte-
griert werden. Die unterschiedlichen Qualitdtsmafle gleichzeitig zu erfiillen, ist nicht einfach.
Zur gleichzeitigen Optimierung unterschiedlicher, sich teilweise sogar widersprechender Ma-
e wurden spezielle Verfahren die sogenannte multi-objective Optimization, entwickelt. Ein
Uberblick iiber die Verfahren wird von Fonseca und Fleming [102, 101] gegeben.

Um die Operatoren zur Extraktion markanter Punkte zu evolvieren, werden Bilder aus
einer Bildsequenz verwendet. Fiir jedes Bild werden die Qualitidtsmafie m; (i € {1,...,6})
berechnet. Werden insgesamt n+ 1 Bilder eingesetzt, so wird zunéchst fiir jedes Qualititsmafl
der Mittelwert berechnet.

mi= > milty) (5.69)
j=1

Danach werden die Qualitétskriterien normalisiert. So wird fiir jedes Kriterium k eine Selek-
tionswahrscheinlichkeit pg (i) fiir das Individuum 4 berechnet.

. m (1)
pi(i) = E—
) G Mk (7)
Die Selektionswahrscheinlichkeiten kénnen additiv oder multiplikativ kombiniert werden. Ein
additiver Beitrag wurde mit dem von Schaffer und Grefenstette [265] bzw. Schaffer [264] ent-
wickelten Verfahren realisiert. Dabei werden fiir jedes Kriterium unabhéngig die Individuen
selektiert. Die so selektierten Individuen werden dann wieder zu einer Population zusammen-

gefiigt. Dies entspricht einem additiven Betrag der einzelnen Selektionswahrscheinlichkeiten
[102].

(5.70)

FitneB(i) = Y _ pe(i) (5.71)
k

Ein additiver Beitrag eines Gens zur Fitnef eines Individuums wurde auch von Kauffman [154]
in seinem NK-Model verwendet, das den Einflufl der Kopplungsstirke zwischen den Genen
untersucht. Als Resultat der Pareto-Optimierung erhélt man in der Regel mehrere optimale
Individuen, die auf einer Oberfliche verteilt sind. In den hier durchgefiihrten Experimenten
stellt sich dann das praktische Problem, daf} schlieflich eines der Individuen aus dieser Pareto-
optimalen Menge zur Extraktion der markanten Punkte ausgewihlt werden muf.

Die Selektionswahrscheinlichkeiten kénnen aber auch multiplikativ kombiniert werden.
Dies entspricht einer Korrelation der Qualitdtsmafie.

FitneB(i) = [ [ p(i) (5.72)
k

In diesem Fall ist eine Normalisierung nicht notwendig. Zum Vergleich der Individuen wird
die absolute Fitnef} definiert.

FitneB, (i) = [ [ (i) (5.73)
J

In den hier beschriebenen Experimenten wurde die Selektionswahrscheinlichkeit eines Indi-
viduums multiplikativ berechnet. Experimente wurden auch mit einem additiven Beitrag
durchgefiihrt, die jedoch keine so guten Ergebnisse lieferten.
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Experiment | Elementare Funktionen
A Sqrt, Square, GaborO, ..., Gabor7, Avg3, Median3,
Gauss, GaussDx, GaussDy,
+, -, %,/
B Abs, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, ZeroCross, Erosion, Dilation,
Gauss, GaussDx, GaussDy,
+, - %/

Tabelle 5.2: Ubersicht iiber die bei den Experimenten verwendeten elementaren Funktionen zur
Evolution eines Operators zur Berechnung des optischen Flusses.

5.4.4 Experimente

Bei den durchgefiihrten Experimenten wurde jeweils eine Sequenz, die aus vier Einzelbildern
besteht, verwendet. Die einzelnen Bilder haben die Grofle 128 x 128. Sie sind in Abbildung
5.21 zu sehen. Die Parameter wurden wie folgt gesetzt. Es wurde eine Populationsgrofie
von 500 Individuen verwendet. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel
mit Individuen der Tiefe 2 bis 6 gefiillt. Die Individuen wurden auf 1000 Knoten und auf
eine maximale Tiefe von 17 limitiert. Es wurde Tournament-Selektion mit der Crossover-
Wahrscheinlichkeit peross = 0.85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit pr, = 0.1 und der
Mutations-Wahrscheinlichkeit p,,t = 0.05 verwendet. Die einzelnen Laufe wurden jeweils
nach 50 Generationen abgebrochen. Bei den Experimenten wurden wieder unterschiedliche
Teilmengen der elementaren Funktionen eingesetzt. Tabelle 5.2 gibt eine Ubersicht iiber
die verwendeten elementaren Funktionen. Der Schwellwert ¢; = 0.02 wurde zur Extraktion
der markanten Punkte verwendet. KEine Korrespondenz wurde ab einem Wert e = 0.025
hergestellt.

Bei Experiment A wurden die folgenden elementaren Funktionen eingesetzt: Sqrt, Square,
Gabor0, ..., Gabor7, Avg3, Median3, Gauss, GaussDx, GaussDy, +, -, *, und /. Der Radius
zur Berechnung der Glattheit des optischen Flusses wurde auf €3 = 8 Pixel und der kleinste
gewiinschte Abstand der extrahierten Punkte wurde auf dges = 10 gesetzt. Die Ergebnisse
des Laufes sind in Abbildung 5.21 zu sehen. Die erste Reihe zeigt die Antwort des Operators.
In der zweiten Reihe sind die vom Operator extrahierten Punkte zu sehen. Die dritte Reihe
zeigt den optischen Fluf}, der fiir die einzelnen Punkte berechnet wurde. Der Operator hebt
die Punkte hervor, die sich besonders zur Berechnung des optischen Flusses eignen. Einige
falsche Korrespondenzen sind auch vorhanden. Dies ergibt sich durch die Tatsache, dafl meh-
rere Qualitdtskriterien gleichzeitig erfiillt werden sollen, die sich auch widersprechen kénnen.
So sollen z.B. moglichst viele Punkte extrahiert werden und zugleich soll die Zuordnung der
Punkte eindeutig sein.

Die Entwicklung der absoluten Fitnefl iiber die Generationen ist in Abbildung 5.26 zu
sehen. Die Entwicklung der einzelnen Qualititskriterien ist ebenfalls in Abbildung 5.26 dar-
gestellt. Das beste Individuum wurde auch auf einer neuen Bildsequenz getestet. Diese Bild-
sequenz ist in Abbildung 5.22 zu sehen. Die Ergebnisse, die bei dieser Bildsequenz erreicht
wurden, sind ebenfalls in Abbildung 5.22 dargestellt. Der evolvierte Operator verwendet
bis auf den Gauf-Operator alle vorhandenen elementaren Funktionen. Die Funktionen /,
GaussDy, Avg3, Gabor, Sqrt und Square wurden mehrfach eingesetzt. Der beste Operator
aus der ersten Generation des Laufes ist in Abbildung 5.23 gezeigt. Dieser Operator verwen-
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Eingabebilder:

Antwort des Operators:

Abbildung 5.21: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment A. In der ersten Reihe sind
die Eingabebilder zu sehen. Die zweite Reihe zeigt die Antwort des evolvierten Operators. In der
dritten Reihe sind die vom Operator extrahierten markanten Punkte zu sehen. Die vierte Reihe zeigt
den optischen Fluf}, der fiir die einzelnen Punkte zweier aufeinanderfolgender Bilder berechnet wurde.
Punkte, fiir die kein Flufivektor berechnet werden konnte, sind durch einen Kreis markiert.
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Eingabebilder:

Antwort des Operators:

Die vom Operator extrahierte Punkte:

Abbildung 5.22: Ergebnisse des besten Individuums aus Generation 50 von Experiment A auf einer
neuen Bildsequenz.
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Eingabebilder:

Abbildung 5.23: Bestes Individuum der ersten Generation von Experiment A.
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Eingabebilder:

Abbildung 5.24: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment B1.
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Eingabebilder:

Abbildung 5.25: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment B2.
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Abbildung 5.26: FitneB-Statistik von Experiment A zur Evolution eines Operators zur Berechnung
des optischen Flusses. Das linke Diagramm zeigt fiir jede Generation die beste absolute Fitnef}. Im
rechten Diagramm sind die einzelnen Qualitétskriterien, die zu dieser Fitnef3 gehoren, aufgetragen.
Das erste Qualitdtsmafl (m) wurde auf den Bereich [0,1] normalisiert, um es in dasselbe Diagramm
zu integrieren, das auch die anderen Kriterien zeigt.
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Abbildung 5.27: Fitne-Statistik des Experimentes B1 zur Evolution eines Operators zur Berechnung

des optischen Flusses.
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Abbildung 5.28: Fitne-Statistik des Experimentes B2 zur Evolution eines Operators zur Berechnung

des optischen Flusses.
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Name des Operators mi ma ms My ms me Fitnel, | Zeit [s]
Kitchen-Rosenfeld 102.67 | 0.9867 | 0.5697 | 0.4845 | 0.8999 | 0.5843 14.70 1.077
Det(Hy) 109.67 | 0.9864 | 0.6625 | 0.4615 | 0.9121 | 0.6252 18.86 1.070
Moravec 64.67 | 0.9849 | 0.5455 | 0.6067 | 0.9320 | 0.7258 14.26 0.086
Det(M)/Spur(My) 62.00 | 0.9871 | 0.5753 | 0.7027 | 0.9767 | 0.7478 18.07 1.102
SUSAN 74.00 | 0.9862 | 0.5088 | 0.5517 | 0.9243 | 0.5732 10.85 0.261
Gabor-Filter 64.00 | 0.9865 | 0.5967 | 0.5803 | 0.9348 | 0.6891 14.08 37.281
Evolviert A 131.0 0.9871 | 0.7814 | 0.5504 | 0.9170 | 0.6620 33.77 7.533
Evolviert B1 145.3 0.9870 | 0.7540 | 0.5247 | 0.8970 | 0.6006 30.57 2.844
Evolviert B2 104.7 0.9871 | 0.7142 | 0.6608 | 0.8935 | 0.4266 18.58 5.245

Tabelle 5.3: Vergleich des evolvierten Operators mit existierenden Operatoren. Hierbei ist zu be-
achten, daf} die Fitnefl des evolvierten Operators des Experiments B2 eigentlich nicht mit der Fitnef}
der anderen Operatoren verglichen werden kann, da die Parameter €3 und dges in diesem Experiment
auf einen anderen Wert gesetzt wurden. Die existierenden Operatoren wurden aufler durch die Wahl
eines giinstigen Skalierungsfaktors nicht optimiert. In der letzten Spalte ist die Zeit angegeben, die
zur Anwendung des jeweiligen Operators benétigt wird. Zur Berechnung wurde ein Pentium PC mit
133 MHz eingesetzt.

det den Gabor2-Filter zweimal nacheinander auf das Eingabebild an. Er extrahiert Kanten,
die in die Richtung 7 orientiert sind.

Bei Experiment B wurden die folgenden elementaren Funktionen eingesetzt: Abs, ShiftL,
ShiftR, ShiftU, ShiftD, ZeroCross, Erosion, Dilation, Gauss, GaussDx, GaussDy, +, -,
* und /. Der Radius zur Berechnung der Glattheit des optischen Flusses wurde auf e3 = 8
Pixel und der kleinste gewiinschte Abstand der extrahierten Punkte wurde auf dges = 10
gesetzt. Die Ergebnisse dieses Experimentes (Individuum B1) sind in Abbildung 5.24 zu
sehen. Die Entwicklung der absoluten Fitnef} {iber die Generationen ist in Abbildung 5.27
dargestellt. Der evolvierte Operator verwendet bis auf die Funktionen Erosion und ShiftR
alle vorhandenen elementaren Funktionen.

In einem weiteren Experiment (B2) wurde der Radius zur Berechnung der Glattheit des
optischen Flusses auf e3 = 16 Pixel und der kleinste gewiinschte Abstand der extrahierten
Punkte auf dges = 16 gesetzt. Die Ausgabe des dabei entstandenen Individuums (B2) ist
in Abbildung 5.25 dargestellt. Wie man deutlich sieht, hat sich der Abstand zwischen den
extrahierten Punkten gegeniiber dem vorangegangenen Experiment vergréflert. Der evol-
vierte Operator verwendet bis auf die Funktionen ShiftR, Erosion, Dilation und * alle
vorhandenen elementaren Funktionen. Der qualitative Eindruck, den man beim Betrachten
der Antwort dieses Operators erhilt, ist, dal er dem zuvor evolvierten sehr dhnlich ist. Die
Entwicklung der absoluten Fitnef} ist in Abbildung 5.28 zu sehen.

5.4.5 Vergleich der evolvierten Operatoren mit existierenden Operatoren

Die evolvierten Operatoren zur Extraktion markanter Punkte wurden mit bereits existieren-
den Operatoren verglichen. Tabelle 5.3 zeigt die Qualitdt der evolvierten Operatoren im
Vergleich zum Kitchen-Rosenfeld-Eckendetektor [274], zur Determinante der Hesse-Matrix
[274, 190], zum Moravec-Operator [205], zur Determinante der Autokorrelationsfunktion
[118, 56], zum SUSAN-Merkmalsoperator [280] und zur Extraktion markanter Punkte mit
Gabor-Filtern [330]. Die Funktionsweise dieser Operatoren wurde bereits ausfiihrlich in Ab-
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schnitt 5.1 beschrieben. Die beiden Operatoren mit den hochsten Fitnefiwerten (die De-
terminante der Hesse-Matrix und die Determinante der Autokorrelationsfunktion) sind zum
Vergleich in Abbildung 5.29 und 5.30 dargestellt. Die Ergebnisse, die mit den restlichen
Operatoren erreicht wurden, sind in den Abbildungen B.1, B.2, B.3 und B.4 im Anhang
dargestellt. Die Qualititswerte der existierenden Operatoren konnten gegeniiber den in [87]
angegebenen Werten noch verbessert werden. Dies wurde durch Skalierung der Operato-
ren erreicht. Dadurch wurden mehr Punkte extrahiert, was zu einer verbesserten Fitnef}
fithrte. Durch einen Programmfehler bei der Implementierung des SUSAN-Operators, ergab
sich zunéchst ein besserer Fitnefiwert. Durch die Korrektur ergibt sich der hier berichte-
te Wert. Die evolvierten Operatoren sind im Bezug auf einige der Qualitdtsmafie (mq, mo
und mg3) deutlich besser als oder fast gleichwertig wie die existierenden Operatoren. Jedoch
gibt es auch Qualitdtsmafle, fiir die die existierenden Operatoren besser sind (mg4, ms, mg).
Hierbei ist zu bedenken, daf} die Selektion aufgrund der gesamten Fitnefl des Individuums
durchgefithrt wird. Im Bezug auf die absolute Fitnefl sind die evolvierten Operatoren deutlich
besser als die existierenden Operatoren.

5.4.6 Zusammenfassung

Die durchgefiihrten Experimente zeigen, dafl mit genetischem Programmieren ein Operator
fiir eine gegebene Aufgabe optimiert werden kann. Um dies zu zeigen, wurde ein Operator
zur Berechnung des optischen Flusses evolviert. Dafiir wurden speziell fiir diese Aufgabe
eine Reihe von Qualitédtskriterien definiert: 1) Die Zahl der Flufivektoren sollte grofi sein.
2) Die Qualitit der Korrespondenzen sollte gut sein. 3) Das Verhiltnis zwischen Zahl der
FluBvektoren und Zahl der extrahierten Punkte sollte grof sein. 4) Die Zuordnung der Punkte
sollte eindeutig sein. 5) Das Flufifeld sollte moglichst glatt sein. 6) Das Flufifeld sollte eine
maximale Dichte besitzen. Der Operator sollte diese Kriterien gleichzeitig erfiillen. Mit den
so definierten Kriterien wurden Operatoren evolviert, die Punkte aus einem Bild extrahieren,
die sich zur Berechnung des optischen Flusses eignen.

Mit zunehmender Rechenleistung kénnte es in Zukunft moglich sein, mit dem hier pra-
sentierten Verfahren ein adaptives Bildverarbeitungssystem aufzubauen. FEin solches System
wiirde sich selbstdndig an die gegebenen Randbedingungen der Umgebung anpassen. Genau
wie sich der Durchmesser der Pupille an die aktuellen Lichtverhéltnisse anpafit, so konnten in
einem adaptiven Bildverarbeitungssystemen kontinuierlich Operatoren evolviert werden, die
optimal oder anndhernd optimal arbeiten. Derzeit werden jedoch fiir die Evolution eines Ope-
rators, der sich zur Berechnung des optischen Flusses eignet, noch mehrere Tage Rechenzeit
auf einem handelsiiblichen PC mit Pentium Prozessor benétigt.
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Eingabebilder:

Antwort des Operators:

Vom Operator extrahierte Punkte:

- .ﬁwmﬂ _n_ﬂ

BR.Op O

Der optische Flufi:

Abbildung 5.29: Determinante der Hesse-Matrix [274, 190].
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Eingabebilder:

Abbildung 5.30: Det(M4)/Spur(M4) [118, 56].
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5.5 Verwandte Arbeiten

Im folgenden werden verwandte Arbeiten zur adaptiven Merkmalsextraktion aus Bildern be-
sprochen.

5.5.1 Adaptive Kantendetektion

Von Jeong und Kim [145] wurden Arbeiten zur adaptiven Kantendetektion durchgefiihrt. Sie
entwickelten eine Methode, um die Grofle des Gaul-Operators, wie er in Kantendetektoren,
wie z.B. dem Marr-Hildreth-Kantendetektor oder Canny’s Kantendetektor eingesetzt wird, zu
bestimmen. Die optimale Grofle des Gaufischen Filters wurde fiir jedes Pixel einzeln, durch
Minimierung einer Energie-Funktion, berechnet. Die Energie-Funktion wurde so definiert,
daB der Filter in Bereichen mit gleichférmiger Intensitét groff ist und in Bereichen, in denen
sich die Intensititswerte der Pixel sehr stark verandern, klein ist. Auflerdem sollte sich die
Grofle des Filters nicht abrupt von einem Pixel zum néchsten verindern.

