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KurzfassungIn der vorliegenden Arbeit wird aufgezeigt, wie durch den Einsatz evolution�arer Algorithmenunterschiedliche Probleme der Robotik gel�ost werden k�onnen. Die nat�urliche Evolution hateine Vielzahl von Lebewesen hervorgebracht, die sich problemlos in ihrer Umgebung zurecht-�nden. Vergleichbare Leistungen technischer Systeme konnten bisher in der Robotik nochnicht realisiert werden. Daher ist die Ho�nung gro�, durch den Einsatz evolution�arer Al-gorithmen in der Robotik, der sogenannten evolution�aren Robotik, gr�o�ere Fortschritte zuerzielen. Speziell geht es in der vorliegenden Arbeit um die Evolution von Merkmalsdetek-toren, die in unterschiedlichen Bereichen, wie z.B. zur Selbstlokalisation, zur Steuerung undzur Berechnung des optischen Flusses, eingesetzt werden.Zur Evolution der Merkmalsdetektoren wurde genetisches Programmieren eingesetzt. Beimgenetischen Programmieren handelt es sich um eine Klasse evolution�arer Algorithmen, mitdenen Programme evolviert werden k�onnen. D.h. als Ergebnis der simulierten Evolution ent-steht ein Programm, das das gegebene Problem l�ost. Die Fitne� des Programmes beschreibt,wie gut das Programm das Problem l�ost. Durch genetisches Programmieren ist es theoretischm�oglich, die Programmierung zu automatisieren.Im Vergleich zu anderen Klassen evolution�arer Algorithmen, wie z.B. den genetischen Al-gorithmen, existieren f�ur genetisches Programmieren relativ wenig theoretische Erkenntnisse.Zur Erweiterung des Wissens �uber genetisches Programmieren wurde daher der Suchraumvon genetischem Programmieren analysiert. Es wurde gezeigt, da� sich der Suchraum vongenetischem Programmieren ganz wesentlich vom Suchraum der genetischen Algorithmen un-terscheidet. Es wurde eine Analogie zur nat�urlichen Evolution gezogen, die aufzeigt, welcheEigenschaften der Suchraum aufweisen sollte, damit mit Hilfe von genetischem Programmie-ren bessere Ergebnisse erzielt werden k�onnen.Danach wurde gezeigt, wie ein evolution�arer Algorithmus zur Selbstlokalisation eingesetztwerden kann. Mit genetischem Programmieren wurde eine Funktion evolviert, die aus denaktuellen Sensorinformationen die Position des Roboters berechnet. Diese Funktion stellt eineinterne Repr�asentation der Umgebung des Roboters dar. Dies ist vermutlich das erste Mal,da� ein evolution�arer Algorithmus im Bereich der Selbstlokalisation eines mobilen Roboterseingesetzt wurde.In einem zweimonatigen Experiment mit einem mobilen Service-Roboter wurde demon-striert, da� genetisches Programmieren zur automatischen Programmierung mobiler Roboterverwendet werden kann. Evolviert wurde eine Kontrollarchitektur, die einen Service-Roboteranhand von Informationen, die er �uber seine Sonar-Sensoren erh�alt, steuert. Fr�uhere Ex-perimente anderer Gruppen wurden lediglich in der Simulation oder mit Miniatur-Robotern(die mit Infrarot-Sensoren ausgestattet waren) durchgef�uhrt. Bevor das Experiment an derUniversit�at T�ubingen durchgef�uhrt wurde, war nicht klar, ob sich die in der Simulation ge-wonnenen Ergebnisse auch mit einem gr�o�eren Roboter reproduzieren lassen.Nachdem ein abstandsbasierter Merkmalsdetektor zur Steuerung eines mobilen Robotersevolviert wurde, wurde genetisches Programmieren eingesetzt, um visuelle Merkmale aus Bil-dern zu extrahieren. Evolution�are Algorithmen wurden relativ selten in der Bildverarbeitungeingesetzt. Seit kurzem hat sich dieser Bereich zu einem aktiven Forschungsgebiet entwickelt.i



Evolviert wurde ein Kantendetektor, ein Operator zur Extraktion markanter Punkte und einOperator, der sich zur Berechnung des optischen Flusses eignet. Bei der Evolution eines Kan-tendetektors wurde die Frage untersucht, ob die Evolution eventuell ben�otigte Operatorenaus einfachen Operationen selbst zusammensetzen kann. Dies wurde anhand der Evolutioneiner Approximation des Canny-Kantendetektors gezeigt, bei der der Evolution nur relativeinfache elementare Operationen als Bausteine zur Verf�ugung standen. Anschlie�end wur-de ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Welche Punkte in einem Bildals markant betrachtet werden, h�angt immer von der jeweiligen Umgebung und dem Algo-rithmus ab, der diese anschlie�end verarbeitet. Denn die Bildverarbeitung erfolgt nicht nurzum 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 vongenetischem Programmieren aufgabenspezi�sche Operatoren f�ur die Bildverarbeitung evol-viert werden k�onnen. Dies wurde anhand der Evolution eines Operators zur Berechnung desoptischen Flusses demonstriert.Wesentlicher Bestandteil der Arbeit ist ein Verfahren, das zur visuellen Steuerung einesmobilen Roboters entwickelt wurde. Das Verfahren wurde stark durch das visuelle Systemdes Menschen inspiriert. Damit wurden die Eigenschaften eines biologischen Systems zurRealisierung eines technischen Systems �ubertragen. Da das visuelle System des Menschen einProdukt der nat�urlichen Evolution ist, kann man erwarten, da� es in vielerlei Hinsicht optimalarbeitet. Zur Steuerung des mobilen Roboters wird f�ur markante Punkte im Bild der durchdie translatorische Bewegung induzierte optische Flu� berechnet. Durch eine Kompensationder Eigenbewegung, die auf dem Rea�erenzprinzip basiert, wird die Verarbeitung visuellerInformationen f�ur beliebige Bewegungen der Kamera erm�oglicht. Der optische Flu� wird inden komplex-logarithmischen Raum transformiert. Auch die Transformation in den komplex-logarithmischen Raum ist durch das biologische Vorbild inspiriert. Die Information der linkenund rechten periph�aren Bereiche wird eingesetzt, um den Roboter in der Mitte eines Gangeszu halten. Am Beispiel der Verarbeitung visueller Informationen wurde gezeigt, da� sich durcheine genaue Analyse des biologischen Systems wichtige Erkenntnisse auch auf ein technischesSystem �ubertragen lassen. Dies ist vor allem interessant, da es immer noch viele Bereichegibt, in denen das biologische System technischen Realisierungen deutlich �uberlegen ist.
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Kapitel 1Einleitung und MotivationDie Natur hat eine Vielzahl von Spezies produziert, die optimal an ihre Umgebung ange-pa�t sind. Darwin [64] hat auf seinen Reisen die unterschiedlichsten Arten vorgefunden undentwickelte eine Theorie �uber den Mechanismus, der diese Artenvielfalt hervorgebracht hat:die nat�urliche Auswahl. Die Arbeiten Darwins f�uhrten zu einer Reformierung der Biologie,weg von einer blo�en Katalogisierung unver�anderlicher Arten und hin zu einer theoretischenGrundlage. 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 Gesetzm�a�igkeiten die Systeme unterliegen[10, 154]. Ferner k�onnen durch eine Modellierung nat�urlicher Systeme eventuell Fragen dertheoretischen Biologie beantwortet werden [294, 26]. Dieser Ansatz wird im Englischen alsArti�cial Life bezeichnet [173, 318].1.1 Nat�urliche und k�unstliche EvolutionMaynard Smith [195] gibt eine sehr gute Einf�uhrung in die Theorie der nat�urlichen Evoluti-on. Banzhaf et al. [16] f�uhrten die von Darwin und Maynard Smith genannten minimalenBedingungen auf, damit Evolution statt�nden kann:� Reproduktion der Individuen,� Variation der Individuen, die einen Ein
u� auf die �Uberlebenswahrscheinlichkeit hat,� Vererbung in der Reproduktion, d.h. die Nachkommen haben �ahnliche Eigenschaftenwie ihre Eltern,� begrenzte Ressourcen, die einen Wettbewerb um die Ressourcen ausl�osen.Als Darwin sein Werk �uber die nat�urliche Selektion verfa�te, war noch nicht klar, wie derbiologische Mechanismus der Vererbung arbeitet. Die Funktionsweise wurde erst sehr vielsp�ater entdeckt [67]. Ursp�unglich wurde vermutet, da� die einzelnen Eigenschaften �uber dieGenerationen hinweg herausgemittelt w�urden. Mit der Entdeckung, da� einzelne Faktoren derEltern an ihre Kinder vererbt werden, war klar, da� es sich um einen diskreten Mechanismushandelt.Fa�t man die Reproduktion als die Erzeugung einer Kopie des urspr�unglichen Individuumsauf, so ist damit automatisch auch die Vererbung der Eigenschaften gegeben. Daher sind die1



minimal erforderlichen genetischen Operatoren die Reproduktion, die Variation und die Se-lektion. Reproduktion kann sowohl sexuell als auch asexuell statt�nden. Als Operatoren, diedie Individuen variieren, werden meist die Crossover-Operation und die Mutations-Operationeingesetzt.1.2 Evolution�are AlgorithmenIn der Regel werden evolution�are Algorithmen [98, 97, 99, 126, 109, 202, 247, 165, 167, 16] zurL�osung eines Optimierungsproblems verwendet. Die Qualit�at der Individuen wird durch eineFitne�funktion de�niert. Bei einigen Verfahren wird die Fitne� explizit berechnet, bei anderenist sie nur implizit gegeben. Letzteres wird als Open-Ended Evolution, also als Evolution mito�enem Ausgang bezeichnet [242, 279].Wird ein evolution�arer Algorithmus eingesetzt, um das Optimum einer Funktion zu su-chen, dann mu� zun�achst eine geeignete Kodierung des Problems de�niert werden. JedesIndividuum stellt einen Punkt im Suchraum dar. Der Anwender mu� nun eine Fitne�funk-tion de�nieren, die f�ur alle m�oglichen Individuen die Fitne� berechnet. Gute Individuenwerden verst�arkt selektiert und erzeugen so mehr Nachkommen als weniger gute Individu-en. Durch die Ver�anderung der Individuen, wie z.B. Crossover oder Mutation, werden neuePunkte des Suchraumes untersucht. Mit der Crossover-Operation k�onnen zwei oder mehrereg�unstige Eigenschaften miteinander kombiniert werden. Um das gleiche nur mit der Mutationzu erreichen, w�aren unter Umst�anden sehr viele Einzelmutationen erforderlich [195, 154].1.3 Evolution�are RobotikDie nat�urliche 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 Ho�nung gro�, durch den Einsatz evolution�arer Algorithmen gr�o�ereFortschritte zu erzielen. Interessant ist in diesem Zusammenhang z.B. die Evolution von in-telligentem Verhalten [266], die Evolution von Lernf�ahigkeit [46], die Evolution des Auges[217] und die Evolution des visuellen Systems [186, 130]. Der Einsatz evolution�arer Algorith-men in der Robotik wird als Evolutionary Robotics bezeichnet [124, 219, 194, 111, 112, 137].Einige Gedankenexperimente zu diesem Gebiet wurden bereits sehr fr�uh von Braitenberg [28]durchgef�uhrt.Von besonderem Interesse ist genetisches Programmieren [165, 167, 16], eine Klasse evo-lution�arer Algorithmen, die zur automatischen Programmierung eingesetzt werden kann. Inder vorliegenden Arbeit wurde eine Vielzahl von Experimenten mit genetischem Program-mieren durchgef�uhrt. Im besonderen geht es um die Evolution von Merkmalsdetektoren zurSteuerung eines mobilen Roboters. Siehe [197, 148, 177, 267, 9] f�ur eine Einf�uhrung in au-tonome mobile Roboter. In der vorliegenden Arbeit wird untersucht, wie mit genetischemProgrammieren Merkmalsdetektoren evolviert werden k�onnen, die zur Steuerung eines mobi-len Roboters genutzt werden k�onnen.1.4 Gang der ArbeitDie Arbeit gliedert sich wie folgt. Zun�achst wird eine kurze Einf�uhrung in verschiedene evo-lution�are Algorithmen gegeben. Dabei werden zun�achst die Funktionsweise genetischer Algo-2



rithmen erkl�art, das Repr�asentationsproblem [165] diskutiert und begr�undet, warum in dervorliegenden Arbeit genetisches Programmieren eingesetzt wird. Danach werden verschiede-ne Arten von genetischem Programmieren beschrieben. Als erstes wird Koza's baumbasiertesgenetisches Programmieren [165, 167], danach Banzhaf et al.'s [16] genetisches Programmie-ren, das mit einem linearen Genotyp variabler L�ange arbeitet und schlie�lich Lohmann'sStructure Evolution vorgestellt. Die in dieser Arbeit beschriebenen Experimente wurden mitKoza's baumbasiertem genetischem Programmieren durchgef�uhrt. Der Ein
u� von Intronsauf den Suchraum von genetischem Programmieren wird analysiert. Ferner wird eine Analogiezwischen genetischem Programmieren und der nat�urlichen Evolution gezogen.Als erstes wird durch genetisches Programmieren ein abstandsbasierter Merkmalsdetek-tor evolviert, der die aktuelle Position eines mobilen Roboters berechnet. Evolviert wirdein Modell der Umgebung, wie sie �uber Sonar-Sensoren oder mit einem Laser-Scanner wahr-genommen wird. Die evolvierte Funktion berechnet f�ur die gegebenen Abstandswerte derSensoren die Position des Roboters. Ein Merkmalsdetektor, der die Position eines mobi-len Roboters bestimmt, kann bei hinreichender Genauigkeit zur Relokalisation w�ahrend derSteuerung eines Roboters eingesetzt werden.Nachdem zun�achst lediglich ein Merkmalsdetektor evolviert wurde, der die Position desRoboters ermittelt, diesen aber nicht steuert, wird im folgenden Kapitel ein vollst�andigesProgramm, eine Kontrollarchitektur, evolviert. Aufgabe dieser Kontrollarchitektur ist es,den mobilen Roboter einen Gang entlang zu steuern. Die evolvierte Kontrollarchitekturbildet die gegebenen Abstandswerte direkt auf Steuerkommandos f�ur den Roboter ab. Sowerden implizit f�ur die Umgebung des Roboters relevante Merkmalsdetektoren und die zu-geh�origen Steuerkommandos evolviert. Die Experimente wurden zun�achst in der Simulationdurchgef�uhrt und schlie�lich mit einem mobilen Service-Roboter reproduziert.Danach werden visuelle Merkmalsdetektoren evolviert, die zur visuellen Steuerung einesmobilen Roboters genutzt werden sollen. Zun�achst wird durch genetisches Programmierenein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantendetektor [141] approximiert. Danachwird ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Der evolvierte Operator ap-proximiert den Moravec-Operator [205, 206]. Sowohl bei der Evolution des Kantendetektorsals auch bei der Evolution des Operators zur Extraktion markanter Punkte wird bei der Be-rechnung der Fitne� eines Individuums ein bereits existierender Operator eingesetzt. Bei derEvolution eines Kantendetektors wird der Canny-Kantendetektor und bei der Evolution einesOperators zur Extraktion markanter Punkte wird der Moravec-Operator zur Berechnung derFitne� herangezogen.Ziel ist es jedoch, einen Operator zu evolvieren, der optimal an Aufgabe und durch dieUmgebung des Roboters gegebenen Randbedingungen angepa�t ist. Es soll ein Operatorevolviert werden, mit dessen Hilfe der optische Flu� f�ur markante Punkte des Bildes berechnetwerden kann. Daher werden eine Reihe von Kriterien de�niert, die ein Operator, der zurL�osung dieses Problems eingesetzt wird, erf�ullen sollte. Dabei wird kein bereits existierenderOperator zur Berechnung der Fitne� herangezogen. Die Bewertung der Individuen erfolgtlediglich aufgrund der Qualit�atskriterien und dem Vergleich mit anderen Individuen derselbenGeneration. So wurde ein Operator evolviert, der optimal bzw. ann�ahernd optimal an dieAufgabe und die gegebenen Randbedingungen angepa�t ist.Nachdem ein visueller Merkmalsdetektor evolviert wurde, wird ein Algorithmus zur Steue-rung eines mobilen Roboters entwickelt. Der Algorithmus berechnet f�ur die extrahiertenMerkmale den optischen Flu� und steuert so den mobilen Roboter. Das Verfahren ist starkbiologisch motiviert. Als Vorbild dient das visuelle System des Menschen. Daher werden3