5.5.2 Visuelle Merkmalsdetektion mit neuronalen Netzen

In einer Reihe von Arbeiten wurden neuronale Netze zur Kantendetektion eingesetzt bzw.
deren Eigenschaften analysiert. Linsker [181, 179, 180, 182] zeigte, dafl sich die einzelnen
Schichten eines vierschichtigen neuronalen Netzes unter Verwendung der Hebbschen Lern-
regel und weilem Rauschen als Eingangssignal wie folgt spezialisieren. Die zweite Schicht
fiihrt eine Glittung des Bildes durch. In der dritten Schicht entstehen sogenannte ON-OFF-
Neurone und in der vierten Schicht entstehen Detektoren, die sich auf orientierte Kanten
spezialisiert haben. Der Schwerpunkt der Arbeiten Linskers lag in der Selbstorganisation des
Netzwerkes. Eine gewiinschte Ausgabe wurde nicht vorgegeben. Barrow [19] modellierte die
Signalverarbeitung der Retina und des seitlichen Kniehockers jeweils als eine Faltung mit der
Differenz zweier Gaufl-Operatoren. Die Funktion des priméren visuellen Kortex modellierte
Barrow mit einem einschichtigen neuronalen Netz. Das Netz wurde mit digitalisierten Bil-
dern und einer kompetitiven Hebbschen Lernregel trainiert. Nach dem Training hatten die
Gewichte die Form von Masken, die sich zur Detektion orientierter Kanten eignen. Rubner
und Schulten [257] zeigten, daf ein zweischichtiges neuronales Netz, bei dem die Ausgabeneu-
ronen hierarchisch angeordnet und durch zusétzliche Gewichte miteinander verbunden sind,
die Hauptkomponenten der Eingabedaten bestimmt. Die Gewichte zwischen der Eingabe-
und der Ausgabeschicht wurden mit der Hebbschen Lernregel, die zwischen Neuronen der
Ausgabeschicht mit einer anti-Hebbschen Lernregel trainiert. Das neuronale Netz kénnte ein
Modell der Selbstorganisation der Neuronen des visuellen Systems sein. Rubner und Schulten
zeigten, dafl das neuronale Netz bei biologisch plausiblen Eingabemustern Detektoren ent-
wickelt, wie sie im visuellen System vorkommen. Joshi und Lee [149] erstellten ein relativ
einfaches neuronales Modell der Retina. Dabei reprisentieren die Neuronen der ersten Schicht
die Photorezeptoren, die Neuronen der zweiten Schicht die Bipolarzellen und die Neuronen
der dritten Schicht die Ganglionzellen. Dieses Netz trainierten Joshi und Lee mit Backpro-
pagation, um das Verhalten von ON-OFF-Neuronen zu reproduzieren. Die Gewichte des
Netzes approximierten den Laplace-Gau-Operator. Damit zeigten Joshi und Lee, dafl mit
Backpropagation Marr’s Operator [193] erlernt werden kann [150].

Spreeuwers [282] setzte mehrschichtige neuronale Netze zur Wiederherstellung verrausch-
ter oder unscharfer Bilder und zur Kantendetektion ein. Die Netzwerke wurden mit Back-
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propagation trainiert. Zum Training der Filter fiir die Wiederherstellung verrauschter oder
unscharfer Bilder wurden die Originalbilder durch Hinzufiigen von Rauschen bzw. durch
Gliattung bearbeitet und als Eingabe des Netzwerkes verwendet. Spreeuwers entwickelte ein
Maf fiir die Qualitit eines Filters, das die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers bei Anwendung
des Filters und die dadurch entstehenden Kosten beriicksichtigt. FEin solches Maff wurde
zum Training von Kantendetektoren mit einem entsprechend angepafitem Backpropagation-
Algorithmus eingesetzt. Srinivasan et al. [285] trainierten ein zweischichtiges neuronales Netz
mit synthetischen Daten. Die erste Schicht komprimierte die Daten des rezeptiven Feldes. In
der zweiten Schicht wurde ein Kantenvektor aus den komprimierten Daten berechnet. Die
erste Schicht wurde mit einer kompetitiven Hebbschen Lernregel trainiert. Dabei sollte die
Varianz der Ausgabe iiber alle Eingabemuster maximiert werden. In der zweiten Schicht
wurde Backpropagation zum Training der Gewichte eingesetzt. Die Qualitét des trainierten
neuronalen Netzes ist vergleichbar mit der des Canny-Kantendetektors. Chao und Dhawan
[47] entwickelten ein Verfahren zur Kantenextraktion, basierend auf einem Hopfield-Netz. Das
Netzwerk besaf fiir jedes Pixel genau ein Neuron. Die Neuronen waren in einer kleinen Um-
gebung miteinander verbunden. Die Gewichte des Netzes waren abhingig vom Kontrast und
der Entfernung der Neurone die sie verbinden. Die Aktivitdtsinderung der Neurone wurde
durch eine dynamische Gleichung beschrieben, mit der die Energiefunktion des Netzes opti-
miert wurde. Nachdem das Netz konvergierte, waren Pixel, an denen eine Kante detektiert
wurde, von den anderen getrennt.

Hussain und Kabuka [138] setzten ein neuronales Netz zur Zeichenerkennung ein. Das
Netz basierte auf der translationsinvarianten Erkennung von Teilmustern des vollstindigen
Zeichens. Fiir jedes zu lernende Muster wurde ein dem Muster entsprechender Gewichts-
vektor definiert. Kroner und Schulz-Mirbach [168] berechneten mit einem neuronalen Netz
invariante Merkmale, die zur Bilderkennung genutzt wurden. Die Merkmale waren invariant
gegeniiber Translationen und Drehungen von 90 Grad. Die Invarianz wurde durch Mittelung
iiber alle moglichen Transformationen erreicht [269]. Die Parameter des Netzes wurden durch
Minimierung des Klassifikationsfehlers bestimmt. Lampinen und Oja [170] entwickelten ein
System zur Mustererkennung, das tolerant gegeniiber Verformungen ist. Zuerst wurden aus
den Eingabebildern Merkmale mit Hilfe von Gabor-Filtern mit unterschiedlichen Auflésungen
extrahiert. Danach wurden die Merkmalsvektoren mit einer zweistufigen selbstorganisieren-
den Karte klassifiziert. Schliefilich wurden die transformierten Bilder mit Hilfe eines histo-
grammbasierten Ansatzes klassifiziert. Kohonen [162] zeigte, daf} bei einer speziellen Form der
selbstorganisierenden Karte, der sogenannten adaptive-subspace self-organizing Map invarian-
te Merkmalsdetektoren entstehen konnen. Bei Verschiebung des Eingabemusters entstanden
Gabor-dhnliche Filter. Eine Drehung des Eingabemusters bzw. eine Vergriéflerung erzeugte
Filter, die sensitiv fir rotatorischen optischen Fluf} sind, bzw. Filter die auf radialen optischen
Flufl ansprechen.

5.5.3 Evolutionire Algorithmen in der Bildverarbeitung

Bhattacharjya und Roysam [24] verwendeten eine Mischung aus Gradientenabstiegsverfah-
ren und Fvolutionary Programming fiir die modellbasierte Objekterkennung. Sie definierten
eine Bewertungsfunktion, die gleichzeitig Probleme der niederen, mittleren und héheren Bild-
verarbeitung 16sen sollte. So wurden selbst bei geringen Signal/Rausch-Verhéltnissen durch
Optimierung der Bewertungsfunktion die Pixelintensititen ermittelt, die Bilder segmentiert,
die Positionen der Objekte ermittelt und die Objekte klassifiziert.
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Lohmann [185, 186, 187, 184] setzte Structure Evolution ein, um die Struktur und Parame-
ter von Filtern zu evolvieren. Structure Evolution ist eine geschachtelte Evolutionsstrategie
[247], bei der die Struktur in der dufleren und die Parameter in der inneren Schleife evolviert
werden. Lohmann evolvierte einen Filter, um die in einem Bild vorhandenen Objekte zu
zdhlen. Der evolvierte Filter berechnet die Eulerzahl des Bildes.

Bei einer Reihe von Arbeiten wurden genetische Algorithmen in der Bildverarbeitung
eingesetzt. Rizki et al. [254] setzten Ewvolutionary Programming und genetische Algorith-
men zur Zeichenerkennung ein. Die Zeichen wurden als erstes mit einer Closing-Operation
mit verschiedenen Strukturelementen auf unterschiedlichen Auflésungsstufen vorverarbeitet.
Anschlieflend wurden die transformierten Zeichen durch Anwendung einer morphologischen
Operation mit evolvierten Strukturelementen bearbeitet. Die Zeichen wurden je nach Impul-
santwort dieser Filteroperation klassifiziert. Roth und Levine [256] extrahierten mit einem
genetischen Algorithmus aus digitalisierten Bildern geometrische Objekte. Die Objekte muf-
ten durch eine implizite Gleichung der Form f(Z,a) = 0 beschreibbar sein. Dabei ist Z ein
Objektpunkt und a ist der Parametervektor, der das Objekt beschreibt. Roth und Levine
extrahierten so Kreise, Ellipsen, Flichen und Kugeln. Katz und Thrift [153] evolvierten li-
neare Filter um gesuchte Objekte aus Bildern herauszufiltern. Fiir jede extrahierte Region
wurde mit Hilfe weiterer evolvierter Filter ein Merkmalsvektor berechnet. Dieser Merkmals-
vektor wurde dann von einem konventionellen Klassifikator weiterverarbeitet. Bhandarkar et
al. [23] setzten genetische Algorithmen zur Kantendetektion ein. Evolviert wurde dabei das
gesamte resultierende Kantenbild. Zur Bewertung der Kantenbilder definierten Bhandarkar
et al. eine Reihe von Kostenfaktoren, basierend auf den Differenzen der Grauwerte zwischen
den Regionen, die die Kanten trennen, der Dicke, der Kriimmung, der Fragmentierung und
der Zahl der Kanten. Huang et al. [134] verwendeten eine Kombination aus Schétzer und
genetischem Algorithmus, um ein Fluf}feld in zusammengehotrige Bewegungen und Ausreifer
zu segmentieren und die dreidimensionale Bewegung der zugehérigen Objekte zu berechnen.
Brooks et al. [32] kalibrierten mit Hilfe eines genetischen Algorithmus verrauschte Sensoren.
Aufgabe war es, die Verschiebung in horizontaler und vertikaler Richtung sowie Drehung zu
finden, die zwei verrauschte Grauwertbilder zur Deckung bringen.

Auch genetisches Programmieren wurde bereits in einigen Arbeiten eingesetzt. Tackett
[288, 287] setzte genetisches Programmieren zur Klassifikation visueller Merkmale ein. Zu-
néichst wurden mit einem Filter einzelne Regionen extrahiert, die durch das System weiter-
bearbeitet wurden. Fiir die Regionen wurden primitive Merkmale, wie z.B. die durchschnitt-
liche Intensitdt der Bildpunkte und die Standardabweichung, berechnet. Momenten- und
intensitétsbasierte Merkmale wurden fiir segmentierte Regionen berechnet. Evolviert wurde
ein symbolischer Ausdruck, der die einzelnen Regionen klassifiziert, wobei die berechneten
Merkmale als Terminal-Symbole verwendet wurden. Koza [167] setzte genetisches Program-
mieren zur Zeichendetektion ein und evolvierte einen Detektor, um die Zeichen “I” und “L”
zu erkennen. Die Detektoren bewegten sich iiber das binire Eingabemuster, wobei sie jeweils
die Pixelwerte in einem 3 x 3 Pixel groflen Bereich um die aktuelle Position herum abfragen
konnten. Andre [6] kombinierte genetisches Programmieren mit genetischen Algorithmen um
Zeichendetektoren zu evolvieren. Wie bei Koza [167] bewegten sich die Detektoren iiber das
Eingabemuster. Zum Vergleich wurden jedoch zweidimensionale Muster eingesetzt, anstatt
die Pixel einzeln abzufragen. Die Muster wurden mit einem genetischen Algorithmus evol-
viert, der Entscheidungsbaum mit genetischem Programmieren. Der Crossover-Operator des
genetischen Algorithmus vertauschte einen rechteckigen Bereich zweier Muster. Johnson et al.
[147] evolvierten mit genetischem Programmieren Ullman’s visuelle Routinen [306]. Aufgabe
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war es, in Bildern, die die Silhouette einer Person zeigt, die Position der rechten und linken
Hand zu bestimmen. Als Eingabe wurden binarisierte Bilder einer Person verwendet. Die
tatsichliche Position der Hand wurde fiir jedes Bild einzeln manuell spezifiziert. Poli [236, 237]
setzte genetisches Programmieren zur Evolution von Filtern fiir die Bild-Segmentierung ein.
Als Anwendung wéhlte er die Segmentierung des Gehirns und die Extraktion von Arterien
in der medizinischen Bildverarbeitung. Die Bilder wurden zunfchst mit verschiedenen Fil-
tergroflen geglittet. Mit dieser Repésentation wurde eine Funktion evolviert, die fiir jedes
Pixel seine Zugehorigkeit zum Vordergrund bzw. Hintergrund berechnet. Daida et al. [63, 62]
setzten genetisches Programmieren zur Detektion von Eiskdimmen in Satellitenaufnahmen des
arktischen Meeres ein. Aufgabe war es, einen Klassifikator zu evolvieren, der fiir jedes Pixel
angibt, ob es sich um eine Stelle handelt, an der ein Grat im Fis vorhanden war oder nicht.
Fiir diese Aufgabe existierte zuvor kein Algorithmus, der dieses Problem l6ste. Harris und
Buxton [120] evolvierten mit genetischem Programmieren Kantendetektoren fiir eindimen-
sionale Signale. Zur Evolution der Detektoren wurde eine Mischung aus synthetischen und
echten Signalen eingesetzt. Optimiert wurde die Stirke der Impulsantwort, die Lokalisati-
onsgenauigkeit und die Fahigkeit zur Rauschunterdriickung. Winkeler und Manjunath [321]
setzten genetisches Programmieren zur Objektdetektion, speziell zur Detektion von Gesich-
tern, ein. Sie entwickelten zwei unterschiedliche Ansétze. Mit dem ersten sollten Bilder, die
groflennormierte Gesichter zeigen, von Bildern mit anderen Objekten unterschieden werden.
Der zweite Ansatz arbeitet auf ganzen Bildern. Evolviert wurde hier eine Funktion, die fiir
jeden Bildpunkt angibt, ob es sich um einem Punkt handelt, der zum Gesicht gehért. Poli und
Cagnoni [238] evolvierten Algorithmen zur Visualisierung von Bildern in der medizinischen
Bildverarbeitung. Evolviert wurde eine Funktion, die mehrere Bilder in ein Falschfarbenbild
transformiert. Die Funktion berechnet fiir jeden Bildpunkt einen Index in eine Farbtabelle.
Da keine gewiinschte bzw. korrekte Ausgabe existierte (es ist lediglich eine subjektive Be-
wertung moglich), evolvierten Poli und Cagnoni die Algorithmen interaktiv. Der Anwender
mufite entscheiden, welches Individuum die Tournament-Selektion gewinnt. Um das Verfah-
ren zu beschleunigen, versuchten sie ein Modell des Anwenders (wiederum durch den Einsatz
von genetischem Programmieren) zu evolvieren.

5.5.4 Adaptive Lésung des Korrespondenzproblems

Hopfield-Netze wurden vielfach eingesetzt, um korrespondierende Bildmerkmale zu finden.
Nasrabadi und Choo [211] sowie Mousavi und Schalkoff [207] setzten Hopfield-Netze im Be-
reich der Stereobildverarbeitung ein. Von Thirumalai und Ahuja [295] und Chen et al. [48]
wurden mit einem Hopfield-Netz Korrespondenzen zwischen Bildmerkmalen einer Bildsequenz
hergestellt. Chen et al. [49] verwendeten ein neuronales Netz zur Analyse nicht-rigider Be-
wegungen. Reimann und Haken [248] definierten einen dynamischen selbstorganisierenden
Prozef§ zur Losung des Korrespondenzproblems. Van Deemter und Mastebroek [308] setzten
ein neuronales Netz zur Bestimmung korrespondierender Linienmerkmale ein. Die Experi-
mente wurden jedoch nur auf simulierten Daten durchgefiihrt.

5.5.5 Adaptive Auswahl geeigneter Bildmerkmale

Eine Reihe von Arbeiten befafiten sich mit der adaptiven Auswahl geeigneter Merkmale. Shi
und Tomasi [275, 276] argumentierten, daf§ geeignete Merkmale genau die Merkmale sind,
fiir die das Programm, das die Korrespondenz herstellt, der sogenannte Tracker, am besten
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funktioniert. In ihren Experimenten wurden als erstes Regionen extrahiert, die eine ausge-
pragte Textur aufwiesen. Anschlielend wurde fiir jedes Merkmal unter Verwendung eines
affinen Modells der Bildbewegung ein Maf} fiir die Verformung des Merkmals berechnet. Bei
zu groflen Verformungen sollte ein extrahiertes Merkmal nicht weiter verwendet werden. Lew
et al. [178] entwickelten einen Ansatz zur adaptiven Auswahl geeigneter Merkmale um kor-
respondierende Punkte in Stereobildern zu finden. Als Merkmale wurden die Intensitéit eines
Bildpunktes, der Gradient in horizontaler und vertikaler Richtung, die Stéirke und Richtung
des Gradienten, der Laplace-Gau-Operator und die Kriimmung eingesetzt. Der von Lew
et al. entwickelte Algorithmus versucht, eine Teilmenge der Merkmale zu finden, die eine
optimale Unterscheidung zwischen dem korrespondierenden Punkt und weiteren méoglichen
Punkten ermoglicht. Greiner und Isukapalli [115] bestimmten mit einem probabilistischen
Gradientenaufstiegsverfahren eine Funktion, die aus einer Reihe von Merkmalen diejenigen
auswéhlt, die sich zur Lokalisation eines Roboters eignen. Dabei wurde angenommen, dafl
dem Roboter alle Merkmale bekannt sind, die sich in der Umgebung des Roboters befinden
konnen. Als Kriterien zur Auswahl geeigneter Merkmale wurden der vermutete Abstand des
Roboters zu den Merkmalen und die Art der Merkmale verwendet. Die Umgebung nahm der
Roboter iiber eine 360° Kamera wahr, aus der ein Streifen extrahiert wurde. Janabi-Sharifi
und Wilson [144] definierten eine Reihe von Kriterien, um geeignete Merkmale zur Steuerung
eines Manipulators zu extrahieren. Als Kriterien wurden unter anderem die Sichtbarkeit,
die Auflésung, der Abstand der Merkmale, der Winkel der Merkmale zur Kamera und die
Sensitivitit der Merkmalspositionen auf Kamerabewegungen herangezogen. Dabei wurde an-
genommen, dafl ein Modell der Umgebung und des zu bearbeitenden Teils existiert. Ferner
wurde angenommen, dafl der relative Pfad des Manipulators bekannt ist.

5.5.6 Unterschiede zu den existierenden Arbeiten

Die vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag zum Einsatz evolutionirer Algorithmen in der
Bildverarbeitung. Durch genetisches Programmieren ist es mdglich, die Bildverarbeitung zu
automatisieren. In diesem Fall wird die Aufgabenstellung auf die Definition einer geeigneten
Fitnefifunktion zuriickgefithrt. Daher hebt sich der hier vorgestellte Ansatz zur adaptiven
Merkmalsextraktion deutlich von den Arbeiten ab, die neuronale Netze zur Merkmalsex-
traktion einsetzten. Auch zu den Arbeiten, bei denen z.B. ein genetischer Algorithmus zur
Optimierung eingesetzt wurde, existieren deutliche Unterschiede, da bei einem genetischen
Algorithmus nur mit einer klar definierten Struktur gearbeitet wird. Wéhrend in einigen Ar-
beiten bereits genetisches Programmieren in der Bildverarbeitung eingesetzt wurde, lag hier
der Schwerpunkt auf der adaptiven Extraktion von Bildmerkmalen, wie z.B. Kanten oder
markante Punkte im Bild. Es wurde gezeigt, wie ein kiinstliches visuelles System aufgebaut
werden kann, das je nach Umgebung und Algorithmus, der die Informationen anschliefend
verarbeitet, optimale bzw. anndhernd optimale Merkmale extrahiert.

5.6 Zusammenfassung

Zur Extraktion von Bildmerkmalen existieren bereits eine Vielzahl von Operatoren. Die
bekanntesten Operatoren wurden hier kurz beschrieben. In der Bildverarbeitung werden meist
eine Reihe von bekannten Operatoren zur Losung eines bestimmten Problems in geeigneter
Weise miteinander kombiniert. Genetisches Programmieren bietet die Moglichkeit, diesen
Prozef} zu automatisieren.
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Mit genetischem Programmieren wurde ein adaptives Verfahren zur Merkmalsextraktion
entwickelt. Als erstes wurde ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantendetektor
approximiert. Danach wurde ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert, der
den Moravec-Operator approximiert. In beiden Féllen wurde ein bereits existierender Ope-
rator zur Berechnung der Fitnefl der Individuen eingesetzt. Schliefllich wurde ein Operator
evolviert, der zur Berechnung des optischen Flusses verwendet wurde. Um diesen Operator
zu evolvieren, wurden eine Reihe von Qualititskriterien definiert, die sich aus der Problem-
stellung ergaben.

Was ein markanter Punkt ist, hingt von der Umgebung und dem Verfahren ab, das die ex-
trahierten Punkte anschliefend verarbeitet. Mit zunehmender Rechenleistung kénnte das hier
vorgestellte Verfahren zur Evolution geeigneter Operatoren wihrend eines Einsatzes verwen-
det werden. Genauso wie sich der Durchmesser der Pupille an die aktuellen Lichtverhéltnisse
anpafit, so konnte das System die verwendeten Operatoren an die gegebenen Randbedingun-
gen der Umgebung anpassen.
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Kapitel 6

Visuelle Steuerung eines mobilen
Roboters

Die extrahierten Merkmale kénnen zur Steuerung eines mobilen Roboters eingesetzt wer-
den. Um dies zu zeigen, wurde ein System zur Steuerung eines mobilen Roboters, das auf
Eigenschaften des menschlichen visuellen Systems basiert, entwickelt. Erste Ergebnisse hier-
zu wurden in kompakter Form von Ebner und Zell [85] beschrieben. Eine ausfiihrlichere
Darstellung findet sich in Ebner und Zell [82]. Damit soll gezeigt werden, dafi sich durch
eine genaue Analyse des natiirlichen visuellen Systems wichtige Erkenntnisse speziell in der
Bildverarbeitung fiir mobile Roboter nutzen lassen. Es existieren bereits viele Beispiele, die
gezeigt haben, dafl biologische Systeme viele Anregungen zur Realisierung technischer Syste-
me liefern kénnen [209]. Dies ist vor allem dadurch interessant, da das visuelle System des
Menschen als Produkt der natiirlichen Evolution viele Aufgaben optimal erfiillt. Wie stark
der Mensch durch die Evolution geformt wurde, fait Pinker [234] in eindrucksvoller Weise zu-
sammen. Brooks [35] geht sogar soweit, einen humanoiden Roboter zu konstruieren. Bisher
stehen zu biologischen Systemen vergleichbare Leistungen in den Bereichen Robotik und in
der maschinellen Bildverarbeitung noch aus.

Der Roboter, mit dem das Verfahren realisiert wurde, ein Real World Interface B21
[244, 243], ist mit einer Kamera ausgestattet, iiber die er seine Umgebung wahrnimmt. Die
Bilder der Kamera werden digitalisiert [30] und vom Algorithmus verarbeitet. Zunéchst wer-
den markante Punkte aus den Bildern extrahiert. Diese Punkte werden zur Berechnung des
optischen Flusses, der durch die translatorische Bewegung der Kamera hervorgerufen wurde,
eingesetzt. Dazu wird die bekannte Eigenbewegung des Roboters und der Kamera genutzt, um
die rotatorische Bewegung der Kamera zu kompensieren. Eine Korrespondenz zwischen den
Punkten des aktuellen Bildes und des vorangegangenen Bildes wird durch ein einfaches Fehler-
maf} hergestellt. Der optische Flufl wird anschlielend in den komplex-logarithmischen Raum
transformiert. Die Differenz zwischen dem optischen Flufl der linken und rechten periphéren
visuellen Bereiche wird zur Steuerung des Roboters verwendet. Die Vorwirtsgeschwindigkeit
des Roboters wird innerhalb der minimalen und maximalen Geschwindigkeit so geregelt, dafl
der wahrgenommene optische Flufl konstant bleibt.

Im Unterkapitel 6.1 wird zunichst auf die Motivation fiir die Entwicklung des Systems ein-
gegangen. Danach werden die wesentlichen Bestandteile des menschlichen visuellen Systems
beschrieben. Ausgehend vom Auge und der Retina wird der Weg der visuellen Informa-
tionen iiber den seitlichen Kniehdcker bis zur Verarbeitung der Signale im visuellen Kortex
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Abbildung 6.1: Flug einer Biene durch einen Korridor. In (a) und (b) bewegt sich die Biene genau
in der Mitte des Korridors unabhindig vom Muster, das sich an der Wand befindet. In (c) und
(d) wurde die linke Wand in Flugrichtung bewegt. Dadurch scheint die linke Wand weiter entfernt
zu sein, wodurch sich die Flugbahn der Biene nach links verschiebt. In (e) und (f) wurde die linke
Wand entgegengesetzt zur Flugrichtung bewegt. Dadurch scheint die linke Wand néher zu sein, als sie
tatsichlich ist und die Biene fliegt etwas ndher an der rechten Wand (nach Srinivasan [284, 283]).

dargestellt. AnschlieBend wird auf die komplex-logarithmische Abbildung und das Reaffe-
renzprinzip eingegangen. Schliefilich wird das komplette System, wie es mit dem mobilen
Roboter realisiert wurde, beschrieben.

6.1 Motivation

Traditionelle Anséitze zur Steuerung eines mobilen Roboters versuchen vielfach, ein sehr ge-
naues, dreidimensionales Modell der Umgebung zu konstruieren. Dieses Modell wird dann
verwendet, um einen Pfad zu planen und dann den Roboter entlang der Punkte des Pfades
zu bewegen. Dies entspricht der traditionellen Schleife, erst wahrnehmen, dann denken und
schlieflich handeln (Sense-Think-Act). In der Praxis haben sich reaktive, verhaltensbasierte
Ansétze oft gegeniiber den traditionellen Ansétzen als iiberlegen erwiesen.

Im besonderen ist es nicht erforderlich ein dreidimensionales Umweltmodell zu erstellen,
um dieses dann auf eine einfache Zustandsgrofe, wie z.B. die Orientierung innerhalb eines
Korridors, zu reduzieren. Darauf hat Horswill [132] hingewiesen. Durch Ausnutzung verschie-
dener Randbedingungen ist es ihm gelungen, ein sehr erfolgreiches System zu konstruieren, das
auf einer relativ einfachen visuellen Steuerung basiert. Aloimonos [3] prigte den Begriff der
zielgerichteten Bildverarbeitung (Purposive Vision). Vor allem die aktive Bildverarbeitung
dient nicht nur der Extraktion von Informationen, sondern dient auch einem ganz bestimmten
Zweck, z.B. der Fortbewegung oder dem Greifen eines Objektes. Dieses Paradigma wird auch
als Animate Vision bezeichnet [13]. Bei der zielgerichteten Bildverarbeitung werden ledig-
lich die fiir die Aufgabe erforderlichen Daten berechnet und somit Rechenleistung eingespart.
Dadurch kann schnell auf plotzliche Verdnderungen reagiert werden.

Bekey [22] zeigte, daf eine biologisch inspirierte Steuerung erfolgreich sein kann, wo tra-
ditionelle Ansitze schwierig oder unmoglich zu realisieren sind. Sandini et al. [260] betonen
die Wichtigkeit der Verarbeitung visueller Informationen wihrend einer Bewegung. In diesem
Zusammenhang kann man auch viel von der Funktionsweise des visuellen Systems von Insek-
ten lernen [129, 131]. Ein Teil der Ansétze konnte auch auf das Gebiet der Bildverarbeitung
mit mobilen Robotern iibertragen werden [105].

Eine Reihe von Arbeiten, die sich mit der Steuerung mobiler Roboter befassen, wurden
von Insekten, wie z.B. Bienen, inspiriert [55, 260, 262, 263, 261]. Bienen kénnen aufgrund
ihres geringen Augenabstandes nur sehr kleine Entfernungen durch Stereobildverarbeitung
abschitzen. Sie verwenden die Bildbewegung zur Entfernungsabschitzung [176]. Die Ent-
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fernung eines Objektes kann bei bekannter Eigenbewegung des Auges unter Verwendung der
Richtung und der Winkelgeschwindigkeit des Objektes berechnet werden [283]. In einem
Korridor versuchen Bienen, die retinale Geschwindigkeit der Bilder des linken und rechten
Auges abzugleichen und bewegen sich dadurch genau in der Mitte des Korridors [284, 283].
Denn im Zentrum des Korridors ist die retinale Geschwindigkeit fiir beide Augen gleich grof3.
Bienen sind in der Lage, dieses Verhalten unabhingig vom Kontrast oder der Frequenz von
Streifenmustern entlang des Korridors auszufiithren (Abbildung 6.1).

Das visuelle System des Menschen unterscheidet sich deutlich vom visuellen System der
Insekten. Eine Einfiihrung in das visuelle System des Menschen wird von Tovée [303] gege-
ben. Die Augen sind nach vorne gerichtet und haben im Vergleich zu Insekten einen kleineren
Sichtbereich [43]. Die Auflosung ist im Zentrum der Retina (Fovea) deutlich hoher als an der
Peripherie. Information iiber die Bewegung der Augen wird eingesetzt, um die Eigenbewe-
gung der Augen zu kompensieren. Dieser Mechanismus (das Reafferenzprinzip [310]) wird
eingesetzt, um die Umgebung als stationdr wahrzunehmen, obwohl sich das Auge bewegt.
Bewegt man das Auge passiv, indem man es mit seinem Finger anstoft, oder versucht man
die Blickrichtung zu 4ndern, wenn das Auge mechanisch fixiert ist, dann scheint sich die
Umwelt zu bewegen. Die Eigenbewegung des Kopfes wird durch den Vestibularapparat [43]
ermittelt. Informationen des Vestibularapparates werden vermutlich eingesetzt, um die Qua-
litdt des wahrgenommenen Bildes zu verbessern. Dies 148t sich testen, indem man einmal
die ausgestreckte Hand nach links und rechts bewegt und diese Wahrnehmung mit der einer
ruhigen Hand bei bewegtem Kopf vergleicht [43]. Da das hier vorgestellte System stark durch
das menschliche visuelle System inspiriert wurde, werden nun die wesentlichen Bestandteile
des menschlichen Systems beschrieben.

6.2 Das visuelle System

Die im folgenden dargestellten Erkenntnisse iiber das visuelle System des Menschen stiitzen
sich auf die Werke von Dowling [72], Zeki [327] und Tovée [303]. Eine kompakte Darstellung
des visuellen Systems wird von Kleiner [159] und von Mallot [190] gegeben. Im folgenden
werden die Hauptbestandteile des visuellen Systems in der Reihenfolge beschrieben, in der
die visuellen Signale verarbeitet werden.

6.2.1 Das Auge

Aufgabe des Auges ist es, das Licht einzufangen und auf eine Schicht von Rezeptoren, die
Retina, im Innern des Auges zu fokussieren. Die Struktur des menschlichen Auges ist in
Abbildung 6.2 dargestellt. Das Auge besitzt 6 Muskeln, mit denen es bewegt werden kann.
So konnen z.B. bewegte Signale mit dem Blick verfolgt werden. Da das Auge nur in einem
relativ kleinen Bereich iiber ein hochauflésendes Sehvermogen verfiigt, werden Augenbewe-
gungen durchgefiihrt, mit denen der gesamte Sichtbereich untersucht wird. Diese schnellen,
ballistischen Augenbewegungen werden Sakkaden genannt. Ein spezieller Mechanismus, ge-
nannt optokinetischer Nystagmus sorgt bei Bewegungen dafiir, dafl das Bild auf der Reti-
na stabilisiert wird. Dabei wechseln sich die glatte Verfolgungsbewegung mit sakkadischen
Riickstellbewegungen ab. Eine umfassende Darstellung der Physiologie von Augenbewegun-
gen wird von Carpenter [43] gegeben. Die Cornea (Augenhornhaut) und die Linse fokussieren
das einfallende Licht. An der Linse des Auges befinden sich Muskeln, iiber die die Brennweite
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Abbildung 6.2: Das menschliche Auge im Querschnitt (nach Zeki [327], Tovée [303] und Mallot [190]).

der Linse reguliert werden kann. Die Menge des einfallendes Lichtes wird iiber den Durchmes-
ser der Pupille durch einen Ring von Muskeln, genannt Iris reguliert. Das einfallende Licht
erreicht schliefflich die Retina. In der Retina befinden sich Rezeptoren, die auf Licht reagie-
ren. Bereits in der Retina findet eine Informationsverarbeitung statt. Das Signal der Retina
wird iiber den optischen Nerv an den seitlichen Kniehocker weitergeleitet. An der Stelle, an
der der optische Nerv aus dem Auge austritt, befinden sich keine Rezeptoren. Daher kann
an diesem sogenannten blinden Punkt auch keine Information wahrgenommen werden. Das
visuelle System fiillt den blinden Punkt mit Information, so dafl die Existenz des Punktes
nicht bewufit wahrgenommen wird.

6.2.2 Die Retina

Die Retina besteht aus mehreren Schichten (Abbildung 6.3). In der ersten Schicht befinden
sich die Fotorezeptoren. Sie befinden sich unter der Oberfliche. Daher mufl das Licht zuerst
durch die anderen Schichten hindurch, bevor es die Rezeptoren erreicht. Es gibt zwei Arten
von Rezeptoren, stabformige und zapfenférmige. Die Zapfen sind fiir das Farbsehen zustindig
und sind in einem kleinen Bereich im Zentrum des Auges konzentriert. Es existieren drei Ar-
ten von Zapfen, die auf rotes, griines bzw. blaues Licht, spezialisiert sind. Die Stidbchen
sind fiir das Sehen bei geringen Intensititen zustindig. In der zweiten Schicht befinden sich
die Bipolarzellen, in der dritten die Ganglionzellen. Durch die Horizontal- und Amakrinzel-
len wird die visuelle Information auch in horizontaler Richtung weitergeleitet. Die Axone
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Abbildung 6.3: Struktur der Retina (nach Tovée [303]). Die Retina besteht aus mehreren Schichten.
Das Licht trifft zuerst auf eine Schicht mit Ganglionzellen und eine Schicht mit Bipolarzellen, bevor
es auf die Rezeptoren der Retina, die Stibchen und die Zapfen, trifft.
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Abbildung 6.4: Arbeitsweise der ON-Center Zelle und OFF-Center Zelle (nach Dowling [72]). Die
ON-Center Zelle wird durch Licht im Zentrum des rezeptiven Feldes aktiviert, wihrend Licht im
Randbereich des rezeptiven Feldes die Aktivitét der Zelle hemmt. Die Zelle feuert solange der Stimulus
prisentiert wird, wobei die Frequenz von der Intensitit abhingt. Wird der Stimulus im Randbereich
des rezeptiven Feldes der Zelle prisentiert, so feuert sie, nachdem der Stimulus ausgeschaltet wird.
Eine Beleuchtung des gesamten rezeptiven Feldes aktiviert die Zelle kaum. Bei der OFF-Center Zelle
ist der erregende und der hemmende Bereich vertauscht.

Stimulus ___ [ [

Zentrum H—HH—H—\»

der Ganglionzellen bilden den optischen Nerv, iiber den die visuellen Signale den seitlichen
Kniehocker erreichen. In der Retina befinden sich mehr als 120 Millionen Stibchen und 6
Millionen Zapfen, die auf das einfallende Licht reagieren, aber nur eine Million Ganglionzel-
len, die die Information aus dem Auge herausleiten. Das Verhiltnis zwischen Rezeptoren der
Retina und Ganglionzellen ist in der Fovea etwa eins zu eins, wihrend es in der Peripherie
mehrere hundert zu eins betragen kann.

Bereits in der Retina findet eine erste Verarbeitung der visuellen Informationen statt. Es
gibt zwei Arten von Ganglionzellen. Die sogenannten M-Zellen reagieren auf Anderungen des
Stimulus, wihrend die P-Zellen fiir die gesamte Dauer des Stimulus aktiv sind. Die P-Zellen
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Abbildung 6.5: ON-OFF Zelle (nach Dowling [72]). Die ON-OFF Zelle reagiert, falls ein Lichtpunkt
innerhalb des rezeptiven Feldes an oder ausgeschaltet wird (durch + gekennzeichnet) oder falls sich
ein Lichtpunkt in eine ganz bestimmte Richtung bewegt. Bewegt sich der Stimulus in der entgegenge-
setzten Richtung, dann wird die Aktivitdt der Zelle gehemmt.

sind auf bestimmte Wellenléingen spezialisiert und reagieren auf Signale mit hohem Kontrast.
Sie besitzen eine sogenannte Center-Surround-Charakteristik. Der Sichtbereich, fiir den eine
Zelle bei korrektem Stimulus aktiviert ist, wird rezeptives Feld der Zelle genannt. Es gibt
zwei Arten von Center-Surround-Zellen (Abbildung 6.4). Die ON-Center Zellen reagieren auf
Licht im Zentrum, wiahrend Licht im Randbereich des rezeptiven Feldes die Zellen hemmt. Bei
den OFF-Center Zellen ist es genau umgekehrt. Daher sprechen die ON- bzw. OFF-Center
Zellen auf starke Kontrastunterschiede zwischen Zentrum und Randbereich des rezeptiven
Feldes an. In der Retina werden drei unterschiedliche Vergleichsmechanismen realisiert. Der
erste vergleicht die Aktivitit der roten und griinen Zapfen, der zweite vergleicht die Aktivitit
die blauen Zapfen mit der Summe der roten und griinen Zapfen, also mit Gelb und schliellich
existiert noch ein achromatischer Vergleich.

Im Gegensatz zu den P-Zellen reagieren die M-Zellen auch auf Signale mit geringem
Kontrast und unabhingig von der Wellenldnge. Dieser Zelltyp besitzt Axone, die ihre Signale
sehr schnell weiterleiten. Diese Zellen werden als ON-OFF Zellen bezeichnet (Abbildung
6.5). Sie reagieren auf das An- und Ausschalten eines Lichtpunktes und auf Bewegungen
in einer Vorzugsrichtung. Dabei ist die Aktivierung unabhéngig davon, ob sich ein heller
Punkt vor einem dunklen Hintergrund bewegt oder umgekehrt. Bewegt sich der Punkt in der
entgegengesetzten Richtung, dann wird die Aktivitéit der Zelle gechemmt.