zun�achst die wesentlichen Eigenschaften des visuellen Systems kurz beschrieben. In Analogiezum visuellen System des Menschen werden die Eigenschaften der komplex-logarithmischenAbbildung [272, 271, 140, 141] genutzt. Da die komplex-logarithmische Abbildung jedochnur f�ur einen translatierenden Beobachter de�niert ist, wird die bekannte Eigenbewegung desRoboters genutzt, um die rotatorische Bewegung des Roboters zu kompensieren. Der Me-chanismus, der dies realisiert, ist bei Tieren und beim Menschen als Rea�erenzprinzip [310]bekannt.Mit Hilfe der komplex-logarithmischen Abbildung und des Rea�erenzprinzips wird ein Sy-stem zur Steuerung eines mobilen Roboters entwickelt. Als erstes werden markante Punkteaus einer Bildsequenz extrahiert, f�ur die der optische Flu� berechnet wird. Dann wird deroptische Flu� in den komplex-logarithmischen Raum transformiert. Der optische Flu� imkomplex-logarithmischen Raum ist ein Ma� f�ur den Abstand der Punkte zur Kamera [140].Durch den Vergleich des optischen Flusses der linken und rechten periph�aren Bereiche wirdder Roboter in der Mitte eines Korridors gehalten. Die translatorische Geschwindigkeit desRoboters wird durch den Betrag des wahrgenommenen optischen Flusses geregelt. Das Ver-fahren zur Steuerung des Roboters, basierend auf visuell extrahierter Merkmale, wird unterVerwendung des Moravec-Operators anhand mehrerer Experimente demonstriert.Die Arbeit schlie�t mit einer Zusammenfassung, in der die wichtigsten Ergebnisse auf-gef�uhrt sind.
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Kapitel 2Genetisches ProgrammierenMit evolution�aren Algorithmen kann die nat�urliche Evolution mit dem Computer simuliertwerden. Die k�unstliche Evolution arbeitet dabei auf einer Population von Individuen. Jedesder Individuen ist eine mehr oder weniger gute L�osung des Problems. Durch Anwendung ge-netischer Operatoren wie Reproduktion, Variation und Selektion werden Individuen erzeugt,die optimal an ihre Umgebung angepa�t sind.2.1 Genetische Algorithmen und das Repr�asentationsproblemGenetische Algorithmen [126, 109, 202] arbeiten in der Regel mit dem in Abbildung 2.1 darge-stellten Algorithmus. Die einzelnen Individuen werden als Zeichenkette fester L�ange kodiert.Die Zeichenkette soll in Analogie zur nat�urlichen Evolution ein Chromosom darstellen, dasaus mehreren Genen besteht. Die m�oglichen Werte, die ein Gen an einer bestimmten Positi-on des Chromosoms annehmen kann, werden als Allele bezeichnet. Das genetische Materialeines Individuums wird als Genotyp bezeichnet und das daraus entstehende Individuum alsPh�anotyp.Bei genetischen Algorithmen werden die Individuen meist als Bitstring kodiert. Wird z.B.das Optimum einer Funktion gesucht, die von den n Parametern xi (i 2 f1; :::; ng) abh�angt,dann werden in jedem Individuumdie n Parameter kodiert. Dazu wird zun�achst der Suchraumdiskretisiert. In Abbildung 2.2 ist ein Beispiel f�ur ein Individuum angegeben. Das Individuumbesteht aus drei Parametern, die jeweils mit 8 Bit kodiert werden. Der Suchraum umfa�t indiesem Fall genau 224 Punkte. Je nach erforderlicher Genauigkeit werden f�ur jeden Parameterbi Bits zur Kodierung des Wertes verwendet. Das Individuum setzt sich aus den einzelnenBits der Parameter zusammen und hat die L�ange l =Pi bi. Der Suchraum hat 2l Punkte.Als erstes werden die Individuen der Population zuf�allig initialisiert, d.h. alle Bits derIndividuen werden mit Hilfe eines Pseudo-Zufallszahlen-Generators mit einem zuf�alligen Wertinitialisiert. Anschlie�end wird f�ur jedes Individuum die Fitne� berechnet. Dazu werden diein dem Individuum vorhandenen Parameter dekodiert und in die zu optimierende Funktioneingesetzt. Wird das Maximum der Funktion gesucht, so kann dieser Wert direkt als Fitne�des Individuums verwendet werden. Bei einer Minimierung mu� der Wert je nach verwendeterArt der Selektion evtl. noch transformiert werden.Nachdem die Fitne� aller Individuen der Population bestimmt wurde, wird eine neueGeneration von Individuen erzeugt. Dazu werden mit einem Selektionsverfahren zwei In-dividuen ausgew�ahlt. Einige Standardverfahren zur Selektion sind die �tne�proportionale5
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Abbildung 2.1: Flu�diagramm eines typischen genetischen Algorithmus (siehe [126, 109, 202]). EinePopulation von Individuen wird zuf�allig initialisiert. Danach wird f�ur jedes Individuum die Fitne�berechnet. Anschlie�end werden zwei Eltern selektiert, auf die mit der Wahrscheinlichkeit pcross dieCrossover-Operation angewandt wird. Die einzelnen Bits werden dann mit der Wahrscheinlichkeit pmutmutiert. Die neuen Individuen werden bewertet und in die n�achste Population integriert. Dies wirdsolange wiederholt, bis die neue Generation gef�ullt ist. Falls das Abbruchkriterium nicht erf�ullt ist,werden weitere Generationen erzeugt. Ist das Abbruchkriterium erf�ullt, dann ist das beste gefundeneIndividuum das Ergebnis des Laufes.
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1 1 0Abbildung 2.3: Crossover-Operation eines genetischen Algorithmus am Beispiel eines bin�aren Ge-notyps. Zun�achst wird eine Position (beim Ein-Punkt-Crossover) innerhalb des Bitstrings zuf�alligausgew�ahlt. Durch den Austausch der Teilb�aume werden zwei Nachkommen erzeugt.Selektion und die Tournament-Selektion. Bei der �tne�proportionalen Selektion werden dieIndividuen gem�a� der Wahrscheinlichkeiten pi = fiPj fj selektiert. Dabei ist pi die Selek-tionswahrscheinlichkeit von Individuum i und fi gibt die Fitne� des Individuums an. Beider Tournament-Selektion wird eine kleine Zahl von Individuen aus der Population zuf�alligausgew�ahlt und das beste dieser Individuen wird als Eltern-Individuum selektiert.So werden zwei Eltern selektiert und mit der Wahrscheinlichkeit pcross eine Crossover-Operation durchgef�uhrt. Ein Beispiel f�ur eine Crossover-Operation ist in Abbildung 2.3 zusehen. Die beiden Individuen werden aneinandergereiht, und es wird eine zuf�allige Positi-on ausgew�ahlt (beim Ein-Punkt-Crossover), ab der die Bitwerte vertauscht werden. Durchdie Crossover-Operation sollen einzelne geeignete Bausteine der Eltern-Individuen zusam-mengef�ugt werden. Neben dem Ein-Punkt-Crossover gibt es noch weitere M�oglichkeiten, einCrossover durchzuf�uhren. Die verschiedenen M�oglichkeiten zur Variation der Nachkommensind ausf�uhrlich in den Lehrb�uchern �uber 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 01 0 0 0 1 1 00 0 0 1 1 01Abbildung 2.4: Mutations-Operation eines genetischen Algorithmus am Beispiel eines bin�aren Ge-notyps. Ein Bit wird auf einen zuf�alligen Wert gesetzt.7



lichkeit pmut auf einen zuf�alligen Wert gesetzt. Die Mutations-Operation ist in Abbildung 2.4dargestellt. Die Mutations-Operation wird eingesetzt, damit der gesamte Suchraum f�ur dieIndividuen erreichbar bleibt. Wird lediglich die Crossover-Operation und Selektion eingesetzt,so k�onnte passieren, da� genetisches Material verlorengeht und dadurch Teile des Suchrau-mes nicht mehr erreicht werden k�onnen. Nach der Mutation wird die Fitne� der Individuenberechnet. Anschlie�end werden die Individuen in die neue Generation eingef�ugt. Dies wirdsolange wiederholt, bis die neue Generation gef�ullt ist.Es werden solange neue Generationen erzeugt, bis ein Abbruchkriterium erf�ullt ist. AlsAbbruchkriterium kann z.B. das Erreichen einer bestimmten Generation, die Erf�ullung vonQualit�atskriterien der L�osung oder die Konvergenz der Population eingesetzt werden. NachAbbruch des Algorithmus wird das beste Individuum als gefundene L�osung des Problemsausgegeben. Dabei mu� es sich jedoch nicht um das globale Optimum handeln. Oft kommtes vor, da� nur eine ann�ahernd optimale L�osung gefunden wird.Von Koza [165] wird das Repr�asentationsproblem bei genetischen Algorithmen ausf�uhrlichdiskutiert. Bei genetischen Algorithmen wird mit Individuen fester L�ange gearbeitet. DerSuchraum ist von vornherein stark eingeschr�ankt. Meist werden genetische Algorithmen ein-gesetzt, um nach optimalen Parametern der Fitne�funktion zu suchen. Zur Evolution vonProgrammen bietet sich daher eine andere Repr�asentation an. Computerprogramme besitzenoft eine hierarchische Struktur und bestehen aus einer Vielzahl von Unterroutinen. Die Gr�o�edes Programmes, das eine L�osung des Problems darstellt, kann im voraus nicht exakt de�niertwerden. Daher sollte es m�oglich sein, Programme variabler L�ange zu evolvieren. Bei der Com-pilierung von Programmen wird intern ein sogenannter Parse-Baum [2] erzeugt. Von Kozawurde daher eine Baumstruktur zur Evolution von Programmen eingesetzt. Koza pr�agte denBegri� genetisches Programmieren und zeigte, da� baumbasiertes genetisches Programmierenzur L�osung der unterschiedlichsten Probleme eingesetzt werden kann [165, 167].2.2 Baumbasiertes genetisches ProgrammierenKoza verwendete die Programmiersprache LISP, um Programme zu evolvieren [165, 167].Ein LISP-Programm kann als Baum dargestellt werden. Diese Struktur ist �aquivalent zu denParse-B�aumen, die von Compilern anderer Programmiersprachen erzeugt werden. Programmund Daten haben die gleiche Form und k�onnen daher gleichzeitig evolviert werden. Dieevolvierten Programme k�onnen direkt ausgewertet werden. Es �ndet also keine Dekodierungstatt. In diesem Fall ist das Programm der Genotyp und das Verhalten des Programmesder Ph�anotyp [16]. Dies mu� aber nicht immer so sein. Gruau [116] setzte genetischesProgrammieren zur Evolution von neuronalen Netzen ein (siehe [258, 196, 5, 4, 164, 216, 328]f�ur eine Einf�uhrung in neuronale Netze). Evolviert wurde eine Grammatik, in Form einesBaumes, aus der sich schlie�lich der Verbindungsgraph eines neuronalen Netzes entwickelt.Beim genetischen Programmieren werden die inneren Knoten des Baumes als elementareFunktionen und die �au�eren Knoten als Terminal-Symbole bezeichnet. Beim baumbasiertengenetischem Programmieren wird oft ein symbolischer Ausdruck f�ur eine Funktion evolviert.Viele Probleme k�onnen auf die Evolution eines symbolischen Ausdrucks zur�uckgef�uhrt wer-den. Wird ein symbolischer Ausdruck evolviert, werden �ublicherweise die arithmetischenFunktionen Addition (+), Subtraktion (-), Multiplikation (*) und Division (/) als elementareFunktionen verwendet. Als Terminal-Symbole werden die Parameter der Funktion und einigeKonstanten verwendet. 8



Bei den hier angegebenen Beispielen f�ur die Arbeitsweise der genetischen Operatoren wirdangenommen, da� ein symbolischer Ausdruck f�ur eine Funktion evolviert wird. Als elemen-tare Funktionen werden die oben angegebenen arithmetischen Funktionen verwendet. AlsTerminal-Symbole werden das Argument X sowie die Konstanten 1, 2, 3, 4 und 5 verwendet.Da die Division durch Null nicht de�niert ist, mu� dies in geeigneter Weise abgefangen wer-den. Daher wird beim genetischen Programmieren meist bei Division durch Null der WertEins zur�uckgeliefert. Es w�are aber genauso m�oglich, da� in diesem Fall ein symbolischerWert zur�uckgeliefert wird, der die Division durch Null anzeigt. Dann m�u�ten die anderenFunktionen entsprechend angepa�t werden, um den Fehler entsprechend weiterzugeben.2.2.1 Arbeitsweise von genetischem ProgrammierenDie Arbeitsweise von genetischem Programmieren ist in Abbildung 2.5 graphisch dargestellt.Als erstes wird die Population zuf�allig initialisiert. Von Koza wurden drei unterschiedlicheVerfahren zur Erzeugung eines Individuums beschrieben. Beim ersten Verfahren wird einBaum erzeugt, dessen �au�eren Knoten alle die gew�unschte Tiefe besitzen. Dazu werden, be-ginnend bei der Wurzel des Baumes, solange rekursiv Knoten aus der Menge der elementarenFunktionen ausgew�ahlt, bis die gew�unschte Tiefe des Baumes erreicht ist. Ist die gew�unschteTiefe erreicht, werden die Knoten nur noch aus den Terminal-Symbolen ausgew�ahlt. Beimzweiten Verfahren werden, ausgehend von der Wurzel des Baumes, zuf�allig Knoten sowohlaus der Menge der elementaren Funktionen als auch aus der Menge der Terminal-Symboleausgew�ahlt. Ist eine gew�unschte Tiefe erreicht, werden nur noch Knoten aus der Menge derTerminal-Symbole ausgew�ahlt. W�ahrend beim ersten Verfahren die �au�eren Knoten alle diegleiche Tiefe besitzen, ist dies beim zweiten Verfahren nicht der Fall. Die durchschnittlichegew�unschte Tiefe der Individuen unterscheidet sich je nach Zahl der elementaren Funktio-nen und Zahl der verwendeten Terminal-Symbole. Das dritte Verfahren ist eine Mischungder beiden ersten Verfahren. Dabei wird mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% das ersteVerfahren und mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% das zweite Verfahren verwendet. Dasdritte Verfahren wird daher 50:50 Regel genannt. Meist wird zur Erzeugung der Individuenein Bereich f�ur die gew�unschte Tiefe der Individuen angegeben. In diesem Fall werden dieIndividuen gleichm�a�ig �uber den Bereich verteilt und die 50:50 Regel auf jede Tiefe innerhalbdes Bereiches einzeln angewandt. W�ahrend des Laufes wird in der Regel die maximale Tiefeder B�aume und die Zahl der Knoten je Individuum beschr�ankt. Daher ist der Suchraumletztendlich doch nur endlich gro�. Oft ist die maximale Tiefe der B�aume auf 17 beschr�anktund es werden h�ochstens 1000 Knoten pro Individuum zugelassen.Nachdem die Individuen der ersten Population erzeugt wurden, wird die Fitne� der In-dividuen berechnet. Anschlie�end wird eine neue Generation von Individuen erzeugt. Dazuwird als erstes ein genetischer Operator ausgew�ahlt. Oft werden als genetische OperatorenCrossover, Mutation und Reproduktion verwendet. Die Operatoren werden mit den Wahr-scheinlichkeiten pcross, pmut und prep selektiert (wobei pcross + pmut + prep = 1). Neben diesendrei Operatoren existieren noch weitere, die ebenfalls eingesetzt werden k�onnen [165, 16]. Dain der vorliegenden Arbeit Crossover, Mutation und Reproduktion verwendet wurden, sind siehier kurz beschrieben. Je nach Operator werden entweder ein oder mehrere Eltern-Individuenaus der Eltern-Population ausgew�ahlt. Hierzu kann wieder eines der �ublichen Verfahren, wiez.B. �tne�proportionale Selektion oder die Tournament-Selektion verwendet werden. Kozade�nierte au�erdem noch die verst�arkte �tne�proportionale Selektion. Dabei wird die Popu-lation als erstes in zwei Gruppen eingeteilt. In die erste Gruppe kommen die Individuen, die9
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u� auf die Fitne�des Individuums haben, zusammengef�ugt werden. Experimentelle Untersuchungen zeigtenjedoch, da� der Gro�teil der durchgef�uhrten Crossover-Operationen die Fitne� der Nachkom-men im Vergleich zu ihren Eltern erheblich verschlechtert und nur ein geringer Teil zu einerVerbesserung f�uhrt [16]. Die Funktionsweise der Mutation ist in Abbildung 2.7 dargestellt.11
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4 2Abbildung 2.7: Mutations-Operation f�ur baumbasiertes genetisches Programmieren. Im selektiertenIndividuum wird ein Teilbaum ausgew�ahlt und dann neu generiert.Bei der Mutation eines Individuums wird ein Teilbaum zuf�allig ausgew�ahlt und durch einenneu erzeugten Teilbaum ersetzt. Das resultierende Individuum wird anschlie�end in die neuePopulation integriert. Bei der Reproduktions-Operation wird das ausgew�ahlte Individuumunver�andert in die neue Population kopiert.Je nach Art der genetischen Operation entstehen entweder ein oder mehrere Nachkommen.Nachdem die Fitne� der Nachkommen berechnet wurde, werden sie in die neue Populationintegriert. Es werden solange neue Nachkommen erzeugt, bis die neue Population gef�ullt ist.Danach wird das Abbruchkriterium �uberpr�uft. Falls das Abbruchkriterium nicht erf�ullt ist,wird eine neue Generation von Individuen erzeugt. Ist das Abbruchkriterium erf�ullt, wirddas beste Individuum als Ergebnis des Laufes ausgegeben.2.3 Genetisches Programmieren mit linearem Genotyp varia-bler L�angeNeben dem von Koza gepr�agten baumbasierten genetischen Programmieren gibt es noch wei-tere Varianten des automatischen Programmierens. Banzhaf et al. [16] fassen den Begri�genetisches Programmieren allgemeiner. Unter genetischem Programmieren verstehen sie dieGenerierung von Computer-Programmen mit Hilfe evolution�arer Algorithmen. Dazu z�ahltdie Evolution von LISP-Programmen genauso wie die Evolution von linearem Maschinenco-de oder die Evolution von neuronalen Netzen. Durch das automatische Programmieren mitHilfe evolution�arer Algorithmen k�onnte es m�oglich werden, da� sich Computer \selbst" pro-grammieren. Das Problem der Programmierung wird in diesem Fall auf die De�nition einergeeigneten Fitne�funktion zur�uckgef�uhrt.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 f�ureinen Miniatur-Roboter, den Khepera, zu evolvieren. Ein Individuum besteht dabei aus einerListe von elementaren Befehlen. Die einzelnen Befehle arbeiten auf Registern. Vor dem Startdes Programmes werden die Parameter in die Eingaberegister geladen. Die Befehle werdendann der Reihe nach abgearbeitet. Meist wird ohne Sprungbefehle gearbeitet, da durch dieVerwendung von Sprungbefehlen Endlosschleifen entstehen k�onnten. Nachdem das Programmvollst�andig abgearbeitet wurde, wird das Ergebnis der Ausgaberegister ausgelesen.12
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Abbildung 2.8: Crossover-Operation f�ur genetisches Programmieren mit linearem Genotyp. In jedemder beiden selektierten Individuen wird ein Teilst�uck ausgew�ahlt. Durch den Austausch der Teilst�uckewerden zwei Nachkommen erzeugt. Als Beispiel f�ur die Crossover-Operation dient wieder die Evolutioneines symbolischen Ausdrucks f�ur eine Funktion. x, y und z seien Register, die dem evolviertenProgramm zur Verf�ugung stehen. Der Parameter der Funktion wird im x-Register �ubergeben. DasErgebnis der Berechnungen wird aus dem z-Register gelesen.Wie beim baumbasierten genetischen Programmieren haben auch hier die Individuen einevariable L�ange. Beim Crossover werden Teilst�ucke aus den Programmen herausgeschnittenund zwischen den Individuen ausgetauscht. Ein Beispiel f�ur eine Crossover-Operation, dieauf linearen Programmen operiert, ist in Abbildung 2.8 dargestellt. Bei der Mutation werdenentweder die Argumente eines Befehls oder der Opcode des Befehls ver�andert. Bei der Evolu-tion von Maschinencode wird meist auf den Divisionsbefehl verzichtet, da durch diesen Befehlbei der Division durch Null ein Fehler erzeugt werden w�urde, und dieser abgefangen werdenm�u�te. Bei einer Interpretation der Programme k�onnen solche Ausnahmen vorher abgefangenwerden. Werden die Befehle interpretiert, dann geht nat�urlich der Geschwindigkeitsvorteil,der bei der Evolution von Maschinencode existiert, verloren. Alternativ k�onnte man auchMacrobefehle einf�uhren, die aus mehreren Maschinenbefehlen bestehen, und die genetischenOperatoren nur auf die Macrobefehle anwenden.2.4 Evolution der StrukturEine 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 k�onnen Strukturen und deren Parameter opti-13
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Abbildung 2.9: Evolvierter Detektor f�ur die Zi�er 0. Als Eingabe wird eine Matrix aus 16 Zi�ernverwendet. Der letzte Knoten des Individuums liefert die Ausgabe (Knoten 8). Die Ausgabe ist aufder rechten Seite dargestellt.miert werden. Lohmann weist auf die Wichtigkeit der Strukturevolution hin. Wird ein Systemevolviert, das eine gew�unschte Ausgabe erzeugen soll, dann wird in der Regel ein Fehlerma�berechnet, das von der gew�unschten Ausgabe und der tats�achlichen Ausgabe abh�angt. Diegew�unschte Ausgabe des Systems ist lediglich eine Funktion der Eingabe. Die tats�achlicheAusgabe des Systems h�angt aber von der Eingabe, der Struktur des Systems und deren Pa-rametern ab. Daher sind alle drei Parameter, die Eingabe, die Struktur und die internenParameter zu variieren, um das Optimum des Fehlerma�es zu �nden. Bei Structure Evolutionhandelt es sich um eine geschachtelte Evolutionsstrategie. Dabei wird die Struktur in der�au�eren und die Parameter in der inneren Schleife evolviert. Zur Selektion der Individuender inneren und der �au�eren Schleife k�onnen unterschiedliche Kriterien eingesetzt werden.Durch die unterschiedlichen Selektionskriterien soll die F�ahigkeit zur Generalisierung erh�ohtwerden. Bei der Mutation der Struktur ist die starke Kausalit�at zu beachten, d.h. kleineVer�anderungen der Struktur sollen zu einer kleinen Ver�anderung des Fehlerma�es f�uhren.Lohmann [185, 186, 187, 184] evolvierte mit Structure Evolution die Struktur und Parametervon Filtern, um aus einem Bild die Zahl der darin vorhandenen Objekte zu berechnen.Ebner [75] setzte in ersten Experimenten Structure Evolution ein, um Detektoren f�ureinfache, klar de�nierte Zeichen zu evolvieren. Die Detektoren waren dabei aus unterschied-lichen Filteroperationen zusammengesetzt. Evolviert wurde die Struktur der Individuen unddie Parameter der Filterkerne. Als elementare Operationen wurden Addition, Subtrakti-on, Multiplikation, Addition und Multiplikation von Gau�funktionen sowie Maximum- undMinimum-Funktionen verwendet.Ein Individuum bestand aus einer Aneinanderreihung von Filteroperationen. Es wurdeein linearer Genotyp evolviert. Als Eingabe f�ur die Operationen konnten die Bilder verwendetwerden, die von einer vorangegangenen Operation erzeugt wurden. Es existierten un�are undbin�are elementare Operationen. Das Resultat eines Laufes, bei dem ein Detektor f�ur dieZi�er 0 evolviert wurde, ist in Abbildung 2.9 dargestellt. Als Eingabe diente eine Matrix mit14