6.2.3 Der Kern des seitlichen Kniehockers

Der Signalverlauf von der Retina bis zum priméren visuellen Kortex ist in Abbildung 6.6
dargestellt. Die Ganglionzellen der Retina senden ihre Signale an den seitlichen Kniehocker.
Von dort aus gelangen die Signale in den priméren visuellen Kortex. Interessant hierbei ist,
dal die Retina in zwei Bereiche aufgeteilt ist, der eine deckt den linken Sichtbereich, der
andere den rechten Sichtbereich ab. Auf dem Weg zum seitlichen Kniehtcker kreuzen sich die
Signale, die den linken Sichtbereich des linken Auges abdecken, mit denen, die den rechten
Sichtbereich des rechten Auges abdecken. Auf diese Weise gelangen alle Signale des linken
Sichtbereiches in die rechte Gehirnhélfte und alle Signale des rechten Sichtbereiches in die
linke Gehirnhélfte. Die Kreuzung von Signalen kann zur Steuerung eines Systems sehr hilf-
reich sein, wie wir bereits oben bei der Steuerung eines mobilen Roboters feststellen konnten.
Dort wurde ein zentrierendes Verhalten des Roboters durch Vergleich von linker und rechter
Abstandsinformation erreicht. Braitenberg [28] zeigte in einer Reihe von Gedankenexperi-
menten, dafl vermeintlich komplexe Verhaltensmuster oft relativ einfach durch eine neuronale
Kontrollarchitektur mit gekreuzten Signalen erreicht werden konnen.
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Abbildung 6.6: Der Weg der visuellen Signale von der Retina zum priméren visuellen Kortex im
Querschnitt von oben gesehen (nach Zeki [327]). Die Signale der Retina erreichen den seitlichen
Kniehocker und gelangen von dort zum priméren visuellen Kortex. Signale des rechten Sichtbereiches
werden in der linken Gehirnhélfte, die des linken Sichtbereiches in der rechten Gehirnhéilfte verarbeitet.

Der seitliche Kniehocker besitzt eine komplexe Struktur, die aus 6 Schichten besteht. Die
Signale, die vom Auge derselben Gehirnhélfte erzeugt werden, terminieren in den Schichten
2, 3 und 5, wiahrend die Signale, die vom anderen Auge erzeugt werden, in den Schichten 1, 4
und 6 terminieren. Benachbarte Punkte der Retina projizieren jeweils auch auf benachbarte
Punkte im seitlichen Kniehocker. Der Grund fiir die Aufteilung des seitlichen Kniehockers
in unterschiedliche Schichten ist noch nicht gekliart. Es wird vermutet, dafl dies mit einer
funktionalen Trennung der Signale zusammenhéingt. Die Zellen der vier oberen Schichten
haben kleinere Zellkorper, die unteren zwei haben groflere. Die vier oberen Schichten werden
P Schichten und die unteren zwei werden M Schichten genannt. Die P Schichten sind fiir das
Farbsehen zustindig. Die Signale der M-Zellen der Retina werden auf die M-Schichten des
seitlichen Kniehockers und die Signale der P-Zellen werden auf die P-Schichten abgebildet.
Die Zellen des seitlichen Kniehockers haben wie die Ganglionzellen der Retina eine Center-
Surround-Charakteristik. Man nimmt an, dafl die Funktion des seitlichen Kniehdckers ist,
eine schirfere Version des retinalen Signals zu erzeugen. Im seitlichen Kniehdcker befinden
sich auch die sogenannten Double-Opponent Zellen. Diese Zellen sprechen z.B. auf rotes Licht
im Zentrum und griines Licht im &ufleren Bereich an, wéhrend griines Licht im Zentrum bzw.
rotes Licht im dufleren Bereich die Aktivitéit der Zelle hemmt.

6.2.4 Der visuelle Kortex (die Sehrinde)

Vom seitlichen Kniehocker aus erreichen die Signale den priméren visuellen Kortex, genannt
V1. Ein kleiner Teil der Signale projiziert aber auch auf Bereiche auflerhalb von V1. Bei
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Abbildung 6.7: Der visuelle Kortex ist in mehrere Bereiche eingeteilt, die auf ganz bestimmte Auf-
gaben spezialisiert sind. Rechts ist ein horizontaler Schnitt durch das Gehirn eines Makakenaffen
dargestellt. In der Ausschnittvergréflerung sind die Bereiche V1, V2, der Komplex V3, V4 und der
Komplex V5 zu sehen. In den Bereichen V1 und V2 sind alle Teilaspekte der visuellen Informationsver-
arbeitung vorhanden. Sowohl in V1 als auch in V2 finden sich Zellen, die auf Bewegung, Orientierung,
Wellenlénge des Lichtes und Tiefeninformation ansprechen. V3 ist fiir die Wahrnehmung von Formen,
V4 fiir das Farbsehen und V5 ist fiir die Wahrnehmung von Bewegungen zusténdig. Entsprechende
Bereiche finden sich auch im menschlichen Gehirn, allerdings in unterschiedlicher Anordnung (nach
Zeki [327)).

der Abbildung von der Retina auf V1 handelt es sich um eine topographische Abbildung.
Die Struktur des visuellen Kortex des Makakenaffen ist in Abbildung 6.7 dargestellt. Der
visuelle Kortex wird in unterschiedliche Bereiche eingeteilt, die jeweils eine spezielle Funktion
besitzen. Entsprechende Bereiche finden sich auch im menschlichen Gehirn, allerdings in
unterschiedlicher Anordnung. In den Bereichen V1 und V2 sind alle Teilaspekte der visuellen
Informationsverarbeitung vorhanden. Sowohl in V1 als auch in V2 finden sich Zellen, die
auf Bewegung, Orientierung, Wellenléinge des Lichtes und Tiefeninformation ansprechen. Die
Zellen von V1 besitzen ein relativ kleines rezeptives Feld. Die Grofle der rezeptiven Felder
nimmt mit dem Abstand zur Fovea zu.

V1 ist in Blocke eingeteilt. Die Struktur von V1 ist in Abbildung 6.8 dargestellt. Die
P-Schicht des seitlichen Kniehtckers ist mit den Schichten 2 und 3 von V1 verbunden. Diese
Schicht ist fiir die Farbe und die Form des Stimulus zustdndig. Die Ausgabe der M-Schicht
des seitlichen Kniehockers erreicht V1 in der Schicht 4B. Hier wird Bewegung und Form des
Stimulus verarbeitet. Untersucht man die Zellen von V1 in einer Richtung senkrecht zum Kor-
tex, so sprechen sie auf Linien mit gleicher Orientierung eines Auges an. In einer Richtung
parallel zur Oberfliche des Kortex sprechen die Zellen auf unterschiedliche Orientierungen an
und die Blocke des linken und rechten Auges wechseln sich ab. Daher werden diese Blocke
Okular-Dominanz-Siulen genannt. Es existieren auch Zellen, die auf orientierte Linien un-
abhingig von der Position innerhalb des rezeptiven Feldes ansprechen. Sie werden komplexe
Zellen genannt. Auflerhalb von V1 wurden Zellen entdeckt, die auf orientierte Linien anspre-
chen, die eine bestimmte Linge besitzen. Diese Zellen werden hyperkomplexe Zellen genannt.
In den Okular-Dominanz-Siulen befinden sich kreisformige Bereiche (in Abbildung 6.8 hell-
grau). Die Zellen in diesen Bereichen sind nicht auf orientierte Linien spezialisiert. Etwa die
Hélfte der Zellen sprechen auf Licht mit spezieller Wellenldnge an. Sie werden aufgrund der
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Abbildung 6.8: Struktur von V1. In V1 finden sich alle Aspekte der Verarbeitung visueller Infor-
mationen. V1 ist in Blocke eingeteilt, deren Zellen jeweils hauptséichlich auf Signale des linken bzw.
rechten Auges ansprechen. In jedem der Blocke wird der entsprechende Bildbereich auf Linien mit
unterschiedlichen Orientierungen untersucht. Die Sdulen in der Mitte dieser Blocke sind fiir das Farb-
sehen zustdndig. Bewegte Signale werden in der Schicht 4B verarbeitet. Daher wird in jedem kleinen
Bereich von V1 der zugehorige Bildbereich auf Orientierung, Bewegung, Farbe und Tiefenunterschiede
hin analysiert. Rechts oben ist das Modell von Hubel und Wiesel fiir eine Zelle, wie sie in V1 vor-
kommt, die auf bestimmte Orientierungen reagiert, dargestellt. Rechts unten ist das Modell von Hubel
und Wiesel fiir eine komplexe Zelle zu sehen (nach Zeki [327] und Tovée [303]).

Art des rezeptiven Feldes als Double Opponent Zellen bezeichnet. Die restlichen Zellen spre-
chen auf Licht aller méglichen Wellenldngen an, aber auch sie sind nicht auf orientierte Linien
spezialisiert. Die Zellen der Schicht 4B sind fiir die Verarbeitung bewegter Signale zustéindig.
Sie sprechen auf orientierte Stimuli an, die sich in eine bestimmte Richtung bewegen. Daher
sind in V1 alle Aspekte der Verarbeitung visueller Informationen représentiert. In jedem
kleinen Bereich von V1 wird der zugehorige Bildbereich auf Orientierung, Bewegung, Farbe
und Tiefenunterschiede hin untersucht.

Die Abbildung von V1 auf V2 ist ebenfalls topographisch. In V2 wurden ebenfalls Zellen
gefunden, die auf bestimmte Orientierungen, Wellenlingen und bewegte Linien reagieren.
Hier finden sich auch Zellen, die auf illusorische Konturen reagieren. V1 und V2 arbeiten als
eine Art Verteiler, die die Signale an die unterschiedlichen visuellen Bereiche leiten. V1 sendet
Signale an V2, V3, V4 und V5. V2 sendet Signale an V3, V4, V5 und V6. Im Vergleich zu
den Zellen aus V1 haben die Zellen aus V3 ein deutlich grofleres rezeptives Feld. Die Grofle
des rezeptiven Feldes der Zellen aus V2 liegt zwischen denen aus V1 und V3. Die rezeptiven
Felder der Zellen von V4, V5 und V6 sind gewohnlich gréfler als die der Bereiche V1, V2 und
V3.
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Abbildung 6.9: V3 ist fiir die Wahrnehmung von Formen zustindig. Die Zellen von V3 sprechen
auf bestimmte Orientierungen an. Betrachtet man die Orientierungspréferenzen der Zellen in V3A,
entlang einer Richtung parallel zum Kortex, so stellt man fest, dafl sich die Orientierungen stetig
verdndern (a). Dagegen bleibt die Orientierungspréferenz der Zellen in einer Richtung rechtwinklig
zum Kortex unverdndert (b). V5 ist fiir die Wahrnehmung von Bewegungen zusténdig. Die Zellen
von V5 sprechen auf bewegte Signale an. Betrachtet man die Préferenzen der Zellen fiir die Bewegung
in bestimmte Richtungen, entlang einer Richtung parallel zu V5, so dndern sich die Préferenzen fiir
bestimmte Richtungen stetig, wobei auch manchmal abrupte Anderungen auftauchen (c). Betrachtet
man dagegen die Préferenz der Zellen fiir bestimmte Bewegungen in einer Richtung im rechten Winkel
zu V5, so dndern sich die Richtungen kaum (d). Allerdings treten auch hier ab und zu abrupte Spriinge
auf (nach Zeki [327]).

Die meisten Zellen aus V3 sprechen auf orientierte Linien, unabhéingig von der Farbe der
Linien, an und sind fiir die Wahrnehmung von Formen zusténdig (Abbildung 6.9). Héaufig
reagieren die Zellen nur, falls der Blick in eine bestimmte Richtung weist. Daher ist eine der
Aufgaben von V3 vermutlich auch die Positionsbestimmung von Objekten im Raum.

Die Zellen von V4 dagegen sind fiir das Farbsehen zusténdig. Die Zellen reagieren auf Licht
mit bestimmter Wellenléinge. Einige der Zellen von V4 sprechen auch auf orientierte Linien
an, doch die meisten dieser Zellen reagieren ebenfalls auf Licht mit spezieller Wellenléinge. Im
Gegensatz zu Zellen aus V1, von denen einige ebenfalls auf Licht mit bestimmter Wellenléinge
reagieren, reagieren die Zellen aus V4 wie es der bewufiten Farbwahrnehmung entspricht. D.h
eine Zelle aus V4 reagiert auf eine rote Fliche in einer komplexen Szene unabhéngig von der
Zusammensetzung des Lichtes, das von dieser Fliche reflektiert wird. Dieses Phinomen wird
als Farbkonstanz bezeichnet.

Die Zellen von V5 sprechen hauptsichlich auf bewegte Signale an (Abbildung 6.9). Sie
detektieren Lichtpunkte, unabhingig von ihrer Farbe, die sich in eine ganz bestimmte Rich-
tung bewegen. Einige der Zellen sprechen auch auf bewegte Linien an. Thre Eingabe erhalten
sie von der Schicht 4B aus V1. Im Gegensatz zu den Zellen aus V1, deren bewegungssensitive
Zellen die Bewegungen kleiner Teilbereiche eines Stimulus registriert, detektieren die Zellen
von V5 die gesamte Bewegung des Stimulus. Von V5 aus erreichen visuelle Signale den Schei-
tellappen des Gehirns. Dort finden sich Neuronen, die auf Bewegungen reagieren, die durch
die Eigenbewegung des Betrachters verursacht wurden, und Neuronen, die auf die Bewegung
von Objekten im Raum reagieren.

Eine der Funktionen von V6 ist vermutlich die Reprisentation des Raumes. Manche der
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Abbildung 6.10: In V6 wurden Zellen nachgewiesen, deren rezeptives Feld unabhingig von der
Blickrichtung an der gleichen Stelle bleibt. Die hier untersuchte Zelle spricht auf einen Balken an, der
sich in Richtung der 11 Uhr Position bewegt, sofern der Blick auf den 7. Punkt gerichtet ist. Wird die
Blickrichtung gedndert, d.h. einer der Punkte 1 bis 6 fixiert, so wiirde man erwarten, dafl das rezeptive
Feld sich jeweils an den im Bild links dargestellten Positionen befinden wiirde. Denn das rezeptive
Feld einer Zelle ist durch die Verbindungen zu den Rezeptoren der Retina gegeben, deren Orientierung
sich bei einer Augenbewegung gedindert hat. Die Zelle reagiert aber kaum, falls in den entsprechenden
Sichtbereichen ein Stimulus présentiert wird (links). Wird der Stimulus jedoch auch bei gednderter
Blickrichtung wie zuvor bei 7 prisentiert, dann spricht die Zelle an (rechts). Die Orientierung des
Auges wird also “herausgerechnet” (nach Zeki [327]).

Zellen aus V6 sprechen nur dann an, wenn der Blick in eine bestimmte Richtung weist. In
V6 wurden auch Zellen gefunden, deren rezeptives Feld unabhingig von der Blickrichtung
immer an der gleichen Position bleibt (Abbildung 6.10). Die Orientierung des Auges wird
also “herausgerechnet”. Einige dieser Zellen sind auf bestimmte Orientierungen des Stimulus
spezialisiert.

Die Verarbeitung visueller Informationen findet aber nicht nur im hinteren Bereich des
Gehirns statt, sondern auch in anderen Bereichen. In den vorderen Lappen werden z.B. vi-
suelle Informationen, die zur Steuerung von Augenbewegungen genutzt werden, verarbeitet.
Abschlielend bleibt zu sagen, dafl das visuelle System des Menschen aus vielen unterschied-
lichen Bereichen besteht, die jeweils auf ganz bestimmte Aufgaben spezialisiert sind. Eine
Verletzung einer oder mehrerer dieser spezialisierten Bereiche fiithrt zu Symptomen, die in
Zusammenhang mit der Spezialisierung stehen. So kann z.B. eine Verletzung von V4 die
Farbwahrnehmung stéren. Je nachdem, welche Bereiche intakt sind, konnen die anderen vi-
suellen Wahrnehmungen weiterhin funktionieren. So ist es z.B. moglich, dafl eine Person zwar
keine Gesichter, trotzdem aber Gesichtsausdriicke erkennen kann.

6.3 Die komplex-logarithmische Abbildung

Schwartz [271, 272] zeigte, dafi die Abbildung der Retina auf den priméren visuellen Kor-
tex durch eine komplex-logarithmische Abbildung beschrieben werden kann. Nach Schwartz
entsteht die komplex-logarithmische Abbildung einerseits durch die Verteilung der Ganglion-
zellen auf der Retina und durch die Projektion vom seitlichen Kniehdcker auf den priméren
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Abbildung 6.11: Links ist das Originalbild dargestellt. In der Mitte ist dasselbe Bild im komplex-
logarithmischen Raum zu sehen. Das rechte Bild entstand durch eine Riicktransformation des mittleren
Bildes in den urspriinglichen Raum.

visuellen Kortex.

Die komplex-logarithmische Abbildung bzw. die Transformation in Polarkoordinaten wur-
de bereits von anderen eingehend untersucht und in so unterschiedlichen Bereichen, wie z.B.
Bewegungs-Stereo [140], Extraktion bewegter Objekte [139, 107, 210], Zeichenerkennung [232],
Mustererkennung [314] und Objekterkennung und Zentrierung [233], eingesetzt. Die komplex-
logarithmische Abbildung ist pseudo-invariant gegeniiber Groflenverdnderungen, Rotationen
und Skalierung der Projektion [272]. Wird ein Objekt fixiert, so fiihrt eine Gréfenverdnderung
oder eine Rotation zur einer Verschiebung im Raum der komplex-logarithmischen Abbildung.
Nach Cavanagh [44, 45] entsteht die Groflen- und Positionsinvarianz im visuellen System
durch eine Kombination aus komplex-logarithmischer Abbildung und Fouriertransformation.

Die komplex-logarithmische Abbildung wurde von Tistarelli und Sandini [298] eingehend
analysiert. Die komplex-logarithmische Abbildung ist eine konforme Abbildung vom kartesi-
schen in den komplex-logarithmischen Raum. Neben den bereits erwihnten Invarianzeigen-
schaften besitzt die komplex-logarithmische Abbildung weitere vorteilhafte Eigenschaften.
Aufgrund der nicht-uniformen Abtastung wird eine Datenreduktion durchgefiihrt. Bewe-
gungsgleichungen, die eine Beziehung zwischen der Eigenbewegung und dem optischen Fluf}
herstellen, werden vereinfacht, und die Zeit bis zu einem Zusammenstofi (Time to Impact)
kann unter Verwendung der komplex-logarithmischen Abbildung einfach berechnet werden.

Die sogenannte komplex-logarithmische Abbildung in Richtung der Eigenbewegung hat ei-
nige besondere Figenschaften. Bei der komplex-logarithmischen Abbildung wird die Transfor-
mation um den Ursprung, also in Richtung der optischen Achse vorgenommen. Im Gegensatz
dazu wird bei der komplex-logarithmischen Abbildung in Richtung der Eigenbewegung die
Transformation um das Zentrum der Expansion (zpog, yror) vorgenommen. Die komplex-
logarithmische Abbildung in Richtung der Eigenbewegung ist wie folgt definiert [141]:

r(z,y) = log\/(z— zror)? + (y — yror)? (6.1)
O(z,y) = tan~' (%) (6.2)

Ein Bild, das mit dieser Abbildung transformiert wurde, ist in Abbildung 6.11 zu sehen.
Bewegt sich ein Betrachter vorwirts, so entsteht lediglich radialer optischer Flufl. Im
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komplex-logarithmischen Raum entsteht daher lediglich optischer Flu8 in horizontaler Rich-
tung [139]. Jain et al. [140] zeigten, daf} folgende Beziehung gilt. Dabei sei angenommen,
daB die Brennweite f = 1 ist.

;l—; = —% and % =0 (6.3)
Daher ist der durch die Eigenbewegung induzierte optische Flul im komplex-logarithmischen
Raum ein direktes Maf} fiir den Abstand der betrachteten Objekte.

Die komplex-logarithmische Abbildung ist lediglich fiir einen translatierenden Beobachter
definiert. Daher muf} ein Mechanismus existieren, der die rotatorische Bewegung bei einer
technischen Anwendung herausrechnet. In biologischen Systemen existiert ein Mechanismus,
der unter anderem dazu eingesetzt wird, die Umgebung als stationidr wahrzunehmen. Dieser
Mechanismus, genannt Reafferenzprinzip, wird im folgenden néher betrachtet.

6.4 Das Reafferenzprinzip

Die hier beschriebenen Ausfithrungen zum Reafferenzprinzip basieren auf der Darstellung
von von Holst und Mittelstaedt [310]. Nach der klassischen Reflextheorie wird eine Bewegung
durch einen Reflex ausgelost. Wird eine Fliege z.B. in der Mitte eines senkrecht gestreiften
Zylinders plaziert und dieser dann rotiert, so dreht sich die Fliege in der gleichen Richtung
mit. Die Fliege versucht, die Bewegung der Umwelt zu kompensieren. Diese Reaktion wird als
optomotorischer Reflex bezeichnet. Fiihrt die Fliege eine aktive Bewegung aus, so wird nach
der Reflextheorie der Reflex unterdriickt. Ohne die Unterdriickung dieses Reflexes kénnte die
Bewegung natiirlich nicht ausgefithrt werden.

Von Holst und Mittelstaedt betrachteten die Wechselwirkungen zwischen Zentralnerven-
system und Peripherie und stellten statt des dufleren Reizes die aktive Bewegung in den
Vordergrund. Ein das Zentralnervensystem erreichender Impuls, ausgelost durch einen Reiz,
wird als Afferenz bezeichnet. Ein Impuls, der aus dem Zentralnervensystem herauskommt,
wird als Efferenz bezeichnet. Im Gegensatz zur klassischen Reflextheorie fragten von Holst
und Mittelstaedt nicht nach der Beziehung zwischen der Afferenz und der Efferenz sondern
betrachteten stattdessen zuerst die Efferenz. In Abbildung 6.12 ist das Reafferenzprinzip gra-
phisch dargestellt. Die vom Zentralnervensystem ausgehende Efferenz erreicht den Effektor
und verursacht wiederum eine Afferenz. Diese von der Efferenz verursachte Afferenz bezeich-
nen von Holst und Mittelstaedt als Reafferenz. Neben dem Efferenzsignal, das den Effektor
erreicht, wird es auflerdem als Kopie zwischengespeichert. Diese Efferenzkopie wird mit der
entstandenen Afferenz verglichen. Als Exafferenz wird die Differenz zwischen Afferenz und
Efferenzkopie bezeichnet. Demnach ist jede Anderung der Afferenz, die nicht Folge einer Ef-
ferenz ist, eine Exafferenz. Die Differenz entsteht also durch duflere Einwirkungen und kann
zur Regelung des Systems bzw. zur Steuerung des Effektors eingesetzt werden.

Das Reafferenzprinzip wird nun anhand der Funktionsweise des menschlichen Auges niher
besprochen. Wird das Auge aktiv bewegt, so wird eine Efferenz erzeugt, die den Augenmuskel
erreicht. Eine Kopie dieses Signals wird kurz zwischengespeichert. Durch die Bewegung des
Auges entsteht eine retinale Bildverschiebung, die als Afferenz zuriickgeliefert wird. Dieses Si-
gnal wird mit der Efferenzkopie verglichen. Im Idealfall entspricht die erwartete Bildverschie-
bung der tatséichlichen Bildverschiebung. Dadurch ist es moglich, die Umwelt als stillstehend
wahrzunehmen (Abbildung 6.13a). Bewegt sich ein Objekt im Blickfeld des Betrachters, so
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Abbildung 6.12: Eine aktive Bewegung (Kommando) eines Zentrums Z, erzeugt im Zentrum Z;
eine Efferenz, die den Effektor erreicht. Die Efferenz wird zugleich zwischengespeichert und mit der
Reafferenz, die vom Effektor zuriickgeliefert wird, verglichen. Die Differenz zwischen Reafferenz und
Efferenzkopie wird als Exafferenz bezeichnet. Die Exafferenz kann zur Steuerung des Effektors einge-
setzt werden (nach von Holst und Mittelstaedt [310]).
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Abbildung 6.13: Reafferenzprinzip am Beispiel des Auges. Z, bezeichnet ein hheres, Z; ein nie-
deres optisches Zentrum. Die Efferenz ist mit E, die Afferenz mit A bezeichnet. (a) Das Signal aus
7y erreicht den Augenmuskel und dieser bewegt das Auge. Dadurch entsteht eine retinale Bildver-
schiebung (Afferenz A), die mit der Erwartung (Efferenzkopie) verglichen wird. Die Umgebung wird
als stillstehend wahrgenommen. (b) Bewegt sich ein Objekt, so verdndert sich das retinale Bild und
die Bewegung wird als solche wahrgenommen. (¢) Wird der Augapfel durch einen dufleren Einflufl
bewegt, so scheint sich die Umgebung zu bewegen. Der Vergleich der Afferenz mit der Efferenzkopie
ergibt einen starken Unterschied, wodurch die Bewegung der Umwelt signalisiert wird. (d) Ist der Au-
genmuskel betdubt, und man versucht, die Blickrichtung zu verédndern, so scheint sich die Umgebung
zu bewegen. In diesem Fall ist das retinale Signal gleich Null und die Efferenzkopie ungleich Null, was
zum Bewegungseindruck fiihrt (nach von Holst und Mittelstaedt [310]).
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Abbildung 6.14: Wertheim’s Modell zur Wahrnehmung von Objektbewegungen. Die retinale Bild-
geschwindigkeit wird mit einem Referenzsignal (der Geschwindigkeit der Retina) verglichen. Die Ge-
schwindigkeit der Retina berechnet sich aus der Summe der Augen- und Kopfbewegung. Die Bewegung
des Kopfes wird sowohl durch Informationen des Vestibularapparates als auch aus visuellen Informa-
tionen ermittelt. Ein Objekt im Raum wird als bewegt wahrgenommen, wenn das Referenzsignal stark
genug vom retinalen Signal abweicht (nach Wertheim [317]).
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wird diese Bewegung iiber die retinale Bildverschiebung wahrgenommen (Abbildung 6.13b).
Wird das Auge dagegen passiv bewegt, z.B. indem man vorsichtig mit dem Finger das Auge
beriihrt, so scheint sich die Umgebung zu bewegen. In diesem Falle ist die Efferenzkopie
gleich Null und der Vergleich der Afferenz mit der Efferenzkopie ergibt eine deutliche Dif-
ferenz (Abbildung 6.13c). Versucht man, mit betdubtem Augenmuskel die Blickrichtung zu
dndern, so scheint die Umgebung einen Sprung zu machen, der der Grofle der beabsichtigten
Blickbewegung entspricht. In diesem Fall ist die Afferenz gleich Null (das retinale Signal hat
sich nicht veréndert), wihrend die Efferenzkopie ungleich Null ist (Abbildung 6.13d).

Wertheim [317] entwickelte ein umfangreiches Modell zur Wahrnehmung von Objektbewe-
gungen (Abbildung 6.14). In seinem Modell tritt an die Stelle der extraretinalen Information
(der Efferenzkopie der Augenbewegung) ein Referenzsignal. Dieses Referenzsignal beschreibt
die geschitzte Geschwindigkeit der Retina. Die Geschwindigkeit der Retina wird aus Sum-
me der Augen- und Kopfbewegung berechnet. Die Geschwindigkeit des Kopfes wird nach
Wertheim zum Teil aus der Information des Vestibularapparates aber auch aus optischen
Informationen ermittelt. Da der Vestibularapparat lediglich die Beschleunigung des Kopf-
es mifit, wird ein optischer Anteil des Signals benétigt, wenn sich der Kopf mit konstanter
Geschwindigkeit bewegt. Ein Objekt im Raum wird als bewegt wahrgenommen, wenn das
Referenzsignal stark genug vom retinalen Signal abweicht.

Das hier entwickelte Verfahren zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters nutzt
sowohl die Eigenschaften des Reafferenzprinzips als auch die FEigenschaften der komplex-
logarithmischen Abbildung. Analog zum visuellen System des Menschen, das die Information
des Vestibularapparates zur Bestimmung der Eigenbewegung nutzt, werden hier die Status-
informationen des Roboters und der Kamera eingesetzt.

6.5 Visuelle Steuerung eines mobilen Roboters unter Verwen-
dung des Reafferenzprinzips und der komplex-logarithmi-
schen Abbildung

Das System zur Steuerung eines mobilen Roboters 148t sich in drei Teile gliedern. Zuerst
werden fiir die Steuerung relevante Merkmale aus den Bildern extrahiert. Diese Punktmerk-
male werden verwendet, um den optischen Flufl der Punkte zu berechnen. Der optische Flufl
wird in den komplex-logarithmischen Raum transformiert. Schliellich wird die Differenz des
optischen Flusses der linken und rechten periphéiren visuellen Bereiche eingesetzt, um den
Roboter zu steuern. Als Eingabe erhilt der Algorithmus das Bild I(¢2), das zum Zeitpunkt to
aufgenommen wurde und Statusinformationen vom Roboter und von der Kamera. Aus diesen
Statusinformationen 148t sich die Eigenbewegung der Kamera berechnen. Der Algorithmus
arbeitet in jeder Iteration mit zwei Bildern. Das Bild I(#1) aus der vorangegangenen Iteration
steht dem Algorithmus ebenfalls zur Verfiigung.

6.5.1 Merkmalsextraktion

Als erstes werden markante Punkte aus dem Eingabebild extrahiert. Dies erleichtert die Be-
rechnung des optischen Flusses. Aufgrund des Apperturproblems [141] ist ein dichtes Flu$-
feld nur sehr schwer zu berechnen. Viele Methoden zur Berechnung des optischen Flusses
verwenden einen iterativen Ansatz, wie z.B. Horn und Schunck [127]. Meist wird noch eine
zeitliche Gaufische Glattung eingesetzt. Daher werden mehrere Bilder bendtigt, was zu einer
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zusétzlichen Verzogerung fithrt, da der optische Flufl nur fiir das mittlere Bild der Sequenz
berechnet wird.

Der hier vorgestellte Ansatz arbeitet zu jedem Zeitpunkt auf zwei Bildern. Der optische
Fluf} wird lediglich fiir die extrahierten Punktmerkmale berechnet. Da nur markante Punkte
extrahiert werden, kann eine Korrespondenz sehr einfach hergestellt werden. Zudem kann
iiber die bekannte Eigenbewegung der Kamera der Suchbereich eingeschrinkt werden. Bei
den in diesem Kapitel beschriebenen Experimenten wurden die markanten Punkte mit dem
Moravec-Operator [205, 206] extrahiert. Der Moravec-Operator wurde bereits in Abschnitt
5.1.5 ausfiihrlich beschrieben. Der Moravec-Operator extrahiert Punkte, bei denen die Vari-
anz der Intensitit in horizontaler, vertikaler und diagonaler Richtung ein lokales Maximum
annimmt. Der Operator ist selbst bei einfacher Implementierung sehr schnell zu berechnen.
Dies wurde bereits in Abschnitt 5.4.5 gezeigt. Fiir den Einsatz wurde der Operator zusatzlich
noch optimiert. Durch die Optimierung kann der Operator fiir ein 128 x 128 grofles Bild in
0.0543 Sekunden auf einem Pentium PC mit 133MHz berechnet werden.

Im folgenden sei F(t3) die Menge der Punktmerkmale, die aus dem Bild I(t9) extrahiert
wurden.

6.5.2 Kompensation des rotatorischen Anteils der Eigenbewegung

Die komplex-logarithmische Abbildung in Richtung der Eigenbewegung ist nur fiir einen Be-
trachter definiert, der eine translatorische Bewegung macht. Ein mobiler Roboter kann jedoch
auch rotatorische Bewegungen ausfiithren. Im allgemeinen besteht die Bewegung der Kamera
des Roboters aus einem translatorischen und einem rotatorischen Anteil. Aus diesem Grund
wird in dem hier vorgestellten Ansatz der rotatorische Anteil der Bewegung kompensiert.
Durch diese Kompensation wird lediglich der durch die translatorische Bewegung der Ka-
mera induzierte optische Flufl berechnet. Der so entstehende optische Flufl wird dann im
komplex-logarithmischen Raum ausgewertet.

Eine Kompensation der Eigenbewegung wurde von Murray und Basu [208] zur Extraktion
bewegter Kanten, von Ebner zur Extraktion bewegter Objekte [74, 78] und zur Bewegungsver-
folgung [84], von Feyrer und Zell [90] bei der Personenverfolgung und von Nair und Aggarwal
[210] zur Detektion bewegter Hindernisse eingesetzt. Die Berechnung virtueller Ansichten eig-
net sich auch zur Berechnung des optischen Flusses [189] und zur Detektion von Hindernissen
am Boden [189, 322]. Siehe auch Maoller [203] fiir ein neuronales Modell zur Wahrnehmung
durch Vorhersage.

Die homogene Transformation [59, 197], die die Eigenbewegung der Kamera beschreibt,
kann aus den Statusinformationen des Roboters und der Kamera berechnet werden. Die
Eigenbewegung der Kamera setzt sich aus der Bewegung des Roboters und der Bewegung
des Manipulators, an dem die Kamera befestigt ist, zusammen. Wihrend der Experimente,
die im folgenden beschriebenen werden, befand sich die Kamera auf einer Schwenk-Neige-
Einheit. Folgende Werte kdnnen iiber Statusinformationen abgefragt werden: die rotato-
rische und translatorische Geschwindigkeit des Roboters und die Position der Gelenke der
Schwenk-Neige-Einheit. Die Geschwindigkeit der Gelenke der Schwenk-Neige-Einheit wird
nicht gemessen. Es ist lediglich die gewiinschte Geschwindigkeit, nicht aber die tatséchliche
Geschwindigkeit abfragbar [68].

Es sei {C'} das Koordinatensystem der Kamera und {R} das Koordinatensystem der
Basis des Roboters. Die Koordinatensysteme sind in Abbildung 6.15 dargestellt. Ebenfalls
zu sehen ist der Roboter, mit dem die hier beschriebenen Experimente durchgefiihrt wurden.
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Abbildung 6.15: Der Real World Interface B21 Roboter [244, 243], mit dem die Experimente zur
visuellen Steuerung durchgefiihrt wurden. Rechts ist die verwendete Schwenk-Neige-Einheit zusammen
mit den verwendeten Koordinatensystemen fiir die Kamera {C} und die Basis des Roboters {R}
dargestellt.

Die homogene Transformation (Abbildung 6.16), die die Bewegung der Kamera beschreibt,
148t sich in drei elementare Transformationen aufteilen. Die erste beschreibt die Position der
Kamera relativ zur Basis des Roboters zum Zeitpunkt ¢5. Die zweite beschreibt die Bewegung
des Roboters. Die dritte beschreibt die Position der Kamera relativ zur Basis des Roboters
zum Zeitpunkt #;. Aus diesen drei Transformationen kann die homogene Transformation
ggf;T berechnet werden. Sie transformiert Koordinaten im Koordinatensystem der Kamera

{C(t1)} zum Zeitpunkt #; in das Koordinatensystem der Kamera {C(t2)} zum Zeitpunkt 9.

(t2

Clt2)mp _ Clt2)my  R(ta)my | R(t1)
)T = R T )T G T (6.4)

)T o)

Dabei beschreibt gggT die Transformation vom Koordinatensystem des Roboters {R(t2)}

in das Koordinatensystem der Kamera {C(t2)} zum Zeitpunkt ¢, g( gT beschreibt die Be-
(t1)

wegung des Roboters, und g(ﬁ)T beschreibt die Transformation vom Koordinatensystem der

(t2
t1

Kamera {C(t1)} in das Koordinatensystem des Roboters zum Zeitpunkt ¢;. Die Bewegung

des Roboters gEgT wird aus den Statusinformationen des Roboters wie folgt berechnet.

MOT = Ry (~w(t2—t)) - Dx (~v(ts—1)) (6.5)

Dabei ist Dx eine Matrix, die eine translatorische Bewegung entlang der X-Achse mit der
Geschwindigkeit v definiert. R beschreibt die rotatorische Bewegung des Roboters mit einer
Geschwindigkeit w um die Z-Achse. Die homogenen Transformationen ggng und ggng
werden mit Standardverfahren aus der Manipulatorkinematik berechnet.

Im folgenden werden Punkte mit dreidimensionalen Koordinaten mit grofien Buchstaben
bezeichnet. Punkte in Bildkoordinaten werden mit kleinen Buchstaben bezeichnet. Es sei
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Abbildung 6.16: Bewegung der Kamera.

CIP = [X(t1),Y (t1), Z(t1),1] ein Punkt im Koordinatensystem der Kamera {C/(t;)} zum
Zeitpunkt ;. Der gleiche Punkt hat dann die Koordinaten C2)P = [X (t), Y (), Z(t2), 1]
im Koordinatensystem der Kamera zum Zeitpunkt ¢5. Es gilt

Ctp = Gl Ctop (6.6)
X (t2) ri1 riz T3t X (t1)
Y (t2) _ |t 2 13ty Y (t1) (6.7)
Z(t2) r3y T3z T3z i Z(t1) '

1 0 0 0 1 1

Mit perspektivischer Projektion und der Brennweite f transformieren sich die Bildkoordinaten
wie folgt [208]:

X(t2)

o(ty) = fZ(tg) (6.8)
rinX (t1) + r2Y (81) + r13Z(t1) + to (6.9)
7“31X(t1) +7'32Y(t1) +T33Z(t1) +1, ‘

_ f7“1133(t1) +r12y(t1) + friz + f@ (6.10)
r312(t1) + raoy(t) + fraz + )
Y

y(t) = fzgiz; (6.11)
ra X (1) +roeY (t1) +r23Z(t1) +1 (6.12)
7‘31X(t1) + 7'32Y(t1) + T33Z(t1) +t, .