16 zuf�allig ausgew�ahlten Zeichen. Als Zeichen wurden die Zi�ern 0 bis 9 verwendet. Derletzte Knoten des Individuums liefert die Ausgabe (hier ist es Knoten 8). Die Ausgabe desDetektors 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 Zi�er 0 be�ndet, diegew�unschte Antwort.Weitere Experimente zur Evolution visueller Merkmalsdetektoren wurden mit baumba-siertem genetischem Programmieren durchgef�uhrt. Baumbasiertes genetisches Programmie-ren wurde eingesetzt, da hierf�ur bereits sehr gute Experimentierumgebungen existieren. Dadie Evolution von Merkmalsdetektoren in der Regel sehr rechenzeitintensiv ist, wurden inden folgenden Experimenten zur Evolution visueller Merkmalsdetektoren keine einzelnen Fil-termatrizen mehr evolviert. Stattdessen wurden h�ohere Operationen, wie z.B. Gau�- undGabor-Filter, in die Menge der elementaren Funktionen aufgenommen. Dadurch konnte dieEvolution auf einer h�oheren Ebene ansetzen.2.5 Die Gr�o�e des Suchraumes von genetischem Programmie-renEiner der wesentlichsten Unterschiede zwischen genetischen Algorithmen und genetischemProgrammieren ist die Gr�o�e und die Bescha�enheit des Suchraumes. Der Suchraum vongenetischem Programmieren wurde von Ebner [80] n�aher untersucht. Der Suchraum, der beiExperimenten mit genetischen Algorithmen durchsucht wird, ist verh�altnism�a�ig klein. Istl die L�ange des Bitstrings (unter der Annahme, da� eine bin�are Kodierung gew�ahlt wird),dann enth�alt der Suchraum 2l verschiedene Individuen.Im folgenden wird zun�achst die Gr�o�e des Suchraumes von baumbasiertem genetischemProgrammieren abgesch�atzt, und dann die Bescha�enheit des Suchraumes untersucht. F�urdie Absch�atzung der Gr�o�e des Suchraumes werden lediglich Bin�arb�aume betrachtet. Damitwerden die m�oglichen elementaren Funktionen auf Funktionen mit nur zwei Argumentenbeschr�ankt. Die Zahl der elementaren Funktionen sei F , die Zahl der Terminal-Symbole sei T .Es seiB(d) die Zahl der B�aume, die mit der maximalen Tiefe d darstellbar sind. Ein Baum, dernur aus einem einzigen Knoten besteht, hat die Tiefe 0. Dann ergibt sich die Zahl der B�aume,die mit der maximalen Tiefe d+1 darstellbar sind, aus einer frei w�ahlbaren Funktion f�ur dieWurzel des Baumes und allen m�oglichen Teilb�aumen der Tiefe d. Zu dieser Zahl mu� dannnoch der Baum, der lediglich aus einem Terminal-Symbol besteht, hinzugef�ugt werden. Daherist die Zahl der B�aume mit der maximalen Tiefe d durch die folgende Rekursionsgleichunggegeben: B(0) = T (2.1)B(d) = FB2(d� 1) + T (2.2)Die Zahl der B�aume mit der maximalen Tiefe d kann auch wie folgt beschrieben werden.B(d) = 2d�1Xi=0 bd;iF iT i+1 (2.3)Dabei gibt bd;i die Zahl der B�aume an, die mit i elementaren Funktionen und maximalerTiefe d dargestellt werden k�onnen. Die Zahl der unterschiedlichen Strukturen erh�alt man f�ur15



Max. Tiefe d 0 1 2 3 4 5 ... 12F = 1; T = 1 1 2 5 26 677 458330 ... 4.27�10724F = 2; T = 2 2 10 202 81610 1.33�1010 3.55�1020 ... 4.35�102668F = 3; T = 2 2 14 590 1.04�106 3.27�1012 3.21�1025 ... 2.80�103325F = 4; T = 2 2 18 1298 6.74�106 1.82�1014 1.32�1029 ... 7.96�103803Tabelle 2.1: Zahl der unterschiedlichen B�aume bei maximaler Baumtiefe d.
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Abbildung 2.10: Zahl der unterschiedlichen B�aume bei maximaler Baumtiefe d. Die Gra�k hat einelogarithmische Skala.F = 1; T = 1. Ein Gef�uhl f�ur das Wachstum der Funktion B(d) erh�alt man, indem man denletzten Term, die Zahl der vollst�andigen B�aume der Tiefe d, betrachtet. Es gibt F 2d�1T 2dunterschiedliche Funktionen, die die Struktur eines vollst�andigen Bin�arbaumes haben.In Tabelle 2.1 sind die Zahl der unterschiedlichen B�aume, die sich f�ur unterschiedlicheZahl der elementaren Funktionen und der Terminal-Symbole ergeben, angegeben. Als Beispielsoll hier wieder die Suche nach einem symbolischen Ausdruck dienen. Nimmt man an, da�Addition (+), Subtraktion (-), Multiplikation (*) und Division (/) als elementare Funktionenund die Variable X sowie eine Konstante als Terminal-Symbole eingesetzt werden, dann istF = 4 und T = 2. Man sieht, da� der Suchraum schon bei geringen Tiefen und kleiner Zahlder elementaren Funktionen und Terminal-Symbolen sehr schnell sehr gro� wird. Abbildung2.10 zeigt die Zahl der B�aume in Abh�angigkeit von der maximalen Tiefe.Meist ist nicht nur die Tiefe der B�aume, sondern auch die maximale Zahl der Knotenbeschr�ankt. Die Zahl der B�aume, die mit genau n inneren Knoten darstellbar sind, ist durchdie folgende Rekursionsgleichung gegeben.B(0) = T (2.4)B(n) = n�1Xi=0 FB(n� 1� i)B(i) (2.5)16



Max. Anzahl innerer Knoten n 0 1 2 3 4 5 ... 1000F = 1; T = 1 1 2 4 9 23 65 ... 2.73�10597F = 2; T = 2 2 10 74 714 7882 93898 ... 5.01�101199F = 3; T = 2 2 14 158 2318 38606 691790 ... 6.05�101375F = 4; T = 2 2 18 274 5394 120082 2.87�106 ... 5.20�101500Tabelle 2.2: Zahl der unterschiedlichen B�aume mit maximal n inneren Knoten.
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Abbildung 2.11: Zahl der unterschiedlichen B�aume mit maximal n inneren Knoten. Die Gra�k hateine logarithmische Skala.Ein Baum mit n inneren Knoten kann aus allen m�oglichen Kombinationen zweier Teilb�aumezusammengesetzt werden, deren Zahl der inneren Knoten zusammen n�1 betr�agt. Die Wurzeldes Baumes kann eine beliebige elementare Funktion sein. Es gilt B(n) = bn;nF nT n+1. DieZahl der unterschiedlichen Bin�arb�aume mit n Knoten ist 1n+1�2nn � [57]. Daher gilt bn;n =1n+1�2nn �. In Abbildung 2.11 sind die Zahl der B�aume mit maximal n inneren Knoten f�urunterschiedliche Zahl der elementaren Funktionen und Terminal-Symbole dargestellt. Tabelle2.2 zeigt die Zahl der B�aume f�ur maximal 1000 Knoten.2.6 Der Ein
u� von Introns auf die Bescha�enheit des Such-raumesIm Vergleich zu den genetischen Algorithmen ist der Suchraum beim genetischen Programmie-ren v�ollig anders bescha�en. Bei genetischen Algorithmen wird meist mit einer Kodierunggearbeitet, bei der jedes Individuum einem Punkt im Suchraum entspricht. Es gibt dannnur eine einzige L�osung. Beim genetischen Programmieren gibt es dagegen meist mehre-re L�osungen. Die unterschiedlichen L�osungen werden durch Programmcode verursacht, dernicht zum Verhalten des Individuums beitr�agt. In Analogie zur nat�urlichen Evolution werdendiese Programmst�ucke Introns genannt. Banzhaf et al. [16] geben die folgende De�nition17
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u� auf das �Uberleben derIndividuen haben. In Abbildung 2.12 sind eine Reihe von Introns dargestellt.Experimentelle Untersuchungen zeigten, da� durch die Anwendung genetischer Operatio-nen, wie z.B. Mutation, Crossover und Selektion, der Anteil der Introns mit der Zeit w�achst[16, 171, 172]. Zwar tragen die Introns nicht zum Verhalten eines Individuums bei, jedoch ha-ben sie einen Ein
u� auf die Lebensdauer der Nachkommen. Wird eine Crossover-Operationdurchgef�uhrt, dann wird ein sehr gutes Individuum aufgeteilt und wieder zusammengef�ugt.Man ho�t, da� dadurch unterschiedliche Programmteile in geeigneter Weise miteinander kom-biniert werden. In der Regel wird durch solch eine Operation ein Individuum zerrissen, und esentsteht unbrauchbarer Programmcode. Enth�alt ein Individuum jedoch ein Programmst�uck,das nicht ausgef�uhrt wird, dann kann es passieren, da� die Crossover-Operation innerhalb die-ses Programmst�uckes durchgef�uhrt wird. Damit erh�oht sich die Wahrscheinlichkeit, da� einNachkomme des Individuums die gleiche Fitne� wie das Eltern-Individuumhat, mit der Gr�o�edieses Programmst�uckes. In Abbildung 2.12 sind zwei B�aume dargestellt, die Programmcodeenthalten (graue Teilb�aume), der durch beliebigen Code ausgetauscht werden kann, ohne da�dadurch die Fitne� des Individuums beein
u�t wird. Meist stagniert die Evolution, wennder Anteil der Introns an den Individuen stark ansteigt [16]. Die Individuen "bl�ahen" sichauf, da dies die einzige M�oglichkeit ist, ihre e�ektive Fitne� (die den negativen Ein
u� dergenetischen Operatoren mitber�ucksichtigt) zu erh�ohen. Daher k�onnte der Intron-Anteil derIndividuen als Indikator herangezogen werden, da� ein lokales Optimum erreicht wurde.Hierbei gibt es noch einen Unterschied zwischen baumbasiertem genetischem Program-18
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Abbildung 2.13: Beim genetischen Programmieren mit linearem Genotyp gibt es noch weitereM�oglichkeiten Programmcode zu erzeugen, der nicht zum Verhalten des Individuums beitr�agt. AlsBeispiel dient hier die Suche nach einem symbolischen Ausdruck f�ur eine Funktion. Rechts ist derAusdruck als Baum dargestellt. Der Baum enth�alt ein Programmfragment, das nicht zum Verhaltendes Individuums beitr�agt (Hellgrau dargestellt). Auf der linken Seite ist Maschinencode zu sehen, derdieselbe Funktionalit�at besitzt. Neben dem hellgrauen Codefragment tragen die dunkelgrau unterleg-ten Befehle ebenfalls nicht zum Verhalten des Individuums bei.Maximale Baumtiefe 0 1 2 3F = 2; T = 2, Elementare Funktionen: +- 1 1 13 3173F = 3; T = 2, Elementare Funktionen: +-* 1 3 44 27586F = 3; T = 2, Elementare Funktionen: +-/ 1 2 40 28648F = 4; T = 2, Elementare Funktionen: +-*/ 1 4 108 185709Tabelle 2.3: Zahl der Funktionen mit f(x) � x.mieren und genetischem Programmieren mit linearem Genotyp. Nimmt man an, da� nacheinem symbolischen Ausdruck f�ur eine Funktion gesucht wird, dann kann der lineare Geno-typ neben dem Programmcode, der Teil des Baumes ist, noch zus�atzlichen Code enthalten.Im Compilerbau wird dieser Code passiver Code oder, falls durch Sprungbefehle der Codeumgangen wird, als unerreichbarer Code bezeichnet [2]. Ein Beispiel f�ur ein Individuum mitpassivem Code ist das in Abbildung 2.13 dargestellte Individuum. Auf der rechten Seite istdas Individuum als Baum dargestellt. In dem symbolischen Ausdruck ist ein Programmfrag-ment enthalten, das nicht zum Verhalten des Individuums beitr�agt (Hellgrau dargestellt).Links ist das gleiche Individuum als linearer Genotyp dargestellt. Es enth�alt neben dem hell-grau unterlegten Teil des Programmes noch weitere Codefragmente, die nicht zum Verhaltendes Individuums beitragen. Die dunkelgrau unterlegten Befehle tragen ebenfalls nicht zumVerhalten des Individuums bei. Dort werden lediglich Variablen ver�andert, die nicht mehrben�otigt werden oder die vor deren eigentlichen Verwendung erneut berechnet werden.Aufgrund der Introns entspricht beim genetischen Programmieren der gesuchten L�osungmeist nicht nur ein einziges Individuum sondern eine Vielzahl. Daher k�onnte je nach Art derelementaren Funktionen und verwendeten Terminal-Symbole eine L�osung verh�altnism�a�igoft im Suchraum vorkommen. Dies wurde am Beispiel der Suche nach einem symbolischenAusdruck f�ur eine Funktion untersucht. Als elementare Funktionen wurden Addition (+),19
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Abbildung 2.14: Zahl der Funktionen mit f(x) � x in Abh�angigkeit von der maximalen Tiefe d. DieGra�k hat eine logarithmische Skala.Subtraktion (-), Multiplikation (*) und Division (/) verwendet. Die Division liefert in diesemFall 1 zur�uck, falls der Betrag des Divisors kleiner als 10�10 ist. Als Terminal-Symbolewurden die Variable X und die Konstante 1 eingesetzt. Untersucht wurde, wieviele B�aumedie Funktion f(x) � x darstellen. Es gelte f(x) � x, falls jf(x) � xj < 10�10 f�ur allex 2 f�; e; 1; 2; 3; 7; 12g. Da die Zahl der B�aume mit der Tiefe sehr schnell w�achst, konnte derTest nur f�ur kleine B�aume durchgef�uhrt werden. In Tabelle 2.3 sind die Zahl der B�aume, diedie Identit�at darstellen, f�ur unterschiedliche Tiefen und unterschiedliche Zahl der elementarenFunktionen aufgef�uhrt. Dies ist in Abbildung 2.14 noch einmal graphisch dargestellt.Die hier durchgef�uhrte Untersuchung des Suchraumes soll dem Leser verdeutlichen, wieschwierig es ist, eine L�osung in diesem Suchraum zu �nden. Die Untersuchung zeigte jedochauch, da� die Wahrscheinlichkeit, eine L�osung in diesem Suchraum zu �nden, aufgrund vonIntrons gr�o�er ist, als es auf den ersten Blick scheint. Sowohl die Zahl der unterschiedlichenB�aume als auch die Zahl der Funktionen, die die Identit�at darstellen, wachsen sehr stark mitwachsender Tiefe (siehe Abbildung 2.10 und Abbildung 2.14). Abschlie�end wird noch eineAnalogie zwischen genetischem Programmieren und der nat�urlichen Evolution gezogen. Dennauch f�ur den nat�urlichen Suchraum ist es nicht so unwahrscheinlich, eine L�osung zu �nden,wie es zun�achst scheint.2.7 Analogie zwischen genetischem Programmieren und dernat�urlichen EvolutionAuch hier l�a�t sich wieder eine Analogie zur nat�urlichen Evolution ziehen. Die Erbinformationeines Individuums ist in der DNA gespeichert [195]. Die DNA besteht aus zwei Str�angen, diedie Form einer Doppelhelix besitzen. Jeder der Str�ange besteht aus einer Zucker-Phosphat-Zucker-Phosphat Kette, an die vier unterschiedliche Basen angef�ugt sind. Als Basen stehenAdenin, Thymin, Guanin und Cytosin zur Verf�ugung. Ein Strang kann aus einer beliebigen20