_ f7“2133(t1) +120y(t1) + fraz + f@ (6.13)
r312(t1) + raoy(t) + fraz + fzin
(6.14)

Fiir rotatorische Kamerabewegungen werden die einzelnen Punkte des Bildes wie folgt trans-
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Abbildung 6.17: Kompensation der rotatorischen Eigenbewegung und der daraus berechnete optische
FluB. Von links nach rechts sind dargestellt: Bild I(t;), Bild I(t2) (berechnet aus I(t1)), optischer
Flul zwischen den Bildern I(t2) und I(¢3), Differenzbild berechnet aus I(t2) und I(t2).

formiert:
t t
z(ty) = ruz(ty) + riey(t) + fris (6.15)
r312(t1) + r3ay(ti) + fras
t t
y(ty) = ra1z(t1) + raoy(t1) + fros (6.16)
r312(t1) + r3ay(ti) + fras

Es sei I(t9) das Bild, das durch Anwendung der obigen Gleichung aus I(¢;) berechnet wurde.
Damit wird die Bewegung, die durch die rotatorische Bewegung der Kamera entstanden ist,
herausgerechnet. Die Auswirkung dieser Transformation ist in Abbildung 6.17 zu sehen.
Analog wird die zugehérige Position der Punktmerkmale F(£;) aus F(t;) berechnet.

Zur Kompensation der rotatorischen Bewegung der Kamera sind sehr exakte Statusinfor-
mationen erforderlich. Der hier eingesetzte Roboter wird iiber eine verteilte Client-Server-
Architektur [245, 246] gesteuert. Daher wird eine Verzogerung von 150ms eingesetzt, nachdem
die Geschwindigkeit des Roboters verindert wurde, um genaue Statusinformationen zu erhal-
ten. Erst nach dieser Verzdgerung wird dann ein neues Bild digitalisiert. Die Genauigkeit der
Kompensation der rotatorischen Eigenbewegung ist in Abbildung 6.17 zu sehen.

6.5.3 Der optische Flufl im komplex-logarithmischen Raum

Zwischen den Punktmerkmalen F(t;) und F(t;) wird eine Korrespondenz hergestellt. Dazu
wird ein einfaches Fehlermaf, basierend auf der quadrierten Differenz der Pixel innerhalb eines
kleinen Bereiches um die Punktmerkmale eingesetzt. Das Fehlermafl wird mit der Entfernung
des korrespondierenden Punktes skaliert. Dadurch wird bei zwei gleichen Merkmalen das
nihergelegene bevorzugt. Da die rotatorische Bewegung herausgerechnet wurde, bewegt sich
der optische Flul ausgehend vom Zentrum der Expansion radial nach auflen. Aus diesem
Grund kann der Suchbereich, der fiir die Herstellung der Korrespondenz in Frage kommt,
auf einen sehr kleinen Bereich eingeschriankt werden. Der so berechnete optische Fluf} ist in
Abbildung 6.17 zu sehen.

Der optische Fluf in Richtung der translatorischen Eigenbewegung wird nun in den
komplex-logarithmischen Raum transformiert. Dazu werden die Koordinaten des Zentrums
der Expansion benétigt. Die Koordinaten kénnen aus der bekannten Eigenbewegung der
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Kamera berechnet werden [139, 140, 141, 190].
IFOE tm/tz
= 6.17
[yFOE] ! [ty/ tz] (047

Die komplex-logarithmische Abbildung wurde bereits oben genau beschrieben. Fiir den prak-
tischen Einsatz miissen aufgrund der begrenzten Auflésung der Bilder noch eine Reihe von
Parametern definiert werden. Daher werden die Bilder wie folgt transformiert.

T'max
o= 2 log \/(z — zror)2 + (y — yroEr)? (6.18)
0g T'src
9 _
g = Omax ( + tan~! <_7)) (6.19)
27 Y — YFOE

Dabei bezeichnet r die radiale Koordinate und 6 den Winkel im komplex-logarithmischen
Raum. Der maximale Radius im Originalbild sei 7. Der maximale Radius im komplex-
logarithmischen Raum sei rmax und Opmayx sei die Zahl der Pixel in #-Richtung. Aufgrund der
beschrankten Auflosung wird die Transformation nur fiir den Bereich i, < r < rpax und
0 <0 < Omax Mit Tyin = % log 9‘5‘% vorgenommen.

Der optische Flufl wird fiir das Originalbild berechnet und dann in den komplex-loga-
rithmischen Raum transformiert. Dadurch wird die groflere Auflésung des urspiinglichen
Bildes genutzt. Prinzipiell wire es denkbar, den optischen Flufl im komplex-logarithmischen
Raum zu berechnen. Neben dem hier vorgestellten Ansatz wurde auch versucht, Merkmale
im komplex-logarithmischen Raum zu extrahieren. Aufgrund der geringen Auflésung kann
dort jedoch nur eine kleine Zahl von markanten Punkten extrahiert werden. Auflerdem wur-
de versucht, ein dichtes Flufifeld fiir das Originalbild zu berechnen und dieses dann in den
komplex-logarithmischen Raum zu transformieren sowie ein dichtes Flufifeld im komplex-
logarithmischen Raum zu berechnen. Die Berechnung eines dichten Flufifeldes bendtigt je-
doch deutlich Iinger als ein merkmalsbasierter Ansatz. Die Berechnung des Flufifeldes im
komplex-logarithmischen Raum setzt voraus, dal der Expansionspunkt exakt bestimmt wer-
den kann. Die Berechnung des optischen Flusses fiir markante Punkte des Originalbildes und
die anschlieflende Transformation in den komplex-logarithmischen Raum toleriert kleine Un-
genauigkeiten bei der Bestimmung des Expansionspunktes. Aus diesen Griinden wurde der
hier vorgestellte Ansatz gewihlt.

6.5.4 Steuerung des Roboters

Die Transformation des optischen Flusses in den komplex-logarithmischen Raum erleichtert
den Vergleich der Fluflvektoren. Je n&her sich der Betrachter an einem Objekt befindet,
desto grofler ist der optische Flufi. Der Vergleich der Fluflvektoren der linken und rechten
periphéren visuellen Bereiche kann genutzt werden, um einen Roboter innerhalb eines Kor-
ridors zu zentrieren. Um den Roboter zu steuern, wird der optische Flufl der Bereiche, die
durch Oimin < 0 < Oimax, Ormin < 0 < Ormax und 7. < r < rpax definiert sind, verwendet. Die
Bereiche sind in Abbildung 6.18 graphisch dargestellt. Fiir die unten beschriebenen Experi-
mente wurden die Werte Oimin = 45°, Oimax = 135°, Ormin = 225° und Oypax = 315° gewéhlt.
Dadurch wird der optische Fluf}, der durch die Decke und den Fufiboden verursacht wird, aus-
geschlossen. Auflerdem wird lediglich der optische Fluf} der periphéren Bereiche verwendet.
Der optische Fluf} in der Nahe des Expansionspunktes ist meist sehr klein und kann durch

ungenaue Kompensation der rotatorischen Kamerabewegung gestért sein. Daher wurde in
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Abbildung 6.18: Bereiche des komplex-logarithmischen Raumes, die zur Steuerung des Roboters
eingesetzt wurden.

. . . .. . P
den unten beschriebenen Experimenten ein minimaler Radius 7] .. = 0.75(rmax — Tmin) + "'min

gewihlt. Im folgenden sei f; und f, der Median der Fluflfelder in den soeben definierten
Bereichen.

Zur Steuerung der rotatorischen Geschwindigkeit des Roboters wurde ein PID-Regler [59,
197] eingesetzt. Die Parameter des Reglers wurden experimentell bestimmt. In den unten
beschriebenen Experimenten wurden sie auf k, = 5.0, k; = 0.1 und k; = 0.005 gesetzt. Die
Steuerung der Drehung des Roboters ist durch

walt) = kye(t) + ki / e(r)dr + kyé(t) (6.20)

gegeben. Dabei ist wy die gewiinschte rotatorische Geschwindigkeit des Roboters und e(t) =
fi — fr gibt die Differenz zwischen dem optischen Fluf} der linken und rechten periphéren
Bereiche des komplex-logarithmischen Raumes an.

Falls auf einer Seite einmal keine Punktmerkmale extrahiert werden kénnen, dann wird
die gewiinschte Geschwindigkeit des Roboters so gesetzt, dal er sich in die Richtung der
Seite dreht, fiir die Punktmerkmale extrahiert wurden. Dieses Verhaltensmuster ist durch die
Arbeit von Sobey [281] inspiriert. Es ist sicherer, sich in die Richtung zu bewegen, fiir die
der Abstand zum n#chsten Hindernis bekannt ist. Bewegt sich der Roboter innerhalb eines
Korridors und auf einer Seite fehlen plotzlich jegliche Merkmale, dann bewegt sich der Roboter
in Richtung der gegeniiberliegenden Wand. Sobald die Punktmerkmale dieser Wand beide
Haélften des Sichtbereiches einnehmen, wird der Roboter wieder von dieser Wand abgestofien.

Die translatorische Geschwindigkeit v4 des Roboters wird ebenfalls geregelt. Dabei wird
versucht, den wahrgenommenen optischen Flufl konstant zu halten.

Umax falls %Umax > Umax;
Vg = %vmax falls Vmin < j:_zlvmax < Umax; (621)
Vmin  falls Homag < vmin
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Dabei definiert vyj, und vyax die minimale und die maximale translatorische Geschwindigkeit
des Roboters. Der gewiinschte optische Flufl des Originalbildes wird durch f; spezifiziert. Der
tatsichliche optische Flufl f, wird aus dem Maximum der beiden Werte f; und f, berechnet.
Dazu wird das Maximum in den urspriinglichen Raum zuriicktransformiert. Die Kontrollregel
hétte genausogut im komplex-logarithmischen Raum formuliert werden kénnen. Dann hétte
der gewiinschte Flufl im Originalbild in den komplex-logarithmischen Raum transformiert
werden miissen.

Mit der so definierten Kontrollregel wird versucht, den optischen Fluf} auf einem konstan-
ten Wert (innerhalb zuldssiger Grenzen) zu halten. Dadurch wird der Roboter abgebremst,
wenn er sehr nahe an eine Wand kommt und wieder beschleunigt, wenn sich keine nahegelege-
nen Hindernisse in der Umgebung befinden. Eine dhnliche Kontrollregel (unter Verwendung
einer sigmoiden Funktion), um den wahrgenommenen optischen Fluf} auf einem konstanten
Wert zu halten, wurde von Santos-Victor et al. [263] im Zusammenhang mit ihrem von Bienen
inspirierten System realisiert.

Der oben definierte PID-Regler erzeugt in der Regel sehr gerade Bahnen mit wenig Ro-
tationen des Roboters. Daher wurde eine weitere, wesentlich einfachere Steuerung definiert,
um das Verfahren zu testen. Der Roboter bewegt sich dabei mit konstanter Geschwindigkeit
vorwiérts. Falls der optische Flufl auf der rechten Seite grofler ist als auf der linken, wird der
Roboter mit konstanter Geschwindigkeit nach links gedreht. Der Roboter wird nach rechts
gedreht, wenn der optische Fluf} auf der linken Seite grofier ist als auf der rechten. Nur wenn
der optische Fluf} auf beiden Seiten gleich grof ist, wird die Rotation des Roboters gestoppt.
In der Praxis tauchte dieser Fall jedoch fast nicht auf. Dadurch wird ein oszillierendes Ver-
halten erreicht, bei dem sich der Roboter stindig nach links oder rechts dreht. Da das hier
beschriebene Verfahren auf der Kompensation der rotatorischen Eigenbewegung beruht, ist
diese Strategie geeignet, um das Verfahren zu testen.

6.6 Experimente

Fiir die hier beschriebenen Experimente wurde ein Real World Interface B21 Roboter [244,
243] (Abbildung 6.15), der mit einer Directed Perception Schwenk-Neige-Einheit [68] ausge-
stattet ist, eingesetzt. Die Bilder wurden mit einer Auflésung von 128 x 128 digitalisiert. Die
Transformation in den komplex-logarithmischen Raum wurde mit den Parametern rp,x = 32,
rgre = 64 und O, = 32 vorgenommen. Die Experimente wurden in einem 1.41m breiten Kor-
ridor durchgefiihrt. An den Wénden hingen eine Reihe von Bildern. Der Roboter in der Mitte
des Korridors ist in Abbildung 6.15 zu sehen.

Es wurden eine Reihe von Experimenten mit der einfachen Steuerung und dem PID-Regler
durchgefiihrt. Fiir die Experimente mit der einfachen Steuerung wurde eine konstante trans-
latorische Geschwindigkeit von 40 verwendet. Fiir die Experimente mit dem PID-Regler
wurde die minimale translatorische Geschwindigkeit vy, auf 20"?m und die maximale trans-
latorische Geschwindigkeit vmax auf 555+ gesetzt. Der gewiinschte optische Flu8 f; wurde
auf 3 Pixel gesetzt. Drei Laufe, die mit dem einfachen Regler durchgefiithrt wurden, sind in
Abbildung 6.19 zu sehen. In Abbildung 6.20 sind die Liufe, die mit dem PID-Regler gemacht
wurden, zu sehen. Der Pfad des Roboters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Die
dargestellten Bilder sind nur ein Teil der Bilder, die wihrend des Experimentes aufgenommen
wurden.

Der Korridor ist auf einer Strecke von 3.20m um 0.35m breiter als im restlichen Teil des
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Abbildung 6.19: 3 Experimente, die mit der einfachen Steuerung durchgefiihrt wurden. Der Pfad
des Roboters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Die Bilder entlang des jeweiligen Pfades
wurden zur Steuerung des Roboters eingesetzt. Nur ein Teil der verwendeten Bilder ist hier gezeigt.
Der Roboter bewegte sich in der Abbildung von unten nach oben. Zur besseren Visualisierung ist der
Pfad jeweils in einer manuell erstellten Karte der Umgebung gezeigt.
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Abbildung 6.20: 3 Experimente, die mit dem PID-Regler durchgefiihrt wurden. Der Pfad des Robo-
ters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Die Bilder entlang des jeweiligen Pfades wurden zur
Steuerung des Roboters eingesetzt. Nur ein Teil der verwendeten Bilder ist hier gezeigt. Der Roboter
bewegte sich in der Abbildung von unten nach oben. Zur besseren Visualisierung ist der Pfad jeweils
in einer manuell erstellten Karte der Umgebung gezeigt.
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Korridors. Kurz vor diesem Bereich befindet sich auf der rechten Seite das Treppenhaus. Wie
man in den in Abbildung 6.20 gezeigten Bildern sieht, ist der Pfad des Roboters in diesen
Bereichen nach rechts verschoben. Der Pfad, der mit dem PID-Regler aufgezeichnet wurde, ist
deutlich glatter als der Pfad, der mit dem einfachen Regler aufgezeichnet wurde. Wihrend des
Laufes mit dem einfachen Regler (Startposition in der Mitte) wurden 126 Bilder aufgenommen
(1,77 Bilder pro Sekunde). Wihrend des Laufes mit dem PID-Regler (Startposition in der
Mitte) wurden 125 Bilder (1,73 Bilder pro Sekunde) aufgenommen. Dabei legte der Roboter
eine Strecke von 27,1m bzw. 26,9m zuriick. Die zuriickgelegte Strecke wurde jeweils mit Hilfe
der Odometrie gemessen.

Die durchgefiihrten Experimente zeigen, daf sich das Verfahren zur visuellen Steuerung ei-
nes mobilen Roboters in einem Korridor eignet. Durch eine genaue Analyse des menschlichen
visuellen Systems konnte ein System entwickelt werden, das stark durch das biologische Sy-
stem inspiriert wurde und die wesentlichen Eigenschaften des biologischen Vorbildes effektiv
nutzt.

6.7 Verwandte Arbeiten

Im folgenden werden verwandte Arbeiten zur visuellen Steuerung mobiler Roboter diskutiert.

6.7.1 Visuelle Steuerung mobiler Roboter

Prinzipiell kénnen aus der Bewegung des Beobachters Abstandsinformationen berechnet wer-
den [319, 212]. Moravec [206] berechnete mit Hilfe einer horizontal bewegbaren Kamera die
dreidimensionale Position markanter Punkte in der Umgebung eines Roboters. Die Bewegung
der Kamera in horizontaler Richtung wurde durch das Verhalten von Echsen inspiriert. Durch
diese dreidimensionale Karte der Umgebung bewegte sich der Roboter mit einer geometrischen
Pfadplanung in diskreten Schritten von 1m.

Franceschini et al. [106, 105] entwickelten ein kiinstliches Facettenauge zur Steuerung
eines mobilen Roboters, das durch das Auge der Fliege inspiriert wurde. Zur Steuerung des
Roboters wurde zuerst eine translatorische Bewegung und danach die rotatorische Bewegung
durchgefithrt. Durch diese Art der Bewegung konnten sie die translatorische Komponente des
optischen Flusses einfach berechnen.

Brady und Wang [27] bestimmten die dreidimensionale Struktur der Umgebung eines
mobilen Roboters, indem sie Eckpunkte extrahierten. Den Abstand der Punkte berechneten
sie entweder mit Hilfe einer Stereokamera oder aus der Bewegung des Roboters. Nach Brady
und Wang ist es nicht unbedingt notwendig, den Abstand der Punkte zur Kamera explizit
auszurechnen. Brauchbare Informationen kénnen auch direkt aus dem optischen Fluf, der
Disparitit oder der Anderung der Disparitiit gewonnen werden. In der Tat zeigten Tomasi
und Kanade [301, 302], siehe auch Poelman und Kanade [235] und Costeira und Kanade [58],
da man die Struktur einer Szene und die Bewegung der Kamera direkt aus der Bewegung
markanter Punkte bestimmen kann, ohne fiir jeden Punkt die Abstandsinformationen explizit
zu berechnen.

Ferrari et al. [89] entwickelten eine mehrschichtige Architektur zur visuellen Steuerung ei-
nes mobilen Roboters mit einer Stereokamera. Die Ausgaben der unterschiedlichen Schichten,
wie z.B. die Bewegung in Richtung eines Objektes, die Bewegung entlang einer Richtung oder
die Hindernisvermeidung, konnten entweder durch feste Priotitéiten oder im Falle einer kon-
tinuierlichen Ausgabe durch Multiplikation der Ausgabehistogramme geregelt werden. Fossa
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et al. [103] entwickelten ein System zur visuellen Navigation, basierend auf drei Kameras.
Zwei Kameras wurden zur Hindernisvermeidung und eine zur Selbstlokalisation eingesetzt.

Horswill [132] zeigte, daf§ zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters nicht unbedingt
ein dreidimensionales Modell der Umgebung erstellt werden mufl. Er entwickelte ein einfaches,
giinstiges und zugleich robustes System, um einen Roboter einen Korridor entlangzusteuern.
Sowohl die rotatorische als auch die translatorische Geschwindigkeit wurde gesteuert. Dazu
wurde lediglich die Orientierung des Roboters und ein Maf fiir den Abstand zur linken und
rechten Wand aus den visuellen Informationen berechnet. Die Steuerung erfolgte in einer
geschlossenen Schleife innerhalb des Korridors. Richtungsinderungen am Ende des Korridors
wurden mit einer offenen Regelschleife durchgefiihrt.