Sequenz dieser Basen bestehen. Zu jeder Sequenz eines Stranges geh�ort jedoch eine ganzbestimmte komplement�are Sequenz des anderen Stranges. Es k�onnen nur die BasenpaareAdenin-Thymin und Guanin-Cytosin gebildet werden. Je drei der Basen kodieren eine von 20m�oglichen Aminos�auren. In einem zweistu�gen Verfahren, genannt Transkription und Trans-lation wird aus einem Teilst�uck der DNA ein Protein erzeugt. Ein Gen ist ein Teilst�uck derDNA. Der Anfang und das Ende der Sequenzen werden durch spezielle Start- bzw. Stop-Triplets markiert. Bei der Transkription wird ein sogenanntes mRNA Molek�ul erzeugt, daskomplement�ar zu einem der DNA Str�ange ist. RNA enth�alt anstatt der Base Thymin dieBase Uracil. Aus diesem mRNA Molek�ul wird schlie�lich mit Hilfe von Transfer RNA dasentsprechende Protein synthetisiert. Dieser zweite Schritt, bei dem die entsprechenden Ami-nos�auren aufgereiht werden, wird Translation genannt. Ein Enzym ist ein Proteinmolek�ul,das eine bestimmte Reaktion katalysiert. Die chemischen Reaktionen, die den Sto�wechseleines Individuums ausmachen, sind auf diese Enzyme angewiesen. Damit ein bestimmtesEnzym erzeugt wird, mu� ein entsprechendes Gen im Organismus vorhanden sein.Durch die DNA-, RNA- und Protein-Sequenzen werden Sequenzr�aume aufgespannt. Kau�-man [154] und Schuster [270] haben den Raum der DNA-, RNA-, bzw. Protein-Sequenzenn�aher untersucht. Kau�man stellte fest, da� eine begrenzte Zahl von Enzymen den Raum derKatalysationsaufgaben vollst�andig abdecken k�onnte. Daher mu� die Kodierung der Funktio-nen in hohem Ma�e redundant sein. Sequenzen, die jede der h�au�geren Formen kodieren,�nden sich in geringem Abstand zu jeder zuf�allig ausgew�ahlten Sequenz [270]. Es gibt wenigFormen, die h�au�g im Suchraum vorkommen und viele, die selten vorkommen. Au�erdemsind unterschiedliche Sequenzen, die eine bestimmte Form kodieren, zuf�allig im Sequenzraumverteilt. Von einer Sequenz f�uhrt oft ein langer Pfad �uber neutrale Mutationen zu anderen Se-quenzen, die dieselbe Form kodieren. Die Zahl der unterschiedlichen Formen und chemischenReaktionen ist deutlich kleiner als die Zahl der m�oglichen Sequenzen. Daraus folgt wiederum,da� die Evolution von Leben nicht so unwahrscheinlich ist, wie es der unvorstellbar gro�eRaum der Sequenzen vermuten l�a�t [154].Wie in der Natur ist auch beim genetischen Programmieren die Kodierung redundant.Die obige Analyse zeigte (Tabelle 2.3 und Abbildung 2.14), da� es meist eine Vielzahl vonIndividuen gibt, die die gesuchte L�osung des Problems darstellen. Daher kann es vorkommen,da� das Erreichen des Optimums nicht so unwahrscheinlich ist, wie es die Gr�o�e des Such-raumes vermuten l�a�t. Zus�atzlich kann es von Vorteil sein, die Repr�asentation geeignet zuw�ahlen. Dies wird durch Untersuchungen deutlich, bei denen der Ein
u� der Repr�asentationauf das Verhalten bzw. den Ausgang des Laufes analysiert wurde [250, 110]. In Analogie zumnat�urlichen Suchraum k�onnte es von Vorteil sein, eine Repr�asentation zur verwenden, bei derIndividuen, die h�au�g vorkommende Verhalten kodieren, innerhalb eines kleinen Radius vonjedem zuf�allig ausgew�ahlten Individuum liegen. Au�erdem sollten unterschiedliche Indivi-duen, die ein und dasselbe Verhalten kodieren, zuf�allig im Suchraum verteilt sein. F�ur eingegebenes Individuum sollten m�oglichst weit entfernte Individuen �uber neutrale Mutationenerreichbar 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 nat�urlicheEvolution anlehnt. Er verwendete eine Repr�asentation, die einen hohen Grad an Redun-danz und neutrale Mutationen zul�a�t. Banzhaf evolvierte Bitstrings, aus denen, in Analogiezur nat�urlichen Evolution, in einem Proze� aus Transkription und Translation der Ph�anotyperzeugt wird. Ung�ultige Zeichenketten werden korrigiert, so da� nur semantisch korrekte Zei-chenketten entstehen. In einer von Keller und Banzhaf [155] durchgef�uhrten Untersuchungzeigte sich, da� der Einsatz dieser Variante vorteilhaft sein kann.21



Nachdem der Suchraum von genetischem Programmieren analysiert wurde, werden nun ei-nige Experimentierumgebungen f�ur genetisches Programmieren beschrieben bevor im n�achstenKapitel die ersten Experimente beschrieben werden, die mit genetischem Programmierendurchgef�uhrt wurden.2.8 Experimentierumgebungen f�ur genetisches Programmie-renEs existieren eine Reihe von Experimentierumgebungen f�ur genetisches Programmieren. Dea-kin und Yates [66] geben eine �Ubersicht. Koza ver�o�entlichte in seinem Buch [165] den Quell-code seiner Experimentierumgebung zusammen mit drei Anwendungsbeispielen. Da KozaLISP-Programme evolviert, ist sein System in LISP geschrieben. Die meisten seiner Experi-mente wurden auf Rechnern durchgef�uhrt, die mit speziellen LISP-Prozessoren bzw. Erweite-rungskarten ausgestattet waren. Prinzipiell kann genetisches Programmieren jedoch in einerbeliebigen Programmiersprache implementiert werden. Die neueren Experimentierumgebun-gen sind in der Regel in der Programmiersprache C [156, 183] implementiert. Da die meistenExperimente sehr viel Rechenzeit in Anspruch nehmen, bieten diese Systeme gegen�uber einerImplementierung in LISP einen deutlichen Geschwindigkeitsvorteil.Erste Experimente wurden vom Autor mit dem Geppetto Genetic Programming SystemVersion 2.1, das von Dave Glowacki [108] entwickelt wurde, durchgef�uhrt. Geppetto ist in Cgeschrieben und kann leicht f�ur eigene Experimente angepa�t werden. Einige Beispielanwen-dungen f�ur genetisches Programmieren, wie z.B. die Evolution eines symbolischen Ausdrucksf�ur eine Funktion, die Evolution eines Multiplexers oder die Evolution eines Programmes zurVerfolgung eines diskretisierten Pfades, sind in dem Programmpaket enthalten.Die hier beschriebenen Experimente wurden alle mit dem lil-gp Programming SystemVersion 1.1, das von Zongker und Punch [333] entwickelt wurde, durchgef�uhrt. lil-gp istebenfalls in C geschrieben. Im Gegensatz zu Geppetto handelt es sich bei lil-gp jedoch um einwesentlich komfortableres System. Das System unterst�utzt POSIX und Solaris Threads [158],mehrere Populationen und die sogenannten automatisch de�nierten Funktionen [166, 167]. Esbesteht die M�oglichkeit, die Experimente nach jeder Generation zwischenzuspeichern und zueinem sp�ateren Zeitpunkt fortzusetzen. Dies ist vor allem bei sehr langen Experimenteneiner der gr�o�ten Vorteile des Programmes. Zudem werden w�ahrend des Laufes umfangreicheStatistiken berechnet, die bei einer sp�ateren Analyse hilfreich sind.2.9 ZusammenfassungEs wurde eine kurze Einf�uhrung in genetische Algorithmen gegeben und das Repr�asentations-problem diskutiert. Anschlie�end wurde die Funktionsweise von genetischem Programmierenbeschrieben. Dabei wurde auf drei Varianten, baumbasiertes genetisches Programmieren,genetisches Programmieren mit linearem Genotyp und die Evolution von Strukturen n�ahereingegangen. Genetisches Programmieren unterscheidet sich deutlich von genetischen Algo-rithmen. Bei den genetischen Algorithmen besitzen die Individuen meist eine fest vorgegebe-ne Gr�o�e und eine klar de�nierte Struktur. Im Gegensatz dazu lassen sich mit genetischemProgrammieren sowohl die Struktur der Individuen als auch deren Gr�o�e evolvieren. Bei gene-tischen Algorithmen entspricht in der Regel genau ein Individuum der gesuchten L�osung. Beigenetischem Programmieren existieren meist mehrere �aquivalente L�osungen. Aufgrund von22



Introns existieren f�ur jeden Ph�anotyp oft mehrere Genotypen die diesen kodieren. Durch eineAnalyse des Suchraumes von genetischem Programmieren wurde gezeigt, da� das Erreichendes Optimums nicht ganz so unwahrscheinlich ist, wie es die Gr�o�e des Suchraumes vermutenl�a�t. Durch eine Analogie zum nat�urlichen Suchraum wurden wesentliche Eigenschaften auf-gezeigt, die auch bei genetischem Programmieren hilfreich sein k�onnten. Schlie�lich wurdenverschiedene Experimentierumgebungen f�ur genetisches Programmieren diskutiert.
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Kapitel 3Evolution abstandsbasierterMerkmalsdetektorenIm folgenden wird genetisches Programmieren eingesetzt, um sonar- bzw. abstandsbasierteMerkmalsdetektoren f�ur die Lokalisation eines mobilen Roboters zu evolvieren (siehe Ebner[81]). Ein mobiler Roboter ist in der Regel mit einer Reihe von Sensoren ausgestattet, �uberdie der Roboter die Umgebung wahrnehmen kann. Mit Hilfe dieser Sensoren kann ein Modellder Umgebung erstellt werden. Solch ein Modell kann sehr hilfreich bei der Navigation sein.Mitunter kommt es vor, da� ein Roboter seine Position innerhalb der Umgebung verloren hat.Dies kann z.B. auftreten, wenn sich Odometriefehler aufsummieren oder der Roboter durch�au�ere Einwirkung bewegt wurde. Dann wird es erforderlich, da� der Roboter seine Positionneu bestimmt. In diesem Zusammenhang wird der Einsatz von genetischem Programmierenzur Lokalisation eines mobilen Roboters untersucht. Mit genetischem Programmieren wirdeine Funktion evolviert, die Sensordaten auf eine Position des Roboters (x- und y-Koordinate)abbildet. Diese Funktion stellt ein Modell der Umgebung des Roboters dar.3.1 Lokalisation eines mobilen RobotersIn den hier beschriebenen Experimenten wird angenommen, da� der Roboter seine Umgebungmit einem Ring von Sonar-Sensoren oder einem Laser-Scanner wahrnimmt. Die Umgebungkann mit einem zweidimensionalen Plan beschrieben werden. Solch ein Plan wird oft vonSimulatoren verwendet, um Abstandswerte f�ur die Sensoren zu berechnen. Daher existiert

Abbildung 3.1: Wo in der Karte be�ndet sich der mobile Roboter? Die aktuellen Abstandswerte derSensoren sind in der Mitte zu sehen. Die Antwort ist auf der rechten Seite dargestellt.24



Abbildung 3.2: Zwei Beispiele f�ur mehrdeutige Sensorinformationen. Bewegt sich der Roboter entlangeines Korridors, dann erh�alt er f�ur alle Positionen entlang einer Linie, die parallel zum Korridorverl�auft, die gleichen Sensorwerte [39] (links). Be�ndet sich ein Roboter in einer Ecke in einem gro�enRaum, dann ist es ebenfalls nicht m�oglich, ihn genau zu lokalisieren (rechts). Neben der tats�achlichenPosition sind noch drei weitere Positionen m�oglich, die die gleichen Sensorwerte liefern.eine AbbildungM , die die Position des Roboters auf die zugeh�origen Sensorwerte S abbildet.M : P Welt���! S (3.1)Um die Position eines Roboters zu bestimmen, versucht man, diese Abbildung umzukehren.Es wird nach einer Abbildung M�1 gesucht, die f�ur gegebene Sensorwerte S die zugeh�origePosition P bestimmt (Abbildung 3.1).M�1 : S Modell����! P (3.2)Nat�urlich ist es oft nicht m�oglich, eine Umkehrabbildung zu �nden. Dies wird an den inAbbildung 3.2 gezeigten Beispielen deutlich. Ohne zus�atzliche Informationen �uber die Um-gebung kann das Problem nicht gel�ost werden. Diese Information wird in der Regel durchT�uren, Fenster oder Objekte, die im Raum verteilt sind, wie z.B. ein Tisch und einige St�uhle,geliefert. Aufgrund der zus�atzlichen Objekte kann eine Mehrdeutigkeit vermieden werden.Traditionelle Methoden zur Lokalisation eines Roboters, die eine Korrespondenz zwischenden Sensorwerten und einer Karte herstellen, arbeiten oft nur bis zu einer begrenzten Ge-nauigkeit. Hier wird versucht, eine inverse Abbildung f�ur die Lokalisation eines Roboters zuevolvieren. Falls es m�oglich ist, solch eine Abbildung zu �nden, kann der Roboter f�ur beliebigeSensorwerte genau lokalisiert werden. Die Lokalisation ist in diesem Fall nicht quantisiert.Bei einem Einsatz mit dem realen Roboter k�onnte die Assoziation zwischen Sensorwertenund den zugeh�origen Positionen zun�achst mit Hilfe der Odometrie des Roboters hergestelltwerden. So wird ein internes Modell der Umgebung aufgebaut. Summieren sich mit derZeit die Odometriefehler oder f�allt die Odometrie ganz aus, so k�onnte das Modell eingesetztwerden, um die Fehler in der Odometrie zu korrigieren.
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Abbildung 3.3: Umgebung, die f�ur die Experimente eingesetzt wurde (links). Die schwarzen Bereichesind m�ogliche Positionen des Roboters (rechts).3.2 Evolution einer Abbildung zur Lokalisation eines mobilenRobotersDie inverse Abbildung wird mit Hilfe von genetischem Programmieren [165, 167, 16] evol-viert. Koza [165] hat bereits gezeigt, da� sich genetisches Programmieren sehr gut eignet,um einen symbolischen Ausdruck f�ur eine Funktion zu evolvieren. Die Funktion wird dabeilediglich durch eine Reihe von Koordinaten und zugeh�orige Funktionswerte beschrieben. Umgenetisches Programmieren f�ur die Lokalisation eines mobilen Roboters zu verwenden, mu�zun�achst eine f�ur das Problem geeignete Repr�asentation de�niert werden.Das Problem, eine Funktion zu �nden, die die Sensorwerte auf die zugeh�origen Positionendes Roboters abbildet, ist aufgrund der gro�en Zahl der Sensorwerte �au�erst schwierig. Da-her werden die rohen Sensordaten zun�achst vorverarbeitet. Diese so transformierten Datenwerden dann als Eingabewerte f�ur die evolvierte Funktion verwendet. Die Vorverarbeitungsollte eine Reihe von Kriterien erf�ullen. Ihre Hauptaufgabe ist die Reduzierung der Einga-bevariablen und die damit verbundene Verkleinerung des Suchraumes. Relevante Merkmaleder Umgebung sollten hervorgehoben werden. Gleichzeitig sollte aber auch keine wertvolleInformation verloren gehen. Ferner sollten die resultierenden Eingabevariablen sich mit einerkleinen �Anderung der Position des Roboters auch nur geringf�ugig �andern, d.h. die Funktionsollte m�oglichst glatt sein. Da nur die Position des Roboters (x- und y-Koordinaten) aus denSensorwerten bestimmt werden soll, sollten die transformierten Variablen unabh�angig von derOrientierung des Roboters sein.3.2.1 Terminal-SymboleIn den hier beschriebenen Experimenten wurden die Momente der Abstandsverteilung berech-net [31]. Die folgenden Terminal-Symbole wurden daher verwendet. Dabei gibt Abstand(i)den Wert an, der durch den i-ten Sensor gemessen wird und n ist die Zahl der gemessenenAbstandswerte. Die Di�erenz benachbarter Werte sei durch �Abstand(i) gegeben.� Momente Mj = 1nPni=1 (Abstand(i))j (j=f1,2,3,4g),26



� Zentrale Momente CMj = 1nPni=1 (Abstand(i)� M1)j (j=f2,3,4,5g),� Momente der Di�erenzen DMj = 1nPni=1 (�Abstand(i))j (j = f1,2,3,4g)� sowie die Konstanten RAND (mit Bereich [0,1)), RAND10 (mit Bereich [0,10)) und RAND100(mit Bereich [0,100)).3.2.2 Elementare FunktionenDie folgenden elementaren Funktionen wurden verwendet.� Arithmetische Funktionen: +, -, *, /. Die Funktionen haben jeweils zwei Argumenteund liefern das Ergebnis zur�uck. Die Division / liefert den Wert Eins zur�uck, falls derBetrag des Divisors kleiner als 10�10 ist.� Trigonometrische Funktionen: COS, SIN, TAN, ASIN, ACOS, ATAN, ATAN2. Die FunktionenCOS, SIN, TAN haben ein Argument und liefern das Ergebnis zur�uck. ASIN, ACOS undATAN sind wie folgt de�niertASIN(x) = 8><>:�2 x > 1��2 x < �1asin(x) sonst , ACOS(x) = 8><>:0 x > 1� x < �1acos(x) sonst ,TAN(x) = (0 j cos(x)j < 10�10sin(x)cos(x) sonst .ATAN2 verwendet die atan2 Unix-Funktion zur Berechnung des Arcustangens aus denbeiden Argumenten x und y.� Der bedingte Befehl IFLTE. IFLTE ist eine Funktion mit vier Argumenten. Ist daserste Argument kleiner als oder gleich gro� wie das zweite Argument, wird das dritteArgument zur�uckgeliefert, sonst wird das vierte Argument zur�uckgeliefert.Sind die Sensoren dicht genug plaziert, dann sind die Momente der Abstandsverteilungann�ahernd unabh�angig von der Orientierung des Roboters. In den hier beschriebenen Expe-rimenten wurden 720 Sensoren eingesetzt. Diese Zahl entspricht der Anzahl der Werte, dieein kommerzieller Laser-Scanner zur�uckliefert.3.3 ExperimenteF�ur die Experimente wurde die Umgebung verwendet, die in Abbildung 3.3 zu sehen ist.Der dargestellte Grundri� ist ein Teil eines hypothetischen B�urogeb�audes und hat die Gr�o�e7; 5m� 6m. Aufgabe ist es nun, eine Funktion zu evolvieren, die diese Umgebung beschreibt.Dazu wurden 1000 Fitne�tests (Koordinaten des Roboters und zugeh�orige Sensorwerte) ein-gesetzt. F�ur jeden Fitne�test wurde eine Position des Roboters zuf�allig aus dem schwarzmarkierten Bereich der Karte ausgew�ahlt (Abbildung 3.3). Es wurde ein Individuum f�urdie x-Koordinate und ein Individuum f�ur die y-Koordinate evolviert. Das Fehlerma� desIndividuums, das die x-Koordinate berechnet, wird wie folgt berechnet.Fehler = 1n nXi=1 (xi;tats�achlich � xi;gesch�atzt)2 (3.3)27
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Abbildung 3.4: Fitne�-Statistiken der durchgef�uhrten Experimente. Links sind die Fitne�-Statistikenf�ur die x-Koordinate zu sehen, rechts die f�ur die y-Koordinate. Die Fitne� wurde jeweils �uber 5Experimente gemittelt. Die Fitne� des besten Individuums ist ebenfalls zu sehen.

Abbildung 3.5: Die evolvierten Individuen wurden mit 10 zus�atzlichen Fitne�tests getestet. Diedurch die Individuen berechnete Position ist mit einem kleinen Kreis markiert.dabei ist (f�ur den i-ten Test) xi;tats�achlich die x-Koordinate, an der sich der Roboter be�ndetund xi;gesch�atzt ist die x-Koordinate, die vom evolvierten Individuum berechnet wurde. DieZahl der Fitne�tests ist n. Die berechnete Position wird auf einen Bereich begrenzt, derdoppelt so gro� ist wie der Grundri�. F�allt die berechnete Position des Roboters au�erhalbdieses Bereiches, so wird die Position auf den Rand des Bereiches gesetzt. Das Fehlerma�der y-Koordinate wird analog zur x-Koordinate berechnet. Die Fitne� des Individuums wirdnach Fitne� = 11+Fehler berechnet.F�ur jede Koordinate wurden f�unf Experimente mit unterschiedlicher Initialisierung derAnfangspopulation durchgef�uhrt. Es wurde eine Populationsgr�o�e von 1000 Individuen ver-wendet. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen derTiefe 2 bis 6 gef�ullt. Die maximale Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 unddie Tiefe des Individuums auf 17 begrenzt. Die Wahrscheinlichkeiten f�ur Crossover, Repro-duktion und Mutation wurden auf 85%, 10% bzw. 5% gesetzt. Die Individuen wurden mitTournament-Selektion ausgew�ahlt. Die L�aufe wurden jeweils nach 5000 Generationen abge-brochen. In Abbildung 3.4 sind die Fitne�-Statistiken f�ur die beiden Koordinaten dargestellt.Die Fitne� wurde jeweils �uber die 5 Experimente gemittelt. Die Fitne� des besten Indivi-duums ist ebenfalls zu sehen. Das Problem, eine inverse Funktion f�ur die y-Koordinate zu28



Abbildung 3.6: Mit 1000 weiteren Fitne�tests wurde die Genauigkeit der evolvierten Individuengetestet. Positionen, f�ur die die berechnete Position der Individuen sich weniger als 1m von dertats�achlichen Position unterscheidet, sind links zu sehen, die anderen sind in der rechten Karte mar-kiert.evolvieren, scheint leichter zu sein, als die Funktion f�ur die x-Koordinate zu evolvieren. Diebeiden besten Individuen wurden schlie�lich zusammengefa�t und mit 10 neuen Fitne�testsausgewertet. Die Ergebnisse dieses Tests sind in Abbildung 3.5 zu sehen. Die Position, die vonden evolvierten Individuen berechnet wurde, ist jeweils durch einen kleinen Kreis markiert.Die gesch�atzte Position des Roboters ist f�ur viele Fitene�tests sehr genau, aber sie weichtbei einigen wenigen Fitne�tests auch sehr stark von der tat�achlichen Position des Robotersab. Mit weiteren 1000 Fitne�tests wurde die Genauigkeit der evolvierten Individuen getestet.Das Ergebnis dieses Tests ist in Abbildung 3.6 zu sehen. Positionen, f�ur die die berechnetePosition des Roboters weniger als 1m von der tats�achlichen Position abweicht, sind links zusehen, die anderen sind im Bild rechts markiert.3.4 Verwandte ArbeitenTalluri und Aggarwal [291] geben eine ausf�uhrliche �Ubersicht �uber traditionelle Methodenzur Selbstlokalisation eines mobilen Roboters. Sie teilen die Methoden in vier Kategorien ein:(1) Methoden, die auf Landmarken basieren, (2) Methoden, die auf Pfadintegration bzw. derOdomerie basieren, (3) Methoden, die ein Referenzmuster zur Lokalisation verwenden und (4)Methoden, die ein vorgegebenes Modell der Umgebung verwenden, das mit den Sensorwertendes 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 derUmgebung erstellt. Thrun et al. [297] geben eine �Ubersicht �uber verschiedene Verfahrenzum Aufbau einer Karte der Umgebung. Tsuji und Li [304] repr�asentieren die visuellenInformationen, die entlang eines Pfades wahrgenommen werden, als Panorama. Je nach Artder Sensoren ist es auch m�oglich, eine dreidimensionale Karte der Umgebung aufzubauen[316].Talluri und Aggarwal [289, 290, 292] setzten visuelle Informationen ein, um einen mobilenRoboter in einem gr�o�eren Terrain zu lokalisieren. Dazu wurden Bildmerkmale verwendet,um in einer vorgegebenen Karte der Umgebung nach einer Position zu suchen, f�ur die die29



wahrgenommenen Merkmale den theoretisch vorhandenen Merkmalen am besten entspre-chen. Burgard et al. [39] verwendeten eine zweidimensionale Gitterkarte, um die Positioneines mit Sonar-Sensoren ausgestatteten mobilen Roboters zu bestimmen. Jeder Punkt derKarte ist ein Ma� f�ur die Wahrscheinlichkeit, da� sich der Roboter an dieser Position be�ndet.Yamauchi und Beer [325] setzten die Odometrie des Roboters ein, um eine topologische Karteder Umgebung aufzubauen. Kurz [169] erzeugte mit Hilfe einer selbstorganisierenden Karteeine topologische Karte der Umgebung. Der Roboter nahm seine Umgebung �uber Ultraschall-Sensoren wahr. Von Wichert [311, 312] und von Wichert und Tolle [313] entwickelten eineselbstorganisierende visuelle Repr�asentation 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. F�ur die Bereiche wurdenverschiedene geometrische Momente berechnet, die schlie�lich zur Lokalisation des Robotersherangezogen wurden. Crowley et al. [61] berechneten aus den Abstandsinformationen einesLaser-Scanners die Hauptkomponenten. Als erstes erzeugten sie mit Hilfe von Trainingsdateneine Tabelle, die Eigenwerte auf m�ogliche Positionen des Roboters abbildet. Die aktuellen Ab-standsinformationen wurden in den Raum der Eigenwerte projiziert und als Index der Tabelleverwendet. In der Regel wurden mehrere m�ogliche Positionen gefunden. Ein Kalman Filterwurde eingesetzt, um w�ahrend der Bewegung des Roboters ung�ultige Positionen herauszu�l-tern. Beetz et al. [21] setzten eine von Burgard et al. [40, 104] entwickelte aktive Methodezur 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 dieBewegung entstehenden Kosten mitber�ucksichtigt. Gutmann et al. [117] verglichen zwei un-terschiedliche Lokalisationsmethoden, einen wahrscheinlichkeitsbasierten Gitterkarten-Ansatzund 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 simulierteRoboter erstellte ein neuronales Modell der Umgebung. Neue Sensorwerte wurden zusammenmit Odometrie-Informationen gespeichert. Falls sp�ater �ahnliche Sensorwerte auftraten, wurdedie zugeh�orige Positionsinformation abgefragt und zur�uckgeliefert. Diese Information wurdeverwendet, um Fehler in der Lokalisation des Roboters zu korrigieren. Yamada [324] evol-vierte Verhalten f�ur einen mobilen Roboter, mit denen unterschiedliche Umgebungen erkanntwerden konnten.Der hier vorgestellte Ansatz unterscheidet sich v�ollig von den traditionellen Methoden zurRoboterlokalisation. Es wurde versucht, eine Funktion zu evolvieren, die Roboter-Positionenaufgrund von Sensorwerten berechnet. Diese Funktion stellt ein kompaktes Modell der Um-gebung dar. Mit Hilfe der Evolution wurde dieses Modell an die Datens�atze angepa�t, die�uber die Umgebung bekannt sind. Nordin et al. [222, 224, 225] evolvierten ein Modell derUmwelt, um einen mobilen Roboter zu steuern. F�ur ihre Experimente setzten sie genetischesProgrammieren mit einem linearen Genotyp ein. Das Modell von Nordin und Banzhaf wareine Funktion, die die zu erwartende Fitne� von Steuerkommandos unter Verwendung deraktuellen Sensorinformationen absch�atzte. Ein Planungsproze� durchsuchte den Raum derm�oglichen Steuerkommandos und berechnete f�ur jedes Kommando die zu erwartende Fitne�.Das Kommando mit der h�ochsten erwarteten Fitne� wurde schlie�lich ausgef�uhrt. Danachwurde das Kommando und die tats�achliche Fitne� des Kommandos gespeichert. Die Li-ste mit den gespeicherten Kommandos und den zugeh�origen Fitne�werten wurde von einemLernproze� verwendet, um die Funktion zu evolvieren, die die zu erwartenden Fitne�wertevorhersagt. 30



3.5 ZusammenfassungDie oben beschriebenen Experimente zeigen, da� es m�oglich ist, durch genetisches Program-mieren ein Modell der Umgebung zu evolvieren. Dieses Modell kann zur Lokalisation einesmobilen Roboters eingesetzt werden. Evolviert wurde eine Abbildung, die Sensorwerte aufPositionen des Roboters abbildet. Um den Suchraum zu verkleinern, wurden die rohen Sen-sordaten vorverarbeitet. Dazu wurden die Momente der Abstandsverteilung berechnet. DieMomente sollen die relevanten Merkmale der Umgebung hervorheben. Gleichzeitig soll aberkeine wesentliche Information durch die Transformation der Eingabewerte verloren gehen.Die Momente wurden zusammen mit Zufallsvariablen als Terminal-Symbole verwendet. Alselementare Funktionen wurden arithmetische und trigonometrische Funktionen sowie ein be-dingter Befehl eingesetzt.Die Genauigkeit des Verfahrens k�onnte m�oglicherweise durch den Einsatz gr�o�erer Po-pulationen erh�oht werden. Ferner k�onnte die berechnete Position des Roboters w�ahrend derBewegung des Roboters ge�ltert werden, um ihn so genauer zu lokalisieren. Au�erdem k�onnteeine andere Art der Vorverarbeitung f�ur die Lokalisation eines mobilen Roboters besser ge-eignet sein. Die Art der Vorverarbeitung k�onnte ebenfalls evolviert werden.
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Kapitel 4Evolution einer Steuerung f�ur einenmobilen RoboterIm folgenden soll untersucht werden, ob genetisches Programmieren eingesetzt werden kann,eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur f�ur einen mobilen Roboter, einen Real World In-terface B21 [244, 243] zu evolvieren (siehe 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 Kontrollarchitekturverwendet wurde. Die Programmierung von Robotern ist in der Regel ein sehr aufwendigerund langwieriger Proze�. Zur Programmierung von Manipulatoren wird h�au�g die zu pro-grammierende Sequenz von Hand einprogrammiert und sp�ater einfach wieder abgespielt [197].Die Programmierung von Robotern, die dynamisch auf ihre Umgebung reagieren m�ussen, istdagegen deutlich schwieriger. Dies tri�t ganz besonders auf mobile Roboter zu, die in zuvorunbekannter Umgebung eingesetzt werden sollen. Durch unvorhergesehene Wechselwirkungenzwischen dem Roboter und seiner Umgebung kann sich ein Programm v�ollig anders verhal-ten, als es vom Programmierer geplant war. In der Regel sind oft mehrere Zyklen zwischenEntwicklung und Erprobung erforderlich. Mit Hilfe der Darwinschen Evolution k�onnte sichdieser Proze� automatisieren lassen. Braitenberg f�uhrte hierzu eine Reihe von Gedanken-experimenten durch [28]. Inzwischen hat sich der Einsatz evolution�arer Algorithmen in derRobotik zu einem aktiven Forschungsbereich, der evolution�aren Robotik, entwickelt.Fragen der evolution�aren Robotik werden ausf�uhrlich von Harvey et al. [124] diskutiert.Matari�c und Cli� [194] und Meyer et al. [199] geben einen ausf�uhrlichen �Uberblick �uber dasGebiet der evolution�aren Robotik. Es ist m�oglich, Experimente lediglich in der Simulationdurchzuf�uhren, die Evolution vollst�andig auf einem echten Roboter ablaufen zu lassen odereine 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 Roboterausgewertet. Wie wichtig es ist, echte Roboter einzusetzen, anstatt sie zu simulieren, wird vonBrooks [34] betont. Ein realer Roboter mu� in der Lage sein, verrauschte Sensorinformationenzu verarbeiten. Ultraschall-Sensoren werden oft re
ektiert, was dazu f�uhrt, da� ein l�angererAbstand zum n�achsten Hindernis gemessen wird, als tats�achlich vorhanden ist. Au�erdemkann keine genaue Steuerung garantiert werden. Falls sowohl mit Simulation als auch miteinem realen Roboter gearbeitet wird, stellt sich das Problem, die Kluft zwischen der Simula-tion und dem realen Roboter zu schlie�en [143]. Manchmal wird eine sehr exakte Simulationangestrebt, wie z.B. bei Miglino et al. [200], so da� die in der Simulation evolvierten Individu-en sofort oder nur nach einer kurzen Fortsetzung der Evolution mit dem realen Roboter das32



gleiche Verhalten in der Realit�at zeigen. In anderen F�allen wird dagegen eine bewu�t minima-le Simulation durchgef�uhrt, da argumentiert wird, da� nur das simuliert werden mu�, was inder Realit�at auch auftreten kann [142]. Dadurch kann mit gr�o�eren Populationen gearbeitetwerden oder man kann das Experiment f�ur eine gr�o�ere Zahl von Generationen durchf�uhren.Simulationen eignen sich besonders f�ur die Suche nach einer geeigneten Repr�asentation undf�ur die Suche nach geeigneten Parametern f�ur die Evolution. Denn in der Simulation k�onnendie Experimente im Zeitra�er durchgef�uhrt werden. Ein weiterer Vorteil der Simulation istdie M�oglichkeit, ein Experiment unter exakt den gleichen Bedingungen zu wiederholen.Neuronale Netze wurden bereits vielfach in der Robotik eingesetzt [230, 296, 36]. Auchim Bereich der evolution�aren Robotik wurden meist neuronale Netze als Kontrollarchitektureingesetzt. Nol� [218], Floreano et al. [96, 95, 93, 92], sowie Mondada und Floreano [204]verwendeten einen genetischen Algorithmus, um nach geeigneten Gewichten f�ur ein neuronalesNetz mit gegebener Topologie zu suchen. Salomon [259] und Bir�o und Ziemke [25] evolviertendie Gewichte eines neuronalen Netzes mit einer Evolutionsstrategie. Floreano und Mondada[94] evolvierten plastische neuronale Netze. Dabei spezi�zierte der Genotyp der Individuenden Mechanismus, mit dessen Hilfe die Gewichte w�ahrend der Ausf�uhrung eines Individuumsangepa�t wurden. Prinzipiell k�onnen neuronale Netze nat�urlich auch mit einem Lernverfahrentrainiert werden, falls ein geeignetes best�arkendes Signal vorhanden ist [201, 332, 331, 273].Ballard [12] gibt eine Einf�uhrung in die verschiedensten Lernverfahren, von neuronalen Netzenbis hin zu genetischen Lernverfahren. Meeden [198] vergleichte experimentelle Ergebnisse,die mit komplement�arem, best�arkendem Backpropagation erreicht wurden, mit Ergebnissen,die mit einem evolution�aren Algorithmus erreicht wurden, um geeignete Gewichte f�ur einneuronales Netz eines mobilen Roboters zu �nden. In den durchgef�uhrten Experimentenzeigten beide Verfahren sowohl St�arken als auch Schw�achen, so da� eine Kombination beiderVerfahren vorteilhaft sein k�onnte.Wird eine vorgegebene Netz-Topologie verwendet, so stellt sich immer noch die Frage,welche Netz-Topologie die f�ur das Problem geeignetste ist. Zur Evolution der Netz-Topologiek�onnen ebenfalls evolution�are Algorithmen eingesetzt werden [7, 191]. Harvey et al. [122, 121,123, 124], Cli� et al. [51] und Calabretta et al. [41] evolvierten auch die Netz-Topologie. Eineoptimale Anordnung der Sensoren in Verbindung mit einer Steuerung eines mobilen Roboterswurde von Cli� et al. [51], Harvey et al. [123] und Huber et al. [136] evolviert. Sims [278]und Kikuchi und Hara [157] evolvierten au�er den Algorithmen zur Steuerung des Robotersauch dessen Morphologie.Dorigo et al. [70, 71], Colombetti et al. [53, 52], Donnart und Meyer [69], Lopez und Smith[188] setzen sogenannte Classi�er Systems [126] ein, um einen mobilen Roboter zu steuern.Cli� und Bullock [50] untersuchten den Ein
u� der Sensormorphologie auf das Verhalten einesAgenten ebenfalls im Zusammenhang mit einem Classi�er System. Doch auf diese Arbeitensoll hier nicht n�aher eingegangen werden.Im Gegensatz zu den oben genannten Arbeiten wird hier genetisches Programmieren ein-gesetzt, um eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur f�ur einen mobilen Roboter zu evol-vieren. Mit Hilfe von genetischem Programmieren haben die Roboter selbst die M�oglichkeit,den Raum der Programme nach einer geeigneten Kontrollarchitektur zu durchsuchen. Ge-netisches Programmieren bietet den Vorteil, da� elementare Funktionen prinzipiell auf jederAbstraktionsebene de�niert werden k�onnen. Es lassen sich einfache Befehle in Maschinen-sprache bis hin zu komplexeren Verhaltensmustern als elementare Funktionen de�nieren. Imfolgenden wird zuerst ein �Uberblick �uber verhaltensbasierte Kontrollarchitekturen gegebenund dann die Repr�asentation beschrieben, die zur Evolution einer Kontrollarchitektur ein-33
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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 durchgef�uhrten Experimente, gefolgtvon dem Experiment mit dem echten Roboter beschrieben. Schlie�lich werden am Ende desKapitels verwandte Arbeiten diskutiert.4.1 Verhaltensbasierte KontrollarchitekturenIn der traditionellen Robotik wurde meist das Kontrollsystem eines Roboters, der eine be-stimmte Aufgabe zu erf�ullen hatte, in einzelne Module aufgeteilt, wie es in Abbildung 4.1dargestellt ist. Der Roboter nimmt �uber Sensoren seine Umgebung wahr. Mit Hilfe derSensordaten wird ein Modell der Umgebung erstellt. Anhand dieses Modells wird ein Planerstellt. Aus dem Plan ergibt sich eine Handlung und die erforderlichen Signale, um dieAktuatoren anzusteuern.Im Gegensatz zur traditionellen Robotik wurde von Brooks [33] eine Aufteilung des Kon-trollsystems in einzelne Verhalten vorgeschlagen (Abbildung 4.2). Elementare Verhaltenk�onnen z.B. die Exploration der Umgebung, die Fahrt durch einen Korridor oder eine Hinder-nisvermeidung sein. Jedes einzelne Verhalten erh�alt als Eingabe alle ben�otigten Sensorwerteund kann prinzipiell die Aktuatoren ansteuern. Zur Ansteuerung der Aktuatoren mu� selbst-verst�andlich ein geeigneter Mechanismus gew�ahlt werden, der die eventuell widerspr�uchlichenSignale in geeigneter Weise miteinander kombiniert. Bei der Subsumption-Architektur istdies �uber feste Priorit�aten geregelt. Die Signale, die von einem Modul der Subsumption-Architektur zu einem anderen gesendet werden, k�onnen entweder �uber einen de�nierten Zeit-raum hinweg unterdr�uckt oder durch ein anderes Signal �uberschrieben 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,34
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AktuatorenSensorenAbbildung 4.3: Brooks' Subsumption-Architektur. Die h�oheren Schichten subsumieren die Funktio-nalit�at der darunter liegenden Schichten, falls diese die Kontrolle �ubernehmen m�ochten (nach Brooks[33]).w�ahrend in den h�oheren Schichten komplexere Verhalten realisiert sind. Die h�oheren Schich-ten sind in der Lage, die Funktionalit�at der daruntergelegenen Schichten zu subsumieren.Dadurch ist es m�oglich, durch das Hinzuf�ugen neuer Module, bzw. Verhaltensweisen ein im-mer komplexeres System aufzubauen. Ein weiterer Vorteil dieses Systems ist, da� es bereitsnach der Fertigstellung der ersten Schicht eingesetzt werden kann. Es bleibt auch weiterhin,nat�urlich in gewissen Grenzen, funktionst�uchtig, wenn einmal eine Schicht ausfallen sollte.Verhaltensbasierte Kontrollarchitekturen haben sich als sehr geeignet zur Steuerung mo-biler Roboter erwiesen. Arkin [9] gibt eine detailierte Einf�uhrung in die verhaltensbasierteRobotik. Den verhaltensbasierten Architekturen ist gemein, da� einzelne Verhalten durcheinen geeigneten Mechanismus miteinander kombiniert werden. Meist wird eine explizite Re-pr�asentation von Wissen vermieden und es existiert eine enge Kopplung von Wahrnehmungund Handlung. Kontrollarchitekturen, die eine enge Kopplung zwischen Wahrnehmung undHandlung besitzen, ohne da� eine abstrakte Repr�asentation der Information erstellt wirdoder Informationen gespeichert werden, werden als reaktive Kontrollarchitektur bezeichnet.Kontrollarchitekturen k�onnen nach der Art der Kodierung der Verhalten, z.B. diskret oderkontinuierlich, und nach der Art des Mechanismus, der zur Koordination der einzelnen Ver-halten eingesetzt wird, z.B. kompetitiv oder kooperativ, unterschieden werden. Ein Beispielf�ur eine Architektur f�ur eine diskrete Kodierung der Verhalten in Verbindung mit einer kom-petitiven Koordination ist die Subsumption-Architektur [33]. In der von Arkin entwickeltenArchitektur, die aus sogenannten Bewegungsschemata zusammengesetzt ist, werden die Ver-halten kontinuierlich kodiert und durch Vektoraddition zusammengefa�t [8, 9].4.2 Evolution verhaltensbasierter KontrollarchitekturenKoza [165] zeigte, da� genetisches Programmieren prinzipiell zur Evolution einer Subsumption-Architektur eingesetzt werden kann. Dazu analysierte er einen von Mataric programmiertenRoboter, der ein Folge-der-Wand-Verhalten realisierte. Die Experimente von Koza wurdenlediglich in der Simulation durchgef�uhrt. Wie schon der Roboter von Mataric, so konnte auchKoza's simulierter Roboter sich nur in diskreten Schritten bewegen. Auf die Arbeit von Kozawird in Abschnitt 4.6 genauer eingegangen. In Generation 57 des Experimentes fand Koza einIndividuum, bestehend aus 145 Knoten, das das vorgegebene Problem l�oste. Er verwendeteeine Populationsgr�o�e von 1000 Individuen.Hier sollte jedoch versucht werden, eine Kontrollarchitektur vollst�andig auf einem realen35
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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 Roboterkonnte 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 Sensorenkombiniert: 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 vorw�arts. Er kann mitdem 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 RHALTstoppt die Drehung des Roboters. Zwei Terminal-Symbole stehen als Konstanten zur Verf�ugung: EDG,der gew�unschte Abstand zur Wand, und MSD, der kleinste, noch sichere Abstand zur Wand.mobilen Service-Roboter zu evolvieren. Daher mu�te die Populationsgr�o�e auf 75 Individuenund die Zahl der Generationen auf 50 limitiert werden. Ein erster Test mit der von Kozaverwendeten Repr�asentation f�uhrte zu keinen Ergebnissen. Daher wurde versucht, den Such-raum zu verkleinern. Dies wird am einfachsten durch die Reduktion der Zahl der verwendetenSonar-Sensoren erreicht. Ferner wurde eine f�ur einen mobilen Service-Roboter angemessene,kontinuierliche Steuerung verwendet.4.2.1 Terminal-SymboleDie 24 Ultraschall-Sensoren des Roboters werden zu 6 virtuellen Sensoren zusammengefa�t.Die 6 virtuellen Sensoren FL (vorne links), FM (Mitte vorne), FR (vorne rechts), BL (hintenlinks), BM (Mitte hinten), BR (hinten rechts) sind in Abbildung 4.4 graphisch dargestellt. Jederder 6 Terminal-Symbole gibt als Wert jeweils das Minimum der 4 realen Sensoren zur�uck. DieVerwendung des Minimums erh�oht die Robustheit des virtuellen Sensors. Denn aufgrund vonRe
ektionen kann es vorkommen, da� ein l�angerer Abstand gemessen wird, als tats�achlichvorliegt. Neben den 6 virtuellen Sensoren wird ein weiteres Terminal-Symbol SS eingesetzt,das das Minimum aller 24 realen Sensoren als R�uckgabewert liefert. Ferner stehen zweiTerminal-Symbole zur Verf�ugung, die einen konstanten Wert liefern: EDG, der gew�unschteAbstand zur Wand betr�agt 50cm, und MSD, die kleinste, noch sichere Entfernung zur Wandbetr�agt 70cm.Der Roboter bewegt sich mit einer konstanten Geschwindigkeit von 10 cms vorw�arts. DieDrehgeschwindigkeit des Roboters kann �uber drei Terminal-Symbole gesteuert werden. TLdreht den Roboter mit der konstanten Geschwindigkeit�40�s nach links, TR dreht den Roboter36