Crespi et al. [60] entwickelten einen speicherbasierten Ansatz zur visuellen Navigation
in einem Korridor. In einer Lernphase wurden Bilder kodiert, die mit der Orientierung und
der Abweichung des Roboters vom Zentrum des Korridors versehen waren. Wihrend der
Steuerung des Roboters wurde das aktuelle Bild mit den gespeicherten Daten verglichen
und eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Orientierung und die seitliche Abweichung
berechnet. Dabei wurden etwa drei bis vier Werte fiir die Orientierung und drei Werte fiir die
seitliche Abweichung verwendet. Durch die berechnete Wahrscheinlichkeitsverteilung wurde
die neue translatorische und rotatorische Geschwindigkeit des Roboters spezifiziert.

Sobey [281] entwickelte eine Zick-Zack-Bewegung fiir einen monokularen Roboter zur Hin-
dernisvermeidung. Mit einer translatorischen Bewegung zur Orientierung wurde als erstes die
Entfernung der Objekte auf beiden Seiten des Zielpunktes bestimmt. Alle weiteren Bewe-
gungen wurden mit einem Potentialfeld-Ansatz in eine Richtung ausgefiihrt, fiir die sichere
Abstandsinformationen vorlagen. Nach jeder translatorischen Bewegung wurde die Richtung
um 20° bis 120° gedndert, wodurch die Zick-Zack-Bewegung entstand. Abstandsinformationen
wurden lediglich fiir einen horizontalen Streifen im Bild berechnet. Sobey verwendete einen
Handlungs-Wahrnehmung-Planungs-Zyklus, bei dem jeweils 16 Bilder fiir jede translatorische
Bewegung aufgenommen wurden.

Cord und Pallmer [56] berechneten Abstandsinformationen markanter Punkte aus einer
translatorisch bewegten Kamera. Vogelgesang et al. [309] berechneten mit einem neuro-
nalen Ansatz Abstandsinformationen aus radialen Flufifeldern. Allerdings mufite bei einer
Richtungsidnderung der Algorithmus neu aufgesetzt werden. Vogelgesang et al. wollten das
Verfahren in Zukunft auch auf einem mobilen Roboter testen.

Jochem und Pomerleau [146] entwickelten ein sehr erfolgreiches System zur visuellen Steue-
rung eines Fahrzeuges, das in der Lage war, auch Mandéver, wie z.B. Spurwechsel, durch-
zufithren. Das System basierte auf einem neuronalen Netz, das mit Verhaltensmustern ei-
nes menschlichen Fahrers trainiert wurde. Um das Netz zu trainieren und um Spurwechsel
durchzufithren wurden virtuelle Ansichten berechnet. Baluja [14] setzte einen evolutionéiren
Algorithmus ein, um die Gewichte eines neuronalen Netzes zu bestimmen, das ein Fahrzeug
steuert.

Koseckd [163] entwickelte einen Ansatz zur visuellen Navigation, bei dem die Umgebung
als Graph reprisentiert ist. Der Roboter bewegte sich mit Hilfe visueller Informationen von
einem Punkt des Graphen zu einem anderen. Dabei wurde angenommen, dafl die dreidi-
mensionalen Koordinaten von Landmarken, die zur visuellen Steuerung verwendet wurden,
bekannt sind.

Huber und Biilthoff [135] modellierten das visuelle System der Fliege. In Experimenten in
der Simulation und mit dem Miniatur-Roboter Khepera zeigten sie, dafl die optomotorische
Reaktion und das Fixationsverhalten einer Fliege mit einem einzigen Regler realisiert werden
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kann.

6.7.2 Steuerung eines mobilen Roboters in einem Korridor

Die folgenden Arbeiten haben einen stéirkeren Bezug zu dem hier entwickelten Ansatz zur
Steuerung eines mobilen Roboters in einem Korridor. Daher werden sie ausfiihrlicher disku-
tiert.

Coombs und Roberts [55] entwickelten einen Algorithmus zur Steuerung eines mobilen
Roboters mit einem durch Bienen inspirierten Verhalten. Mit dem Algorithmus wurde der
Roboter in der Mitte eines Korridors zentriert. Die beiden Kameras waren dabei links und
rechts im Winkel von 60° zur Fahrtrichtung angebracht. Coombs und Roberts berechneten
den optischen Flufl parallel zur Richtung des Gradienten fiir das gesamte Bild und setzten
ein Histogrammverfahren ein, um den maximalen Flufl im Bild zu bestimmen. Die Differenz
zwischen dem maximalen Fluf} des linken Bildes und dem maximalen Fluf} des rechten Bildes
wurde zur Steuerung der rotatorischen Geschwindigkeit des Roboters verwendet. Coombs
und Roberts gaben an, dal der Ansatz erfolgreich arbeitet, solange der Expansionspunkt
nicht innerhalb des Bildes liegt. Damit dies nicht geschah, wurde die maximale Drehung des
Roboters begrenzt. Die Orientierung der Kamera war auch bei einer Drehung des Roboters
aufgrund der speziellen Architektur des Roboters stabilisiert. Damit das Verfahren auch bei
einer nicht stabilisierten Kamera eingesetzt werden kann, schlugen Coombs und Roberts vor,
den optischen Fluf} in der Nihe des Expansionspunktes vom periphéren optischen Flufl zu
subtrahieren.

Coombs et al. [54] setzten zwei Kameras ein. Eine Kamera war mit einer Linse mit
groBem Offnungswinkel ausgestattet. Mit dieser Kamera wurde der periphire optische Fluf
bestimmt, der zur Zentrierung des Roboters eingesetzt wurde. Die zweite Kamera besaf} eine
Linse mit kleinem Offnungswinkel. Mit dieser Kamera wurde die Zeit bis zu einer Kollision
aus der Divergenz des optischen Flusses berechnet. Bevor es zu einer Kollision kam, wurde
der Roboter gedreht, so dal er in die umgekehrte Richtung fuhr. Die Blickrichtung der
Kamera wurde wihrend einer Drehung des Roboters stabilisiert, indem die Kamera in eine
Richtung entgegengesetzt zur Drehung des Roboters gedreht wurde. Wich die Blickrichtung
der Kameras zu stark von der Fahrtrichtung des Roboters ab, wurden die Kameras mit einer
Sakkade wieder in Fahrtrichtung orientiert.

Santos-Victor et al. [262, 263] statteten einen mobilen Roboter mit zwei seitwirtsge-
richteten Kameras aus und realisierten so einen durch Bienen inspirierten Zentrierungsreflex.
Dieser Grundreflex wurde um einen Mechanismus erweitert, der die Steuerung auch dann
ermoglichte, wenn auf einer Seite einmal kein optischer Fluf§ vorlag. In diesem Fall sollte
der wahrgenommene Flufl konstant gehalten werden. Aufgrund der Anordnung der Kameras
nahmen Santos-Victor et al. an, dafl nur horizontaler Fluf} entsteht, wodurch die Berech-
nung des optischen Flusses vereinfacht wurde. Die Differenz des durchschnittlichen Flusses
der linken und rechten Kamera wurde zur Steuerung des Roboters eingesetzt. Santos-Victor
stellten eine Reihe von Randbedingungen auf, die erfiillt sein miissen, um den Roboter auch
wihrend rotatorischer Bewegungen zu steuern. Die Randbedingungen kdnnen erfiillt werden,
indem die minimale translatorische Geschwindigkeit, die maximale rotatorische Geschwindig-
keit und die Anordnung der Kameras geeignet gewahlt werden. Falls die Randbedingungen
einmal nicht erfiillt sind, schlugen Santos-Victor et al. vor, die Steuerung in diesem Fall zu
unterdriicken. Die rotatorische Geschwindigkeit steuerten Santos-Victor et al. mit einem
PID-Regler. Die translatorische Geschwindigkeit wurde so gesteuert, dafy der wahrgenomme-
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ne optische FluB auf einem konstanten Wert gehalten wurde. Ein Uberblick iiber die Arbeiten
wurde von Santos-Victor und Sandini [261] gegeben.

Neven und Schéner [213] entwickelten einen verhaltensbasierten Ansatz zur visuellen Na-
vigation, bei dem die einzelnen Verhalten durch die stabilen Zustéinde eines dynamischen
Systems definiert waren. Sie setzten zwei vorwérts gerichtete Kameras ein, eine auf der lin-
ken Seite und eine auf der rechten Seite, fiir die jeweils der optische Flufl berechnet wurde. Aus
dem optischen Flufl wurde die Zeit bis zu einer Kollision berechnet, die wiederum zur Steue-
rung der translatorischen und rotatorischen Geschwindigkeit des Roboters verwendet wurde.
Dabei wurde zuerst eine translatorische Bewegung und danach eine rotatorische Bewegung
durchgefithrt. Dadurch bewegte sich der Roboter auf stiickweise geraden Abschnitten. Der
optische Fluf} in der Bildmitte wurde nicht zur Berechnung der Zeit bis zu einer Kollision ver-
wendet, da der optische Fluf} in der Bildmitte zu ungenau ist. Zusétzlich wurde der mittlere
Fluf} des vertikalen und horizontalen Meridians vom Flufifeld subtrahiert, um eventuell auf-
tretende Rotationen wiahrend der translatorischen Bewegung des Roboters zu kompensieren.
Falls keine brauchbare Information aus dem optischen Flufl extrahiert werden konnte, wurde
der Roboter nur iiber die Odometrie gesteuert. Zur Berechnung des optischen Flusses wurde
ein korrelationsbasierter Ansatz verwendet [38]. Neven et al. [214] erweiterten den Ansatz,
indem sie auch zur Berechnung des optischen Flusses ein dynamisches System definierten.

Duchon [73] erweiterten das durch Bienen inspirierte Zentrierungsverhalten um einen Me-
chanismus, der eine zielgerichtete Bewegung erlaubt. Das Verfahren war durch die Funktion
des Hippocampus inspiriert und verwendete externe Landmarken zur Orientierung.

Toepfer et al. [300, 299] und Baratoff et al. [18] setzten ebenfalls die komplex-logarith-
mische Abbildung zur Steuerung eines Roboters ein. Der Roboter nahm seine Umgebung
iiber eine Kamera wahr, die am Roboter fixiert war. Die digitalisierten Bilder wurden in den
komplex-logarithmischen Raum transformiert. Dort wurde mit einem korrelationsbasierten
Ansatz [38] der optische Flu} berechnet. Der Fluf der linken und rechten periphéren Berei-
che wurde zur Steuerung des Roboters eingesetzt, wihrend der Flufl im Zentrum des Bildes
zur Detektion von bevorstehenden Kollisionen verwendet wurde. Die Richtung des Roboters
wurde um einen festen Winkel von 9° korrigiert, wenn die Differenz zwischen dem optischen
Fluf} der linken und rechten periphéren Bereiche gréfer als ein Schwellwert wurde. Die trans-
latorische Geschwindigkeit wurde so geregelt, dafl die Summe des optischen Flusses der linken
und rechten periphiren Bereiche konstant blieb. Die Zeit bis zu einer Kollision wurde aus
dem optischen Flufl im Zentrum des Bildes berechnet. Zur Auswahl repriasentativer Werte,
die aus dem Flufifeld berechnet wurden, experimentierten Toepfer et al. mit dem Median,
dem Mittelwert, dem Maximum und der Vernachléssigung eines kleinen Prozentsatzes der
Werte. War die Zeit bis zu einer Kollision kleiner als ein bestimmter Schwellwert, so wurde
der Roboter um 135° gedreht. Eine Kompensation der rotatorischen Kamerabewegung fand
nicht statt. Bisher fithrten Toepfer et al. lediglich Experimente in der Simulation durch. Sie
planen jedoch, das Verfahren auch auf einen echten Roboter zu portieren. Aus den visuel-
len Informationen mochten sie zukiinftig die Eigenbewegung der Kamera berechnen. Dadurch
kénnte die Kamera auch in andere Richtungen als die Fahrtrichtung orientiert werden, und die
Zeit bis zu einer Kollision kénnte wihrend beliebiger Kamerabewegungen berechnet werden.

Cameron et al. [42] entwickelten ein selbstorganisierendes neuronales Netz zur visuellen
Steuerung eines Roboters, der ein bewegliches Auge bzw. eine bewegliche Kamera besaf.
Das neuronale Netz bestand aus mehreren Schichten. In der untersten Schicht sprachen die
Neurone auf den optischen Flufl an. An jeder Position der simulierten Retina waren mehrere
Detektoren vorhanden, die auf eine ganz bestimmte Richtung des optischen Flusses anspra-
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chen. In der zweiten Schicht wurde der durch die Translation des Roboters entstandene opti-
sche Flufl extrahiert. Dazu wurde die Rotation der Kamera kompensiert. Dies geschah durch
hemmende Signale, die durch die bekannte rotatorische Geschwindigkeit der Kamera erzeugt
wurde. Aus dem durch die Translation induzierten Flufifeld wurde, nach einer Normalisie-
rung der Flufivektoren in der dritten Schicht, in der vierten Schicht die Bewegungsrichtung
des Roboters, d.h. der Expansionspunkt bestimmt. Aus der bekannten Richtung des Robo-
ters und des aktuellen Flufifeldes wurde in einer weiteren Schicht fiir jeden Bildpunkt ein Maf}
fiir den Abstand des Punktes berechnet. In einer letzten Schicht wurden aus der bekannten
Richtung und aus dem normalisierten Fluflfeld bewegte Objekte im Sichtbereich des Roboters
extrahiert. Die Gewichte des Netzes wurden durch spezielle Lernverfahren jeweils so trainiert,
dafl in den jeweiligen Schichten die relevante Information extrahiert wurde. So bestand z.B.
die Schicht, die die Richtung des Roboters bestimmte, aus einer selbstorganisierenden Merk-
malskarte. Zur Extraktion der bewegten Objekte wurde ein Lernverfahren eingesetzt, das
Unterschiede zwischen dem optischen Fluf}, der aufgrund der Bewegungsrichtung erwartet
wurde und dem optischen Fluf, der tatsichlich vorhanden war, hervorhob. Cameron et al.
demonstierten mit Experimenten, die in der Simulation durchgefiihrt wurden, dafl mit ihrem
Modell Hindernisvermeidung und Objektverfolgung realisiert werden kann.

6.7.3 Unterschiede zu den existierenden Arbeiten

Der hier entwickelte Ansatz arbeitet mit einer einzigen Kamera, bei der der Expansionspunkt
sich im Zentrum des Sichtbereiches befindet. Die Daten werden zielgerichtet bestimmt [3], d.h.
es werden lediglich die Daten berechnet, die fiir die Aufgabe notwendig sind. Die Steuerung
erfolgt kontinuierlich in einer geschlossenen Schleife und realisiert damit die Verarbeitung vi-
sueller Informationen auch wihrend der Bewegung [260]. Der hier vorgestellte Ansatz hebt
sich deutlich von den Ansétzen ab, die von Duchon, Coombs et al., Santos-Victor et al., Ne-
ven et al. und Toepfer et al. entwickelt wurden. Das Verfahren ist stark durch das visuelle
System des Menschen motiviert. Die Information iiber die Eigenbewegung der Kamera wird
aus der Statusinformation des Roboters und der Kamera berechnet. Sie wird dazu verwendet,
die rotatorische Bewegung des Roboters zu kompensieren. Da als Statusinformation die iiber
Sensoren wahrgenommenen Geschwindigkeiten anstatt der gewiinschten Geschwindigkeiten
verwendet wird, besteht die Moglichkeit, daf} ein separater Algorithmus die Blickrichtung der
Kamera steuert. Die Kamera bleibt dadurch frei fiir weitere Aufgaben, wie z.B. zur Ob-
jekterkennung [307]. Dabei wird natiirlich angenommen, daf§ die Kamera vorwirtsgerichtet
bleibt, so dafl weiterhin visuelle Informationen links und rechts vom Expansionspunkt wahr-
genommen werden. Der Ansatz von Cameron et al. verwendet ebenfalls Informationen iiber
die bekannte Bewegung der Augen bzw. der Kamera, jedoch verwenden Cameron et al. die
komplex-logarithmische Abbildung nicht, die den Vergleich der Fluflvektoren vereinfacht.

6.8 Zusammenfassung

Ein Ansatz zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters, inspiriert durch Eigenschaften
des visuellen Systems des Menschen, wurde vorgestellt. Bilder werden iiber eine Kamera auf-
genommen und digitalisiert. Aus den Bildern werden markante Punkte extrahiert und fiir die
Punktmerkmale der optische Flufl berechnet. Die Statusinformationen des Roboters werden
verwendet, um die Eigenbewegung der Kamera zu berechnen. Die bekannte Eigenbewegung
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der Kamera wird dazu verwendet, die rotatorische Bewegung aus den Bildern herauszurech-
nen. Dadurch entsteht lediglich optischer Fluf}, der durch die translatorische Bewegung der
Kamera induziert wurde. Der optische Flufl wird in den komplex-logarithmischen Raum
transformiert. Er ist ein direktes Maf fiir die Entfernung der Punktmerkmale. Der optische
Fluf} der linken und rechten periphéiren Bereiche wird verwendet, um den Roboter zu steu-
ern. Experimentelle Ergebnisse wurden fiir die Steuerung eines mobilen Roboters in einem
Korridor prisentiert.

Damit wurde gezeigt, wie visuelle Merkmale zur Steuerung eines mobilen Roboters ein-
gesetzt werden konnen. Zur Durchfithrung der Experimente wurde der Moravec-Operator
eingesetzt, da dieser sehr schnell zu berechnen ist. Prinzipiell kénnte der Moravec-Operator
durch einen der evolvierten Operatoren ersetzt werden. Aufgrund der hohen Komplexitét der
evolvierten Operatoren, die daher sehr lange zur Berechnung benétigen, war dies jedoch nicht
moglich. Gezeigt wurde ferner, daf§ sich durch eine genaue Analyse des menschlichen visu-
ellen Systems die wesentlichen Eigenschaften des biologischen Vorbildes in einer technischen
Realisierung effektiv nutzen lassen.
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Kapitel 7

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag iiber die Beschaffenheit des Suchraumes von ge-
netischem Programmieren, zur Selbstlokalisation mobiler Roboter, zur evolutionéiren Robotik
und zum Einsatz von genetischem Programmieren in der Bildverarbeitung. Speziell wurde
genetisches Programmieren zur Evolution von Merkmalsdetektoren eingesetzt. Ein weiterer
Beitrag der Arbeit liegt in der Entwicklung eines Algorithmus zur visuellen Steuerung eines
mobilen Roboters basierend auf Eigenschaften des visuellen Systems des Menschen.