mit der konstanten Geschwindigkeit +40�s nach rechts und RHALT stoppt die Drehung desRoboters. TL liefert als R�uckgabewert den Durchschnitt der Abst�ande, die von den beidenrealen Sensoren 11 und 12 gemessen werden. RHALT liefert den Durchschnitt der Abst�andeder Sensoren 12 und 13 und TR liefert den Durchschnitt der Abst�ande der Sensoren 13 und14 zur�uck.4.2.2 Elementare FunktionenAls 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 Werthat, der kleiner als oder gleich gro� ist wie der Wert des zweiten Argumentes, wird das dritteArgument ausgewertet, sonst wird das vierte Argument ausgewertet. Die Funktion PROGN2hat zwei Argumente. Zuerst wird das erste Argument ausgewertet, danach wird das zweiteArgument ausgewertet. Der Wert des zweiten Argumentes wird zur�uckgegeben.4.2.3 Berechnung der Fitne�Zur Berechnung der Fitne� eines Individuums wurde es f�ur eine begrenzte Zeit getestet. DerTest wurde entweder mit Ablauf der zur Verf�ugung stehenden Zeit abgebrochen oder fallsdas Individuum zu nahe an eine Wand kam. Dazu wurden sowohl die Ultraschall-Sensorenals auch die taktilen Sensoren ausgewertet. Der Test wurde abgebrochen, falls von einemUltraschall-Sensor eine Distanz gemessen wurde, die kleiner als 40cm war. Bei den Experi-menten mit dem Service-Roboter konnte es vorkommen, da� aufgrund von Re
ektionen einHindernis nicht erkannt wurde, und es somit zu einer Kollision kam. In diesem Fall stellteder Roboter �uber die taktilen Sensoren fest, da� eine Kollision stattgefunden hatte, und derTest wurde ebenfalls abgebrochen. In der Simulation ist es m�oglich, jedes Individuum unterden gleichen Anfangsbedingungen auszuwerten. Bei einem realen Roboter ist dies nat�urlichaufgrund der begrenzten Genauigkeit der Repositionierungsalgorithmen nicht m�oglich. Umallen Individuen eine faire Chance zu geben, wurden die Individuen repositioniert um einenweiteren Test durchzuf�uhren. Dazu wurde der Roboter in eine Richtung entgegengesetzt zueventuell vorhandenen Hindernissen gedreht. Die Richtung wurde analog zur Potentialfeldme-thode [215, 9], die zur Steuerung mobiler Roboter eingesetzt wird, mit einem logarithmischenPotential bestimmt. Anschlie�end wurde der Roboter 15cm vorw�arts bewegt.Nachdem der Test abgebrochen wurde, wurde die Fitne� des Individuums berechnet. Hier-bei wurde versucht, die Zeit bis zum Abbrechen des Tests zu maximieren und dabei m�oglichstwenig Rotationen auszuf�uhren. W�urde man versuchen, lediglich die Zeit bis zum Abbrechendes Tests zu maximieren, dann h�atte ein Individuum, das sich st�andig im Kreis dreht, einemaximale Fitne�. Ein solches Individuum ist jedoch v�ollig ungeeignet, um einen mobilenRoboter durch einen Gang zu steuern. Zur Optimierung mehrerer unabh�angiger Kriterieneignet sich die Pareto-Optimierung [102]. In diesem Fall erh�alt man als Ergebnis eine Reihevon optimalen Individuen. Diese Menge mu� anschlie�end manuell ausgewertet werden. Inden hier durchgef�uhrten Experimenten wurde eine Fitne�funktion eingesetzt, die in �ahnlicherForm bereits in der evolution�aren Robotik eingesetzt wurde.Zur Berechnung des Fehlers eines Tests wurde die Zeit bis zum Abbruch des Tests gemes-sen, und ein Ma� f�ur die w�ahrend des Tests durchgef�uhrten Rotationen berechnet. Um dieNotation im folgenden zu vereinfachen, werden die folgenden Variablen verwendet. Es sei tdie Zeit, bis der Test abgebrochen wurde und T die gesamte Zeit, die dem Individuum f�ur37



den Test zur Verf�ugung stand. Die normalisierte Zeit sei D = tT . Es sei rs die Summe allerRotationen, die vom Roboter w�ahrend des Tests gemacht wurden und ru sei die Summe allerabsoluten Rotationen. Die Drehgeschwindigkeit des Roboters sei !. Dann ist Rs = jrsj!t einMa� f�ur die Zahl der nicht ausgeglichenen Rotationen.Unter Verwendung dieser Variablen wird der Fehler fi f�ur den i-ten Test berechnet. Inder Regel wurden mehrere Tests f�ur ein Individuum durchgef�uhrt und die Ergebnisse dieserTests zu einer Fitne� des Individuums kombiniert. Hierzu wird h�au�g einfach der Mittelwertberechnet: Fehler = 1nPni=1 fi. Dabei gibt n die Zahl der einzelnen Tests, die f�ur jedesIndividuum durchgef�uhrt werden, an. �Uber Fitne� = 11+Fehler kann dann die Fitne� einesIndividuums berechnet werden. Weitere Verfahren zur Kombination der einzelnen Tests zurBewertung eines Individuums sind z.B. die Berechnung des Medians oder des Minimums. DasMinimum der einzelnen Tests wurde z.B. von Harvey et al. [124, 123], Cli� et al. [51] undvon Reynolds [252] eingesetzt.4.3 Experimente in der SimulationMit der oben beschriebenen Repr�asentation wurde eine Vielzahl von Experimenten in derSimulation durchgef�uhrt. Schlie�lich wurde ein Experiment mit dem Service-Roboter wie-derholt. F�ur die Experimente wurden die folgenden Parameter f�ur die Evolution verwendet.Es wurde eine Populationsgr�o�e von 75 Individuen gew�ahlt. Die erste Generation wurdemit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der Tiefe 2 bis 6 gef�ullt. Die maxima-le Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 und die Tiefe des Individuums auf17 begrenzt. Es wurde Tournament-Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit pcross =0:85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit prep = 0:1 und der Mutations-Wahrscheinlichkeitpmut = 0:05 verwendet. Die Experimente wurden jeweils nach 50 Generationen abgebro-chen. Bevor jedoch die Ergebnisse der Experimente pr�asentiert werden, werden zun�achstdie Experimentierumgebung und die mit selbstentwickelten Algorithmen erreichten Resultatebeschrieben.4.3.1 Die ExperimentierumgebungUm Experimente in der Simulation durchzuf�uhren, wurde ein Simulator f�ur einen mobilenRoboter entwickelt. Der Simulator l�auft als separater Proze� und empf�angt von der Kontrol-larchitektur die Befehle zur Steuerung des mobilen Roboters. Die Kommunikation erfolgt �uberShared-Memory. Auf diesem Weg kann die Kontrollarchitektur die Sensorwerte auslesen. DerZugri� wird mit Hilfe von Semaphoren [293, 277] geregelt. Da zwei separate Prozesse einge-setzt werden, kann es zu Verz�ogerungen bei der Ausf�uhrung der Befehle kommen. Je nachdem,wie lange diese Verz�ogerung dauert, hat sich der Roboter in diesem Zeitraum unterschiedlichweit bewegt. �Ahnliche Verz�ogerungen k�onnen auch bei dem echten Service-Roboter auftre-ten, da dieser �uber eine verteilte Client-Server-Architektur gesteuert wird [245, 246, 329]. DieSimulation erfolgt im Zeitra�er. Dadurch k�onnen wesentlich mehr Experimente durchgef�uhrtwerden, als mit einem Simulator, der in Echtzeit arbeitet.Die Umgebung des Roboters ist intern als Menge von Linien gespeichert. Hierzu wird dievon Vista [239] bereitgestellte Datenstruktur VEdges genutzt. Der simulierte Roboter besitzt24 Sonar-Sensoren und 16 taktile Sensoren. F�ur jeden Sonar-Sensor wird die Abstandsinfor-mation aus dem n�achsten Schnittpunkt des Sonar-Strahls mit der Umgebung berechnet. In38
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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 Roboterein Hindernis be�ndet.der Computergra�k 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 derRoboter eine der Umgebungslinien ber�uhrt. Die in der Simulation eingesetzten Umgebungenwurden mit dem Programm XFIG [286] erstellt. Der zur�uckgelegte Weg des Roboters kannentweder als XFIG-Datei oder als Postscript-Datei [1] abgespeichert werden.4.3.2 Selbstentwickelte IndividuenUm sicher zu gehen, da� sich im Suchraum auch geeignete Individuen be�nden, die das Pro-blem l�osen, wurden einige Individuen manuell erstellt. Es werden drei Individuen vorgestellt.Eines der hier besprochenen Individuen entstand w�ahrend einer der unten beschriebenen Ex-perimente und wurde lediglich manuell erg�anzt. Es hat eine verbl�u�end einfache Strukturund zeigt dennoch ein scheinbar komplexes Verhalten (siehe auch Braitenberg [28] f�ur eineReihe von Individuen, die mit einer sehr einfachen neuronalen Kontrollarchitektur realisiertwurden und dennoch ein scheinbar komplexes Verhalten zeigen). Dieses Individuum wird alserstes besprochen. Im Vergleich zu diesem Individuum hatten die ersten manuell erstelltenIndividuen 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 pr�uft, ob sich vor dem Roboter ein Hindernis be�ndet, wurde manuell erg�anzt. Fallssich ein Hindernis vor dem Roboter be�ndet (falls der Abstand, der durch den Sensor FMermittelt wird, kleiner als die gew�unschte Entfernung zur Wand ist), dreht sich der Roboternach links. Sonst werden die beiden Sensoren, die sich vorne links und vorne rechts be�nden,miteinander verglichen. Falls der Wert, der vom Sensor vorne links ermittelt wird, kleinerist als der Wert, der vom Sensor vorne rechts ermittelt wird, dreht sich der Roboter nachrechts, im anderen Fall dreht sich der Roboter nach links. Dieses Individuum zeigt, da� er-folgreiche Kontrollarchitekturen bereits in einer Tiefe von 2 gefunden werden k�onnen. Diessetzt nat�urlich eine Umgebung voraus, in der diese Strategie angewendet werden kann. DasVerhalten des Individuums ist f�ur zwei verschiedene Umgebungen in Abbildung 4.8 zu sehen.Die Strategie schl�agt in der zweiten Umgebung fehl, weil das d�unne, spitze Hindernis denSonar-Sensoren entgeht.Das zweite Individuum zeigt ein Folge-der-Wand-Verhalten. Das Individuum hat ebenfallsdie Tiefe 2 und ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Das Individuum pr�uft zuerst, ob sich direktvor dem Roboter ein Hindernis be�ndet. Be�ndet sich vor dem Roboter ein Hindernis, so39
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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 derSensor hinten rechts dazu eingesetzt, der rechten Wand zu folgen. Der Roboter wird nachlinks gedreht, falls der Sensor vorne rechts einen kleineren Wert zur�uckliefert als der Sensorhinten rechts. Im anderen Fall wird der Roboter nach rechts gedreht. Dadurch bewegt sich derRoboter mit konstantem Abstand entlang der Wand, in dem er sich abwechselnd nach rechtsund links dreht. Der Pfad des Individuums ist in Abbildung 4.8 zu sehen. Das Individuumfunktioniert sehr gut in der gr�o�eren Umgebung, st�o�t aber leider in der kleineren Umgebunggegen eine T�urkante. Das Individuum folgt zwar der Wand, erkennt jedoch die Kante an derT�ur zu sp�at, so da� der Lauf abgebrochen wird.Das dritte Individuum zeigt ebenfalls ein Folge-der-Wand-Verhalten. Das Individuummit der Tiefe 4 ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Das Individuum ist aus drei einzelnen,einander �ubergeordneten Verhaltensmustern aufgebaut. Zuerst pr�uft das Individuum, ob sichin der N�ahe des Roboters ein Hindernis be�ndet. Ist dies nicht der Fall, dann bewegt sichder Roboter gerade aus. Sonst wird der Sensor FM abgefragt und mit dem gew�unschtenAbstand zur Wand verglichen. Ist der Abstand kleiner, so dreht sich der Roboter nach links.Andernfalls f�uhrt das Individuum ein Folge-der-Wand-Verhalten aus. Dazu wird der Sensorvorne rechts abgefragt. Falls dieser Wert kleiner als der kleinste noch sichere Abstand zurWand ist, wird der Roboter nach links gedreht. Dadurch wird der Abstand zur Wand auf40



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 derMitte mit dem Individuum aus Abbildung 4.6 und der Pfad auf der rechten Seite mit dem Individuumaus Abbildung 4.7 erzeugt.der rechten Seite vergr�o�ert. Ist der Abstand jedoch gr�o�er, wird �uberpr�uft, ob der Abstandvorne rechts gr�o�er als der gew�unschte Abstand zur Wand ist. In diesem Fall wird derRoboter nach rechts gedreht, ansonsten wird die Rotation des Roboters gestoppt. Der Pfaddieses Individuums ist in Abbildung 4.8 zu sehen. Das Individuum bewegt sich erfolgreich inbeiden Umgebungen.4.3.3 Simulationsergebnisse in der modellierten Umgebung des Service-RobotersIn einer weiteren Reihe von Experimenten wurde ein Modell der Umgebung eingesetzt, wie sief�ur das Experiment mit dem mobilen Service-Roboter zur Verf�ugung stand. Die Umgebungdes echten Roboters ist in Abbildung 4.4 zu sehen, das Modell dieser Umgebung wurde bereitsin Abbildung 4.8 gezeigt. Zur Berechnung des Fehlers wurde 1�D(1�pRs) verwendet. Eine�ahnliche Funktion wurde bereits von Floreano und Mondada [92, 204, 93] eingesetzt, umGewichte eines neuronalen Netzes zur Steuerung eines Miniatur-Roboters zu evolvieren. Eswurde mit einer, zwei und drei Auswertungen je Individuum experimentiert. Je �ofter einIndividuum getestet wird, desto robuster ist der daraus berechnete Fitne�wert. Daher solltendie Zahl der Tests m�oglichst gro� sein. Da jede einzelne Auswertung aber die zur Berechnungder Fitne� erforderliche Zeit verl�angert, sollte versucht werden, die Zahl der notwendigenTests m�oglichst klein zu halten.Es wurden jeweils 20 Experimente mit einem, zwei und drei Tests durchgef�uhrt. Nur zweierfolgreiche Individuen entstanden, als lediglich ein einzelner Test verwendet wurde. Bei zweiTests je Individuum entstanden 6 erfolgreiche Individuen, bei drei Tests entstanden 8 erfolg-reiche Individuen. Die erfolgreichen Individuen der Experimente sind in den Abbildungen4.9, 4.10 und 4.11 zu sehen. F�ur jedes Experiment wurde f�ur jede Generation die Fitne� desbesten Individuums gespeichert. Neben den Individuen ist jeweils der Durchschnitt �uber alleExperimente und die Fitne� des Laufes zu sehen, der das beste Individuum produzierte.W�ahrend des Experimentes mit drei Tests erreichte ein �au�erst kleines Individuum diebeste Fitne�: (IFLTE FR FL TL TR). 41
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Abbildung 4.9: Mit nur einem Fitne�test je Individuum entstanden lediglich 2 erfolgreiche Individu-en. F�ur jedes Experiment wurde f�ur jede Generation die Fitne� des besten Individuums gespeichert.Auf der rechten Seite ist der Mittelwert dieser Fitne� �uber alle Experimente und die Kurve f�ur dasExperiment zu sehen, das das Individuum mit der besten Fitne� produzierte.
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Abbildung 4.10: Mit 2 Fitne�tests je Individuum entstanden 6 erfolgreiche Individuen.
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Abbildung 4.11: Mit 3 Fitne�tests je Individuum entstanden 8 erfolgreiche Individuen.4.4 Experiment mit dem mobilen Service-RoboterEines der Experimente, die in der Simulation durchgef�uhrt wurden, wurde schlie�lich auch mitdem mobilen Service-Roboter durchgef�uhrt. Um die Dauer des Experimentes m�oglichst kleinzu halten, wurden lediglich zwei Tests je Individuum verwendet. Das Experiment wurde�uber einen Zeitraum von 2 Monaten durchgef�uhrt. Um die Individuen auszuwerten wur-den 197.8 Stunden ben�otigt. Als Umgebung stand ein abgesperrter Bereich eines Korridorszu Verf�ugung. Aufgrund der langen Dauer des Experimentes mu�ten die Batterien selbst-verst�andlich von Zeit zu Zeit gewechselt werden. Anfangs wurden die Batterien gewechselt,nachdem eine Generation abgeschlossen war, sp�ater wurden die Batterien auch innerhalb einerGeneration gewechselt. Dazu wurde die Evolution jeweils kurzzeitig angehalten.Ein Individuum mit 457 Knoten erreichte die beste Fitne� in der 45. Generation. DasIndividuum wurde schlie�lich 10 Mal unter den gleichen Bedingungen getestet. Dabei ab-solvierte es 8 der 10 Tests erfolgreich. Zweimal wurde der Lauf vorzeitig abgebrochen, weilder Roboter der Wand zu nahe kam. Die Wand wurde dabei nicht ber�uhrt. Die Ergebnissedieser Experimente sind in Abbildung 4.12 zu sehen. Der Pfad des Roboters wurde mit Hilfeder Odometrie des Roboters aufgezeichnet. Zus�atzlich wurde in einem weiteren Experimentder Pfad sowohl �uber die Odometrie als auch mit einer Fotokamera aufgenommen. Dazuwurde eine kleine Lampe am Roboter angebracht. Das Foto mit dem zur�uckgelegten Weg istebenfalls in Abbildung 4.12 zu sehen. Es wurde mit Langzeitbelichtung aufgenommen.Die Fitne�-Statistik des Experimentes, das mit dem Service-Roboter durchgef�uhrt wurde,ist in Abbildung 4.13 zu sehen. Die Individuen der ersten Generation bewegten sich entwederim Kreis oder stie�en sehr bald gegen eine Wand. Im Laufe der Evolution verbesserten sichdie Individuen. Daher wurde wesentlich mehr Zeit f�ur die Auswertung der Individuen dersp�ateren Generationen ben�otigt, als am Anfang der Evolution. Die durchschnittliche Zeit,die zur Auswertung der Individuen ben�otigt wurde, stieg von 12,9s in der ersten Generationauf 196,7s in der 40. Generation an. Die durchschnittliche Zeit, die zur Auswertung der43



Abbildung 4.12: Mit der besten evolvierten Kontrollarchitektur wurden 10 Tests durchgef�uhrt. DieErgebnisse dieser Tests sind auf der linken Seite zu sehen. Das Individuum absolvierte 8 der 10 Testserfolgreich. Der Pfad wurde jeweils mit Hilfe der Odometrie des Roboters aufgezeichnet. Zus�atzlichwurde 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: Fitne�-Statistik f�ur das Experiment, das mit dem Service-Roboter durchgef�uhrtwurde. Auf der rechten Seite ist die durchschnittliche Zeit bis zum Abbruch der Auswertung einesIndividuums gezeigt.
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Abbildung 4.14: Fitne� von 75000 zuf�allig generierten Individuen. Das beste Individuum, das beidieser zuf�alligen Suche im Raum der m�oglichen Kontrollarchitekturen gefunden wurde, ist links dar-gestellt.Individuen ben�otigt wurde, ist ebenfalls in Abbildung 4.13 zu sehen.4.5 Zuf�allige Suche nach geeigneten IndividuenIn 50 Generationen werden bei einer Populationsgr�o�e von 75 Individuen insgesamt 3750Individuen ausgewertet. Um die Ergebnisse der Evolution mit einer zuf�alligen Suche zu ver-gleichen, wurden auch 3750 zuf�allig erzeugte Individuen ausgewertet. Die Individuen wurdenmit der ansteigenden 50:50 Regel generiert. Es wurden Individuen von einer minimalen Tiefevon 2 bis zu einer maximalen Tiefe von 6 generiert. Die Fitne� eines Individuums wurde ausdem Mittelwert von 3 Tests berechnet. Zwischen jeder Auswertung wurde jedes Individu-um repositioniert, indem es vom n�achsten Hindernis abgesto�en wurde. Bei dieser zuf�alligenSuche im Raum der m�oglichen Kontrollarchitekturen wurde kein erfolgreiches Individuumgefunden. Die Suche wurde mit unterschiedlichen Initialisierungen des Zufallszahlengenera-tors fortgesetzt. So wurden insgesamt 75000 Individuen zuf�allig generiert. Das Verhalten desbesten Individuums, das bei dieser Suche gefunden wurde, ist in Abbildung 4.14 zu sehen.Die Fitne�werte der 75000 Individuen sind ebenfalls in Abbildung 4.14 gezeigt. Die zuf�alligeSuche zeigte, da� auch auf diese Weise erfolgreiche Individuen gefunden werden k�onnen. Ge-netisches Programmieren produzierte jedoch Individuen mit h�oherer Fitne�.4.6 Verwandte ArbeitenIm folgenden werden verwandte Arbeiten diskutiert, die mit Hilfe von genetischem Program-mieren Kontrollarchitekturen f�ur simulierte oder reale Roboter evolvierten.Koza [167] evolvierte mit Hilfe von Computer-Simulationen ein Programm, um einenRoboter zu steuern, der ein 8 � 8 gro�es Feld fegen sollte. Dabei konnten einige der Felderdurch ein Hindernis belegt sein. Der Roboter konnte nur von einem Feld zum n�achsten45



\springen". Das relativ einfache und abstrakte Problem hatte die Aufgabe, zu demonstrieren,da� sogenannte automatisch de�nierte Funktionen [167] n�utzlich sein k�onnen.In einem realistischeren Szenario evolvierte Koza [165] eine Subsumption-Kontrollarchi-tektur [33], die ein Folge-der-Wand-Verhalten f�ur einen mobilen Roboter realisiert. Die Ex-perimente wurden wieder nur in der Simulation und mit diskreten Bewegungen durchgef�uhrt.In seiner Repr�asentation 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 gro� 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 nachausgef�uhrt, und der Wert des zweiten Argumentes wird zur�uckgegeben. Der Roboter konnteseine Umgebung mit Hilfe von 12 Sonar-Sensoren wahrnehmen. Daher bestand die Mengeder Terminal-Symbole aus S00 ... S11, die den jeweiligen Wert des Sensors zur�uckgaben undSS, das das Minimum aller Sonar-Sensoren zur�uckgab. Ferner wurden die Konstanten MSD,der kleinste noch sichere Abstand zur Wand, und EDG, der gew�unschte Abstand zur Wand,verwendet. Der Roboter wurde �uber die Terminal-Symbole (MF), (MB), (TL) und (TR) ge-steuert. Dabei bewegte (MF) den Roboter 30cm vorw�arts, (MB) bewegte den Roboter 40cmr�uckw�arts, (TL) drehte den Roboter um 30 Grad nach links und (TR) drehte den Roboterum 30 Grad nach rechts. Die Individuen wurden jeweils mit der gleichen Anfangspositionausgewertet. Dies ist nur in der Simulation m�oglich und kann mit einem echten Roboter, dernur �uber eine begrenzte Positionierungsgenauigkeit verf�ugt, nicht reproduziert werden. Ausder Zahl der Kacheln entlang der Wand, �uber die sich der Roboter hinwegbewegte, wurdedie Fitne� berechnet. Von Ross et al. [255] wurde vorgeschlagen, die Aufgabe, ein Folge-der-Wand-Verhalten zu evolvieren, als sogenanntes Benchmark-Problem zur Erzeugung vonVerhaltensmustern in der Robotik zu verwenden. Au�erdem untersuchten Ross et al. denSuchraum und stellten fest, da� die gefundenen Individuen den bedingten Befehl und dieverbindende Funktion h�au�g, die Symbole, um den Roboter zu steuern, selten und nur einenTeil der Sensoren verwendeten.Reynolds [253] evolvierte ein Verhalten zur Hindernisvermeidung f�ur einen simuliertenRoboter. Die Umgebung wurde mittels eines Sensors wahrgenommen, der in eine beliebigeRichtung relativ zur Orientierung des Roboters gerichtet werden konnte. Der Sensor wurde�uber die Funktion look-for-obstacle gesteuert, deren Argument die Richtung des Sensorsangab. Der R�uckgabewert war ein Ma� f�ur den Abstand zum Hindernis. Bei jedem Schrittbewegte sich der Roboter um die H�alfte seiner K�orperl�ange vorw�arts. Die Auswertung desIndividuums wurde abgebrochen, sobald der Roboter ein Hindernis ber�uhrte. Zur Steuerungdes Roboters konnte die Funktion turn verwendet werden. Das Argument der Funktion gabden Winkel an, um den sich der Roboter dreht. Als weitere Funktionen wurden die bedingteFunktion 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 zurVerf�ugung. In weiteren Experimenten setzte Reynolds Rauschen ein, um robuste L�osungenzu erhalten [251, 252]. Zudem untersuchte Reynolds die Auswirkungen der gew�ahlten Re-pr�asentation auf die Schwierigkeit des Problems [250]. Reynolds experimentierte mit einerRepr�asentation, bei der der Sensor dynamisch ausgerichtet werden konnte, und mit einer Re-pr�asentation, bei der die Sensoren fest am Roboter angebracht waren. Die Repr�asentationmit fester Sensorik vereinfachte das Problem deutlich.Nordin und Banzhaf [220, 221, 222, 223, 224] setzten als erste genetisches Programmierenein, um eine Kontrollarchitektur f�ur einen Miniatur-Roboter, den Khepera, zu evolvieren. Die46



Umgebung des Roboters wurde �uber 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 Funktionenf�uhren die �ublichen arithmetischen und logischen Operationen aus. Neben diesen Funktionenwurden au�erdem ganze Zahlen aus dem Bereich 0-8192 verwendet. Nordin und Banzhafevolvierten so erfolgreich ein Verhalten zur Hindernisvermeidung. Olmer et al. [231] evolvier-ten mit der gleichen Repr�asentation Module f�ur einzelne Verhalten wie z.B. Geradeausfahrtoder Hindernisvermeidung. Danach wurde auf einer h�oheren Stufe ein Selektionsmechanismusevolviert, der zwischen den einzelnen Verhaltensstrategien ausw�ahlt. Eine �Ubersicht �uber dieArbeiten wird von Banzhaf et al. [17] gegeben. Nordin et al. [225] evolvierten auch ein Folge-der-Wand Verhalten f�ur den Khepera. Dabei verwendeten sie die elementaren FunktionenADD, SUB, MUL und die beiden Sprungbefehle BG (Branch on Greater) und BLE (Branch onLess or Equal). Es stellte sich heraus, da� zur Evolution des Folge-der-Wand-Verhaltens dieSprungbefehle vorhanden sein mu�ten.Wilson et al. [320] evolvierten hierarchische Verhalten f�ur einen mobilen Roboter. Zu-n�achst wurde eine Population zuf�alliger Individuen erzeugt. Jedes Individuum bestand auseiner Sequenz elementarer Verhalten. Dabei verwendeten Wilson et al. die folgende Mengeelementarer Verhalten: MoveForward, MoveBackward, TurnLeft und TurnRight. Die einzel-nen Individuen wurden zuerst in der Simulation getestet. Das beste Individuum dieser Stufewurde verwendet, um zus�atzliche Individuen zu z�uchten, die dann schlie�lich auf dem echtenRoboter getestet wurden. Aus den Sequenzen der Individuen mit der h�ochsten Fitne� wurdenProgrammbl�ocke gebildet, die dann in der n�achsten Iteration des Verfahrens als elementareBausteine f�ur neue Sequenzen zur Verf�ugung standen. Sensorinformationen wurden nichtverarbeitet.Lee et al. [175] evolvierten eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur in der Simulation.Die evolvierten Architekturen wurden anschlie�end auf einem Khepera-Roboter getestet. Dievon Lee et al. evolvierte Kontrollarchitektur bestand aus elementaren Verhaltensmusternund einem Selektionsmechanismus, der zwischen den Verhaltensmustern das jeweils geeigneteausw�ahlt. 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 eineVergleichsoperation >=. Als Terminal-Symbole wurden die Infrarot- und Licht-Sensoren desKhepera sowie einige Konstanten de�niert.Der hier vorgestellte Ansatz hebt sich von den zuvor genannten dadurch ab, da� einehierarchische, verhaltensbasierte Kontrollarchitektur f�ur 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 vongenetischem Programmieren. Sie evolvierten lineare Sequenzen aus Maschinencode. Wilson etal. verwendeten keinen bedingten Befehl. Bei den hier durchgef�uhrten Experimenten wurdenerstmals Sonar-Sensoren eingesetzt, um eine Kontrollarchitektur f�ur einen Service-Roboterzu evolvieren. Ein Service-Roboter unterscheidet sich in vieler Hinsicht von einem Miniatur-Roboter. Experimente mit einem Miniatur-Roboter k�onnen auch dann fortgesetzt werden,wenn der Roboter gegen eine Wand f�ahrt. Der Roboter kommt entweder zum Stillstand oderer rutscht einfach an der Wand entlang. Ein Service-Roboter kann dagegen gro�e Kr�afteerzeugen und somit gro�en Schaden verursachen, wenn er gegen ein Hindernis f�ahrt. Da-her m�ussen spezielle Sicherheitsma�nahmen bei der Durchf�uhrung der Experimente getro�en47



werden.4.7 ZusammenfassungMit genetischem Programmieren wurde eine verhaltensbasierte Kontrollarchitektur f�ur einenService-Roboter evolviert. Der Roboter nahm seine Umgebung �uber Ultraschall-Sensorenwahr. Er bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeit vorw�arts. Der Kontrollalgorithmusmu�te die Drehgeschwindigkeit des Roboters steuern, um Hindernisse zu vermeiden.Zun�achst wurde mit Hilfe der Simulation nach einer geeigneten Repr�asentation gesucht.Die Simulation erfolgte im Zeitra�er, dadurch konnten relativ viele Experimente durchgef�uhrtwerden. Nach den Experimenten in der Simulation wurde eines der Experimente mit demService-Roboter wiederholt. Das Experiment mit dem Service-Roboter wurde �uber einenZeitraum von zwei Monaten durchgef�uhrt. Das Experiment zeigte, da� es m�oglich ist, eineKontrollarchitektur vollst�andig auf dem Service-Roboter zu evolvieren.
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Kapitel 5Evolution visuellerMerkmalsdetektorenEvolution�are Algorithmen eignen sich auch zur Generierung visueller Merkmalsdetektoren. Sokann ein f�ur ein ganz bestimmtes Problem optimaler Merkmalsdetektor erzeugt werden. DieEvolution visueller Merkmalsdetektoren soll hier an drei Beispielen gezeigt werden. Zun�achstwird ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Operator [141] approximiert. Dann wirdein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Hierbei wird zun�achst versucht, dieAusgabe eines bereits existierenden Operators, des Moravec-Interest-Operators [205, 206], zuapproximieren. Danach wird ein Operator evolviert, der sich zur Berechnung des optischenFlusses eignet. W�ahrend bei den ersten Experimenten versucht wird, die Ausgabe eines exi-stierenden Operators zu approximieren, wird im dritten Beispiel gezeigt, wie ein Operatorevolviert werden kann, f�ur den nur noch die gew�unschten Eigenschaften vorgegeben werden.Als Problemstellung wird die Berechnung des optischen Flusses herangezogen. Bei allen dreiBeispielen wurde genetisches Programmieren eingesetzt, da mit genetischem Programmierenhierarchische Strukturen evolviert werden k�onnen. Solche Strukturen werden oft ben�otigt,um Probleme der Bildverarbeitung zu l�osen. Zur Bildverarbeitung wurde Vista [239] einge-setzt, da es leicht um eigene Routinen erweitert werden kann. Eine �Ubersicht �uber g�angigeOperatoren der Bildverarbeitung wird durch die verschiedenen Lehrb�ucher zu diesem Themagegeben [193, 128, 113, 241, 141, 190].5.1 Existierende Operatoren zur Extraktion von markantenPunktenEs existieren bereits eine Vielzahl unterschiedlicher Operatoren zur Extraktion markanterPunkte. Im folgenden werden einige der bekannteren Operatoren kurz besprochen. Dabeibezeichnet I(x; y) die Intensit�at des Bildpunktes mit den Koordinaten x und y. Am Endedieses Kapitels wird f�ur die Operatoren, die sich zur Berechnung des optischen Flusses eignen,dasselbe Qualit�atsma�, das auch zur Bewertung der evolvierten Individuen eingesetzt wurde,berechnet. Dadurch wird ein Vergleich der Qualit�at der evolvierten Operatoren mit derQualit�at der existierenden Operatoren m�oglich.
49