Uber genetisches Programmieren existieren noch relativ wenig theoretische Erkenntnis-
se. Als Beitrag zur Erweiterung des Wissens iiber genetisches Programmieren wurde der
Suchraum von genetischem Programmieren untersucht. Im Vergleich zu genetischen Algo-
rithmen ist der Suchraum von genetischem Programmieren anders beschaffen. Wahrend bei
genetischen Algorithmen meist jedem Phénotyp genau ein Genotyp entspricht, existieren bei
genetischem Programmieren aufgrund von Introns fiir jeden Phinotyp mehrere Genotypen.
Daher kann es je nach gewéhlter Kodierung vorkommen, daf§ das Erreichen des Optimums
nicht so unwahrscheinlich ist, wie es die Grofle des Suchraumes vermuten 148t. Es wurde ein
Vergleich zum Suchraum der natiirlichen Evolution aufgestellt. Eine Ubertragung der Eigen-
schaften der natiirlichen Evolution auf die kiinstliche Evolution kénnte dazu beitragen, dafl
mit genetischem Programmieren groflere Fortschritte erreicht werden. Im besonderen kénnte
es von Vorteil sein, eine Reprisentation einzusetzen, bei der Individuen, die h&ufig vorkom-
mende Verhalten kodieren, innerhalb eines kleinen Radius von jedem zufillig ausgewéhlten
Individuum liegen. Unterschiedliche Individuen, die ein und dasselbe Verhalten kodieren,
sollten zufillig im Suchraum verteilt sein. Auflerdem sollte fiir ein gegebenes Individuum
moglichst weit entfernte Individuen iiber neutrale Mutationen erreichbar sein.

Genetisches Programmieren wurde zur Lokalisation eines mobilen Roboters in einer si-
mulierten Umgebung eingesetzt. Der Roboter hat seine Umgebung durch einen Ring von
Abstandssensoren, wie sie z.B. durch den Einsatz eines Laser-Scanners gegeben sind, wahr-
genommen. Mit genetischem Programmieren wurde eine Funktion evolviert, die die gege-
benen Abstandsinformationen auf die Position des Roboters abbildet. Zur Reduktion des
Suchraumes wurden geometrische Momente aus der Abstandsverteilung berechnet und als
Terminal-Symbole verwendet. Als elementare Funktionen wurden arithmetische, trigonome-
trische Funktionen und ein bedingter Befehl verwendet. Die evolvierte Funktion stellt ein
internes Modell der Umgebung dar. Es ist vermutlich das erste Mal, daf§ ein evolutionirer
Algorithmus zur Lokalisation eines mobilen Roboters eingesetzt wurde. In dem Experiment
wurde lediglich eine Assoziation zwischen Umgebungsmerkmalen und der Position des Robo-
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ters hergestellt, es erfolgte jedoch keine Steuerung des Roboters.

Anschlielend wurde gezeigt, dal mit genetischem Programmieren auch ein Programm
zur Steuerung eines mobilen Roboters evolviert werden kann. KEvolviert wurde eine reakti-
ve, verhaltensbasierte Kontrollarchitektur. Die aktuellen Sensorwerte wurden eingesetzt, um
den Roboter entlang eines Ganges zur steuern. In der Simulation wurde nach einer geeigne-
ten Reprisentation fiir das Problem gesucht, die es erlaubt, das Experiment auch mit dem
echten Service-Roboter zu wiederholen. Die Simulation ermdglicht die Durchfithrung einer
Vielzahl von Experimenten in kiirzester Zeit. Aufgrund von unvorhersehbaren Wechselwir-
kungen zwischen dem Roboter und seiner Umgebung kann es jedoch vorkommen, daf} sich
eine evolvierte Kontrollarchitektur vollig anders verhélt, als man es zunéchst erwartet. In
einem zweimonatigen Experiment wurde gezeigt, dafl mit genetischem Programmieren eine
Kontrollarchitektur auch fiir den echten Service-Roboter evolviert werden kann. Dabei nahm
der Roboter seine Umgebung iiber sechs virtuelle Abstandssensoren wahr. Aufler diesen Sen-
soren wurden zwei Konstanten und der Wert des Sensors, der den kiirzesten Abstand anzeigt,
als Terminal-Symbole verwendet. Der Roboter bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeit
vorwérts. Aufgabe der Kontrollarchitektur war es, die Rotation des Roboters so zu steuern,
daf dieser nicht gegen eine Wand fihrt. Als elementare Funktionen wurden ein bedingter
Befehl und eine Verbindungsfunktion eingesetzt. Mit genetischem Programmieren wurde auf
diese Weise eine reaktive Kontrollarchitektur zur Steuerung eines mobilen Roboters evolviert.
Durch den Einsatz evolutionirer Algorithmen in der Robotik, der sogenannten evolutionéren
Robotik, kénnte die Programmierung autonomer mobiler Roboter in Zukunft automatisiert
werden.

In den folgenden Experimenten wurde genetisches Programmieren eingesetzt, um visuelle
Merkmalsdetektoren zu evolvieren. Dabei wurde jeweils das Eingabebild als Terminal-Symbol
und eine Reihe von Operatoren zur Bildverarbeitung als elementare Funktionen eingesetzt.
Als erstes wurde ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantendetektor approximiert.
Untersucht wurde dabei die Frage, ob es moglich ist, dafy die Evolution einen sehr komplexen
Operator aus einfachen Operationen aufbauen kann. Obwohl nur sehr einfache Funktionen zur
Verfiigung gestellt wurden, konnte dennoch eine Approximation des Canny-Kantendetektors
evolviert werden. Danach wurde mit genetischem Programmieren ein Operator zur Extrak-
tion markanter Punkte evolviert. Was ein markanter Punkt ist, hingt von der aktuellen
Umgebung und von dem Algorithmus ab, der die extrahierten Punkte schliefilich verarbeitet.
In ersten Experimenten wurde zur Berechnung der Fitnefl der Individuen ein bekannter Ope-
rator, der Moravec-Interest-Operator, eingesetzt. Danach wurde ein Operator zur Berechnung
des optischen Flusses evolviert. Zur Berechnung der Fitnef§ der Individuen wurden eine Reihe
von Kriterien definiert, die der evolvierte Operator erfiillen sollte. Um einen Operator zur
Berechnung des optischen Flusses zu evolvieren, wurden die folgenden Kriterien verwendet:
1) Die Zahl der Flufivektoren sollte grof sein. 2) Die Qualitit der Korrespondenzen sollte gut
sein. 3) Das Verhéltnis zwischen Zahl der Flufivektoren und Zahl der extrahierten Punkte
sollte grof} sein. 4) Die Zuordnung der Punkte sollte eindeutig sein. 5) Das Flufifeld sollte
moglichst glatt sein. 6) Das Flufifeld sollte eine maximale Dichte besitzen. Der Einsatz evolu-
tionérer Algorithmen und ganz besonders genetischen Programmierens ist interessant, da in
der Bildverarbeitung oft mit einem Baukasten aus Standardoperatoren gearbeitet wird. Zur
Losung eines gegebenen Problems werden die vorhandenen Operatoren in geeigneter Weise
kombiniert. Mit genetischem Programmieren besteht nun die Moglichkeit, diesen Prozefl zu
automatisieren.

Wie die extrahierten Merkmale zur Steuerung eines mobilen Roboters genutzt werden
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konnen, wurde im folgenden gezeigt. Es wurde ein Algorithmus zur visuellen Steuerung eines
mobilen Roboters entwickelt, der durch die Bewegung visueller Merkmale in der Umgebung
des Roboters den optischen Flufl berechnet. Der Algorithmus wurde durch das visuelle Sy-
stem des Menschen inspiriert, das als Produkt der natiirlichen Evolution optimal an seine
Umgebung angepafit ist. Der hier entwickelte Algorithmus zur visuellen Steuerung setzt die
komplex-logarithmische Abbildung ein, um den optischen Flufi der linken und rechten pe-
riphéren Bereiche zu vergleichen. Die Differenz des optischen Flusses des linken und rechten
Bereiches wird zur Zentrierung des Roboters in einem Korridor verwendet. Da die komplex-
logarithmische Abbildung nur fiir einen translatorisch bewegten Betrachter definiert ist, wird
die rotatorische Bewegung der Kamera kompensiert. Zur Kompensation der rotatorischen
Bewegung wird die bekannte Eigenbewegung der Kamera genutzt, die aus den Statusinfor-
mationen des Roboters und der Schwenk-Neige-Einheit berechnet wird.

Dieser Algorithmus zur Steuerung eines technischen Systems wurde durch die folgen-
den Merkmale des visuellen Systems inspiriert: Die Abbildung der retinalen Signale auf den
priméren visuellen Kortex kann durch eine komplex-logarithmische Abbildung beschrieben
werden. Dabei kreuzen sich die Sehnerven im Gehirn, so dafl die Signale aus dem rechten
Sichtbereich die linke Gehirnhélfte und die des linken Sichtbereiches die rechte Gehirnhélfte
erreichen. Die Information iiber die Augen- und Kopfbewegung wird eingesetzt, um die Um-
gebung als stationdr wahrzunehmen. Der Mechanismus, mit dem dies realisiert werden kann,
wird in biologischen Systemen als Reafferenzprinzip bezeichnet. Bei dem hier entwickelten Al-
gorithmus entsprechen den Kopfbewegungen die Bewegungen der Schwenk-Neige-Einheit und
den Korperbewegungen die Bewegungen des Roboters. Die Transformation in dem komplex-
logarithmischen Raum wird immer um den Expansionspunkt vorgenommen. Dies kann als
Bewegung der Augen aufgefafit werden, d.h. hier ist der Blick immer auf den Expansionspunkt
gerichtet.

Somit wurde gezeigt, wie sich Erkenntnisse, die vom visuellen System des Menschen ge-
wonnen wurden, auf ein kiinstliches visuelles System zur Steuerung eines mobilen Roboters
itbertragen lassen. Dies ist vor allem dadurch interessant, da Leistungen, die mit der des
natiirlichen visuellen Systems vergleichbar sind, weder in der Robotik noch in der maschinel-
len Bildverarbeitung realisiert wurden. Durch eine umfangreiche Analyse biologischer Systeme
lassen sich wesentliche Erkenntnisse gewinnen, die in der Robotik oder in der Bildverarbeitung
eingesetzt werden kénnen.
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Anhang A

Koza-Tableaus

Im folgenden sind fiir die in der vorliegenden Arbeit mit genetischem Programmieren durch-
gefithrten Experimente die sogenannten Koza-Tableaus aufgefithrt. Diese Tabellen wurden
von Koza eingefiihrt [165] und geben in kompakter Form alle wichtigen Informationen iiber
das Experiment an.

Als erstes wird das Ziel des Experimentes beschrieben. Danach werden die verwendeten
Terminal-Symbole und die elementaren Funktionen genannt. Darauf folgt die Beschreibung
der Fitnefitests und die Berechnung der Fitne8. Bei den Experimenten, bei denen das Mi-
nimum einer Funktion gesucht wird, ist stattdessen die Beschreibung einer Fehlerfunktion
angegeben. In Kozas Arbeiten wird rohe Fitnef, standardisierte Fitnefl und angepafite Fit-
nef} unterschieden. Da die Berechnung der Fitnef§ in den folgenden Tabellen nur mit Worten
beschrieben ist, wird diese Unterscheidung hier nicht gemacht. Nach der Fitnefl wird eine
mogliche Verpackung ( Wrapper) der Individuen beschrieben. Je nach Aufgabe kann es vor-
kommen, daf} die Ausgabe des Individuums noch nachbearbeitet oder transformiert wird. Es
kann auch vorkommen, daf} ein Individuum in einer Schleife solange angewendet wird, bis ein
Abbruchkriterium erfiillt ist. Dies ist in der Rubrik Verpackung eingetragen. Am Ende der
Tabelle sind schliefilich die wichtigsten Parameter des Experimentes aufgefithrt, das ist die
Grofle der Population M und die Zahl der berechneten Generationen G.
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A.1 Evolution einer Abbildung zur Lokalisation eines mobilen

Roboters
Ziel: Eine Abbildung zu finden, die aus den gegebenen Sensorwerten
die Position des Roboters berechnet.
Terminal-Symbole : Sensorik:

Momente M; (j = {1,2,3,4}),
Zentrale Momente CM; (j = {2,3,4,5}),
Momente der Differenzen DM; (j = {1,2,3,4})
Konstanten:
RAND (mit Bereich [0,1)), RAND10 (mit Bereich [0,10)) und
RAND100 (mit Bereich [0,100)).

Elementare Funktionen: | Arithmetische Funktionen:
+, -k /

Trigonometrische Funktionen:
CcOS, SIN, TAN,
ASIN, ACOS, ATAN, ATAN2

und der bedingte Befehl IFLTE.

Fitnefitests: 1000 Positionen mit zugehorigen Sensorwerten.

Fehlermaf: Summe der quadrierten Differenzen zwischen tatsichlicher und
berechneter Position des Roboters.

Verpackung;: Beschriankung der Position auf einen Bereich, der doppelt so grof§
ist wie der Grundrify der Umgebung.

Parameter: M = 1000. G = 5000.
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A.2 Evolution einer Steuerung fiir einen mobilen Roboter

Ziel:

Eine Kontrollarchitektur fiir einen mobilen Service-Roboter zu
evolvieren. Der Roboter bewegt sich mit einer konstanten Ge-
schwindigkeit vorwarts. Aufgabe der Kontrollarchitektur ist es,
den Roboter zu steuern, so dafl Hindernisse vermieden werden
und sich der Roboter moglichst geradeaus bewegt.

Terminal-Symbole :

Sensorik:
Die 24 Ultraschall-Sensoren des Roboters werden zu 6
virtuellen Sensoren zusammengefafit:
FL (vorne links), FM (Mitte vorne), FR (vorne rechts),
BL (hinten links), BM (Mitte hinten), BR (hinten rechts),
Minimum aller 24 realen Sensoren SS.

Steuerung:
Drehung nach links TL,
Drehung nach rechts TR,
Stop der Drehung RHALT.

Konstanten:
Gewiinschter Abstand zur Wand EDG,
kleinste, noch sichere Entfernung zur Wand MSD.

Elementare Funktionen:

Der bedingte Befehl IFLTE und die Funktion PROGN2, die zwei
Befehle miteinander verbindet.

FitneBtests: 1-3 Tests des Roboters in unterschiedlichen Situationen, d.h. mit
unterschiedlicher Anfangsposition.

FitneB: Individuen, die nur wenig Drehungen ausfithren und die zur
Verfiigung stehende Zeit ausnutzen, d.h. Hindernisse vermeiden,
erhalten eine hohe Fitnef.

Verpackung: Der Kontrollalgorithmus wird solange in einer Schleife aus-
gefiihrt, bis die zur Verfiigung stehende Zeit abgelaufen ist.

Parameter: M =75. G = 50.
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A.3 Evolution von Kantendetektoren

Ziel:

Einen Kantendetektor zu evolvieren, der die Ausgabe des Canny-
Operators approximiert.

Terminal-Symbole :

Bild Image (Grofie 128 x 128) mit Pixelwerten im Bereich [0, 1].

elementare Funktionen:

Unére Funktionen:

Neg, Abs, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, UThr.
Bindre Funktionen:

Thr, +, -, *, /, Min, Max.

Fitneftests: 5 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.

Fehlermaf: Summe der quadrierten Differenzen zwischen gewiinschter und
tatsichlicher Ausgabe des evolvierten Kantendetektors iiber alle
Pixelwerte. Ein weiterer Term erzeugt eine schlechte Fitnef} fiir
Individuen, die eine homogene Ausgabe liefern.

Verpackung: Keine.

Parameter: M = 4000. G = 25.
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A.4 Evolution von Operatoren zur Extraktion markanter

Punkte

Ziel:

Einen Operator zur evolvieren, der die Ausgabe des Moravec-
Operators approximiert und somit markante Punkte aus den
Bildern extrahiert.

Terminal-Symbole :

Bild Image (Grofie 128 x 128) mit Pixelwerten im Bereich [0, 1].

elementare Funktionen:

Unére Funktionen:
Neg, Abs, Square, Avgd4x4, Suméx4,
ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD.

Binére Funktionen:
+, =, %, /, Min, Max.

Funktionen mit N Argumenten (N € {3,4}):
SumN, PiN, MinN, MaxN.

Fitnefitests: 5 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.

Fehlermaf: Summe der quadrierten Differenzen zwischen gewiinschter und
tatsdchlicher Ausgabe des evolvierten Operators zur Extraktion
markanter Punkte iiber alle Pixelwerte. Ein weiterer Term er-
zeugt eine schlechte Fitnef fiir Individuen, die eine homogene
Ausgabe liefern.

Verpackung: Keine.

Parameter: M = 4000. G = 50.
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A.5 Evolution von Operatoren zur Berechnung des optischen

Flusses
Ziel: Einen Operator zu evolvieren der Punkte extrahiert, die sich
zur Berechnung des optischen Flusses eignen.
Terminal-Symbole : Bild Image (Grofle 128 x 128) mit Pixelwerten im Bereich

0,1].

elementare Funktionen: | Unére Funktionen:
Abs, Sqrt, Square, Gabor0, ..., Gabor?7,
Avg3x3, Median3x3,Gauss, GaussDx, GaussDy,
ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD,
ZeroCross, Erosion, Dilation.

Bindre Funktionen:

ok /.
Fitnefitests: 4 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.
FitneB: Kombination aus 6 verschiedenen Qualititskriterien:

1) Zahl der Flufivektoren,

2) Qualitét der Korrespondenzen,

3) Verhéiltnis von Zahl der Flufivektoren zur Zahl der
extrahierten Punkte,

4) Eindeutigkeit der Korrespondenzen,

5) Glattheit des Flufifeldes und

6) maximale Dichte des Flufifeldes.

Verpackung;: Punkte, die kein lokales Maximum sind, werden auf Null
gesetzt. Extrahiert werden alle Punkte, die grofler als ein
Schwellwert sind.

Parameter: M = 500. G = 50.
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Anhang B

Existierende Operatoren zur
Berechnung des optischen Flusses

Auf den folgenden Seiten sind die Ergebnisse zusammengefafit, die mit existierenden Ope-
ratoren zur Extraktion markanter Punkte erreicht wurden. Der Reihe nach sind fiir jeden
Operator die Eingabebilder, darunter die Antwort des Operators, gefolgt von den markanten
Punkten, die von dem jeweiligen Operator extrahiert wurden, dargestellt. In der untersten
Zeile ist jeweils der optische Flufl zu sehen, der mit Hilfe dieses Operators berechnet wurde.
Diese Daten sind hier zusammengefaflt, um einen qualitativen Vergleich mit den evolvierten
Operatoren zur Berechnung des optischen Flusses zu ermdoglichen. Fiir einen quantitativen
Vergleich kann die Fitnefl der Operatoren herangezogen werden. Die Fitnefiwerte der Opera-
toren wurden bereits in Abschnitt 5.4.5 verglichen.
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Eingabebilder:

Antwort des Operators:

ot}

Vom Operator extrahierte Punkte:

Der optische Flufi:

Abbildung B.1: Kitchen-Rosenfeld-Eckendetektor [274].
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Eingabebilder:

Abbildung B.2: Moravec-Operator [205, 206].
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Eingabebilder:

Abbildung B.3: SUSAN-Merkmalsoperator [280].
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Eingabebilder:
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Abbildung B.4: Extraktion markanter Punkte mit der Differenz von Gabor-Filtern [330].
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