5.1.1 KantendetektorenKanten lassen sich in einem Bild durch Berechnung der St�arke des Gradienten G berechnen[193, 128, 20, 113, 241, 141, 190]. G = jrIj =qI2x + I2y (5.1)Dabei sei Ix = @@xI die partielle Ableitung in x-Richtung und Iy = @@y I die partielle Ableitungin y-Richtung. Die Richtung des Gradienten ist durchtan � = IxIy (5.2)gegeben. Je nach Art der Approximation des Gradienten ergeben sich unterschiedliche Kan-tendetektoren, wie z.B. der Sobel-Operator, der durch die MatrizenSx = 24�1 0 1�2 0 2�1 0 135 und Sy = 24 1 2 10 0 0�1 �2 �135 (5.3)de�niert ist, mit denen jeweils vertikale und horizontale Kanten detektiert werden. Kantenlassen sich entweder durch Lokalisation von Maxima der ersten oder durch Lokalisation vonNulldurchg�angen der zweiten Ableitung extrahieren. Die zweite Ableitung in Richtung desGradienten ist [141, 190]:@@�G = G� = rG rIjrIj = I2xIxx + 2IxIyIxy + I2y IyyI2x + I2y (5.4)wobei I2xIxx + 2IxIyIxy + I2yIyy = [Ix; Iy] �Ixx IxyIxy Iyy� �IxIy� = [Ix; Iy]HI �IxIy� (5.5)Die Matrix HI wird als Hesse-Matrix bezeichnet. Ein weiterer Operator zur Extraktion vonKanten ist der Laplace-Operator. r2I = � @2@x2 + @2@y2� I (5.6)Da die zweite Ableitung sehr stark vom Rauschen abh�angt, das im Bild vorhanden ist, wirdin der Praxis erst ein Gau�scher Filter auf das Bild angewandt und anschlie�end die Kantenextrahiert. Diese Kombination von Laplace-Operator und Gau�scher Gl�attung wird Laplace-Gau�-Operator genannt [241]. Der Laplace-Gau�-Operator kann als Di�erenz zweier Gau�-Operatoren mit unterschiedlicher Breite approximiert werden [193, 190].Ein Operator zur Kantenextraktion, der optimal in Bezug auf Signal-Rauschverh�altnisund Lokalisationsgenauigkeit ist, wurde von Canny entwickelt [141]. Als erstes wird dasBild mit einem Gau�-Operator gegl�attet und anschlie�end die St�arke des Gradienten und dieGradientenrichtung bestimmt. Danach werden Punkte, die kein lokales Maximum entlang derGradientenrichtung sind, unterdr�uckt. Zum Schlu� werden zwei unterschiedliche Schwellwerteeingesetzt, um L�ucken in Kantensegmenten zu schlie�en.50



5.1.2 Orientierte KantenMit Gabor-Filtern lassen sich Kanten mit bestimmter Orientierung extrahieren [65, 241, 170,192, 190]. Ein Gabor-Filter mit der Richtung �, der Ausdehnung �x, �y und der Frequenz !ist wie folgt de�niert. 	(x; y; �) = 12��x�y e� 12 ( x0�x 2+ y0�y 2)+2�i!x0 (5.7)x0 = x cos � + y sin � (5.8)y0 = �x sin � + y cos � (5.9)Der Filter setzt sich aus einer Gau�schen Gl�attung und einem Phasenfaktor zusammen. DieFunktion 	 ist komplex, daher erh�alt man als Antwort des Operators ebenfalls eine kom-plexe Funktion. Orientierte Kanten k�onnen durch die Berechnung des Betrages der Antwortextrahiert werden. M(x; y; �) = jZ 	(x0; y0; �)I(x� x0; y � y0)dx0dy0j (5.10)Der Gabor-Filter wurde von Granlund [114] als allgemeing�ultiger Operator f�ur die Bildverar-beitung zur Strukturanalyse vorgeschlagen. Er ergibt sich als Filter, der die Unsch�arferelationder Bildverarbeitung, d.h. die Relation zwischen den dualen R�aumen des Ortes und der Orts-frequenz, optimal erf�ullt [241].5.1.3 Generische NachbarschaftsoperatorenKoenderink und van Doorn [160, 161] entwickelten generische Nachbarschaftsoperatoren f�urdie Bildverarbeitung. Sie fordern, da� durch eine Verringerung der Au
�osung keine falschenDetails eingef�uhrt werden, und da� die Operatoren bei einer �Anderung der Au
�osung �ahnlichzu sich selbst bleiben sollten. Dies erreichen sie durch die Forderung, da� die Operatoren dieDi�usionsgleichung �I(x; y; s) = @I(x; y; s)@s (5.11)erf�ullen. Dabei ist das Bild I durch die Koordinaten x und y und die Au
�osung bzw. Skalie-rung s de�niert. Koenderink und van Doorn separieren den Operator in eine Fensterfunktion(eine Gau�sche Gl�attung), die von der Skalierung abh�angt und einen Anteil, der bei einerSkalierung seine Form nicht ver�andert. Unter der Annahme, da� die Operatoren die Di�usi-onsgleichung erf�ullen, erhalten sie im zweidimensionalen Fall die folgenden Bildoperatoren.Cpq(x; y; s) = � 1p4s�p+q Hp( xp4s)Hq( xp4s)e�x2+y24s8�sp2p+qp!q!� (5.12)Dabei ist Hn(�) das Hermitesche Polynom und p, q geben die Ordnung in x- bzw. y-Richtungan. Die n-te Ableitung in �-Richtung hat dann die Form.Wn(r; �; s) = Cn0(x cos � + y sin �;�x sin � + y cos �; s) (5.13)51



In Radialkoordinaten sind die Operatoren durch die folgende Gleichung de�niert,Pkm(r; �; s) = � 1p4s�m+2k 1p��mk ( r24s)e�im� e� r28s8�s (5.14)wobei �ak(t) = ��(a+ 1)�k + ak ��� 12 e� t2 t�a2Lak(t) (5.15)und �(x) die Gammafunktion und Lak(t) das zugeh�orige Laguerresche Polynom ist. Die Ord-nung in radialer Richtung bzw. in Richtung der Winkelkoordinate ist durch k bzw. mgegeben. Auf diese Weise de�nieren Koenderink und van Doorn eine vollst�andige und ortho-normale Familie von Nachbarschaftsoperatoren mit unterschiedlichen Symmetrien, wie z.B.Translations-, Rotations-, und Skalierungssymmetrie, mit der es m�oglich wird, die Strukturenrezeptiver Felder zu klassi�zieren.5.1.4 Eckenmerkmale und gekr�ummte KantenEine 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, da� die drei Merkmalsdetektoren, der Detektor von Zuniga und Haralick, derDetektor von Kitchen und Rosenfeld und der Detektor von Dreschler und Nagel �aquivalentsind. Diese Detektoren betrachten die �Anderung der Gradientenrichtung �.r� = 1I2x + I2y �IxxIy � IxIxyIyxIy � IxIyy� (5.16)Projiziert man die �Anderung der Gradientenrichtung auf einen Vektor orthogonal zur Kan-tenrichtung (�Iy; Ix), so erh�alt man ein Ma�, das sich zur Extraktion von Ecken aus einemKantenbild eignet. Dies ist der sogenannte Zuniga-Haralick-Eckendetektor [274].M = ������I2yIxx + 2IxIyIxy � I2xIyy(I2x + I2y )1:5 ����� (5.17)Anschlie�end k�onnen Punkte, bei denen es sich nicht um ein lokales Maximum handelt, un-terdr�uckt werden. Beim Kitchen-Rosenfeld-Eckendetektor wird das Ma� mit der Gr�o�e desGradienten multipliziert. Daher werden Ecken aus einem Grauwertbild nur dann extrahiert,wenn an dieser Stelle auch eine Kante vorhanden ist. Bewegte Eckenmerkmale werden vonShah und Jain [274] extrahiert, indem sie zun�achst die Ecken f�ur ein einzelnes Bild extrahierenund diese dann mit Bild�anderungen verkn�upfen:Mbewegt =M � @@tI (5.18)Daher wird ein Bildpunkt dann extrahiert, wenn es sich um einen Eckpunkt handelt und eineVer�anderung an diesem Bildpunkt stattgefunden hat.Die Determinante der Hesse-Matrix kann ebenfalls zur Extraktion gekr�ummter Kanteneingesetzt werden [274, 190]. M = Det(HI) = IxxIyy � I2xy (5.19)52



Die Determinante entspricht dem Z�ahler der Gau�schen Kr�ummung K [31, 141].K = IxxIyy � I2xy(1 + I2x + I2y )2 (5.20)Der Operator extrahiert die Punkte auf beiden Seiten der Ecke, d.h. innen und au�en. Da-her suchen Dreschler und Nagel jeweils korrespondierende Punkte maximaler und minimalerGau�scher Kr�ummung und lokalisieren den Eckpunkt an der Stelle des Nulldurchgangs derGau�schen Kr�ummung. Au�er den hier beschriebenen Methoden k�onnen auch neuronale Net-ze zur Extraktion von Eckenmerkmalen eingesetzt werden. B�uker und Hartmann [37] setztenneuronal detektierte Eckenmerkmale zur Objekterkennung und Fovealisierung ein.5.1.5 Moravec-Interest-OperatorMoravec [205, 206, 141] entwickelte einen Operator zur Extraktion markanter Punkte, ba-sierend auf der Di�erenz benachbarter Punkte in vier Richtungen: horizontal, vertikal undin den beiden Diagonalen. Als erstes wird die Summe der quadrierten Di�erenzen benach-barter Pixel f�ur die vier Richtungen berechnet und dann das Minimum der vier Richtungenzur�uckgeliefert. M(x; y) = minfXx�2�x0<x+2 Xy�2�y0<y+2 �I(x0; y0)� I(x0 + 1; y0)�2 ;Xx�2�x0<x+2 Xy�2�y0<y+2 �I(x0; y0)� I(x0; y0 + 1)�2 ;Xx�2�x0<x+2 Xy�2�y0<y+2 �I(x0 + 1; y0)� I(x0; y0 + 1)�2 ;Xx�2�x0<x+2 Xy�2�y0<y+2 �I(x0; y0)� I(x0 + 1; y0 + 1)�2g (5.21)
Danach werden Punkte, die kein lokales Maximum sind, unterdr�uckt und schlie�lich wirdein Schwellwert angewandt. Durch die Verwendung der Minimum-Operation werden Punkteextrahiert, die eine hohe Di�erenz benachbarter Pixelwerte in allen vier Richtungen aufweisen.Daher werden keine horizontalen, vertikalen oder diagonalen Kanten extrahiert. Allerdingsspricht der Operator auf Kanten an, die sich zwischen diesen vier Richtungen be�nden. DerOperator ist sehr einfach zu implementieren, schnell zu berechnen und liefert vor allem instrukturierter Umgebung, wie z.B. einer B�uroumgebung, gute Ergebnisse.Harris und Stephens [119] gingen auf die Probleme des Moravec-Operators, wie z.B. seineAnisotropie und die Verwendung eines rechteckigen Fensters, ein und verallgemeinerten denOperator. Betrachtet man beliebige Verschiebungen (dx; dy), dann ist der Moravec-Operatorwie folgt de�niert. M(x; y) = mindx;dyE(x; y; dx; dy) (5.22)Dabei istE(x; y; dx; dy) =Xu;v wu;v (I(x+ u; y + v)� I(x+ u+ dx; y + v + dy))2 (5.23)53



und wu;v de�niert die Ausma�e des Fensters. Mit einer Taylor-Entwicklung, wobei die Termeh�oherer Ordnung vernachl�assigt werden, ergibt sichE(x; y; dx; dy) � Xu;v wu;v (dxIx(x+ u; y + v) + dyIy(x+ u; y + v))2 (5.24)= Xu;v wu;v �[dx; dy] � I2x(x+ u; y + v) IxIy(x+ u; y + v)IxIy(x+ u; y + v) I2y (x+ u; y + v) � �dxdy�� (5.25)Verwendet man als Fenster eine Gau�funktion, so ergibt sich als Verallgemeinerung desMoravec-Operators der folgende Ausdruck.M(x; y) == mindx;dy Z e�u2+v22�2 �[dx; dy] � I2x(x+ u; y + v) IxIy(x+ u; y + v)IxIy(x+ u; y + v) I2y (x+ u; y + v) � �dxdy�� dudv(5.26)= mindx;dy�[dx; dy] � (I2x) �G (IxIy) �G(IxIy) �G (I2y ) �G � �dxdy�� (5.27)= mindx;dy�[dx; dy]MA �dxdy�� (5.28)Dabei ist I �G die Faltung des Bildes I mit einem Gau�-Operator. Die MatrixMA beschreibtdie Form der Autokorrelationsfunktion im Ursprung. Die Eigenwerte dieser Matrix k�onnenebenfalls zur Merkmalsdetektion eingesetzt werden. Falls beide Eigenwerte gro� sind, hat dieAutokorrelationsfunktion an dieser Stelle ein lokales Maximum, und es liegt ein Eckpunktvor. In der Literatur lassen sich mehrere Versionen dieses Merkmalsdetektors �nden: M =Det(MA)��(Spur(MA))2 [119] wobei � eine Konstante ist oder M = Det(MA)(Spur(MA))2 [118] oderM = Det(MA)(Spur(MA)) [56].5.1.6 SUSAN-MerkmalsoperatorSmith [280] entwickelte einen Operator zur Extraktion von Eckenmerkmalen, der nicht aufder Ableitung der Bildintensit�aten basiert. Stattdessen wird der betrachtete Bildausschnitt inzwei Regionen unterteilt. Die erste Region enth�alt den Punkt im Zentrum des Ausschnittessowie alle Punkte, die eine �ahnliche Helligkeit wie der Punkt im Zentrum besitzen. Alleanderen Punkte geh�oren zur zweiten Region. Ist die Fl�ache der ersten Region kleiner alsdie H�alfte der Fl�ache des Bildausschnittes, dann handelt es sich um eine konvexe Kante. Istdie Fl�ache der ersten Region minimal, dann hat man den Eckpunkt gefunden. Abbildung5.1 stellt einige Beispiele f�ur m�ogliche Segmentierungen dar. Die erste Region wird UnivalueSegment Assimilating Nucleus (USAN), d.h. uniforme Region, zu der der Mittelpunkt desAusschnittes geh�ort, genannt. Da nach der kleinsten Fl�ache dieser Region gesucht wird,wird der Operator von Smith als SUSAN-Operator Smallest Univalue Segment AssimilatingNucleus bezeichnet.Zum Vergleich, ob ein Punkt eine �ahnliche Helligkeit wie der Punkt im Zentrum desOperators besitzt, wird die folgende Funktion eingesetzt.c(p; p0) = e�� I(p)�I(p0)t �6 (5.29)54



(a) (b) (c) (d) (e)Abbildung 5.1: Gezeigt sind vier unterschiedliche Bildausschnitte, die in zwei Regionen eingeteiltwurden. Die Region, die das Zentrum des Bildausschnittes, sowie Punkte mit �ahnlicher Helligkeitenth�alt, ist wei� gezeichnet. Eine konvexe Kante wird detektiert, wenn die wei�e Region kleiner alsdie H�alfte der Gesamt
�ache ist (siehe (a) und (b)). Ein Eckpunkt wird lokalisiert, wenn die wei�eFl�ache minimal ist (siehe (c) und (d)). (e) zeigt die diskrete Form des SUSAN-Operators, die sich inExperimenten von Smith als sehr geeignet erwiesen hat (nach Smith [280]).Dabei ist p0 der Punkt im Zentrum des Operators und p ein beliebiger Punkt innerhalbdes Bildausschnittes. �Uber den Parameter t kann die Sensitivit�at des Vergleichs eingestelltwerden. Je gr�o�er t ist, desto st�arker d�urfen die Intensit�atswerte voneinander abweichen undwerden trotzdem als �ahnlich betrachtet. In den von Smith durchgef�uhrten Experimentenwurden normalerweise t = 25 und t = 7 f�ur Bilder mit geringem Kontrast verwendet. Um diePixel der USAN-Region zu z�ahlen, wird einfach �uber alle Bildpunkte summiert.n =Xp c(p; p0) (5.30)Extrahiert werden die Bildpunkte, f�ur die n < g gilt, und f�ur die M = g � n ein lokalesMaximum ist. Als geometrischer Schwellwert g f�ur die Gr�o�e der USAN-Region wird meist18.5, d.h. die H�alfte der Pixel im Bildausschnitt verwendet. �Uber diesen Schwellwert kanndie Art der extrahierten Merkmale reguliert werden. Geht man von Kantenmerkmalen aus,dann sind die extrahierten Ecken umso sch�arfer, je kleiner der Schwellwert ist.5.1.7 Extraktion von markanten Punkten mit Gabor-FilternManjunath et al. [192] entwickelten ein Verfahren zur Extraktion markanter Punkte, basie-rend auf Gabor-Filtern. Sie verwenden die folgende De�nition des Gabor-Filters:	(x; y; �) = e�(x02+y02)+i�x0 (5.31)x0 = x cos � + y sin � (5.32)y0 = �x sin � + y cos � (5.33)wobei � die Orientierung des Filters angibt. Zur Extraktion der Bildmerkmale werden Gabor-Filter unterschiedlicher Au
�osung eingesetzt:Wj(x; y; �k) = Z I(x0; y0)	(��j(x� x0); ��j(y � y0); �k)dx0dy0 (5.34)�Uber die Parameter j 2 N und � wird der Gabor-Filter skaliert. In den von Manjunath etal. durchgef�uhrten Experimenten wurde � = p2 gesetzt. Die Richtung wird �uber �k = k�N55



(wobei k 2 f0; :::; N � 1g) diskretisiert. Dabei gibt N die Zahl der verwendeten Richtungenan. Extrahiert werden die Punkte, f�ur die das folgende Ma� ein lokales Maximum ist.M(x; y; �k) = jWi(x; y; �k)� �2(i�j)Wj(x; y; �k)j (5.35)Manjunath et al. verwendeten i = 0 und j = 6 bzw. i = 2 und j = 5 als Parameter zurMerkmalsextraktion. Extrahiert werden �Anderungen der Kantenrichtung sowie Anfangs- undEndsegmente von Kanten.Eine Variante dieses Detektors wurde von Zheng und Chellappa [330] zur automatischenMerkmalsextraktion und -verfolgung eingesetzt. Als markante Punkte extrahieren sie diePunkte, f�ur die das folgende Ma� ein lokales Maximum annimmt.M(x; y) = maxk jWi(x; y; �k)� �2(i�j)Wj(x; y; �k)j (5.36)Extrahiert werden demnach die Punkte, an denen die lokale Kr�ummung ein lokales Maximumist.5.1.8 Detektion von SymmetrienReisfeld et al. [249] entwickelten einen Merkmalsdetektor, um symmetrische Punkte zu ex-trahieren. Dazu werden f�ur jeden Punkt p = (x; y) einander gegen�uberliegende Punkte mitgleichem Abstand betrachtet und die St�arke und die Richtung der Gradienten miteinanderverglichen. Die Symmetrie eines Punktes p in Richtung � und einer Umgebung � wird alsS�(p; �) = X(i;j)2�(p;�)D�(i; j)P (i; j)rirj (5.37)de�niert, wobei �(p; �) = �(i; j)jpi + pj2 = p; �i + �j2 = �� (5.38)D�(i; j) = 1p2��e� jjpi�pj jj2� (5.39)P (i; j) = (1� cos(�i + �j � 2�ij))(1 � cos(�i � �j)) (5.40)rk = log(1 + jjrpkjj) (5.41)und �i bzw. �j die Richtung des Gradienten am Punkt pi bzw. pj angibt. Die Umgebungwird durch D�(i; j) �uber den Parameter � de�niert. Mit P (i; j) wird die Richtung der Gra-dienten verglichen. Dabei ist �ij der Winkel zwischen der Geraden, die die Punkte pi und pjverbindet und der Gerade in x-Richtung. Das Ma� P (i; j) ist maximal, wenn die Summe derGradientenrichtung relativ zur Verbindungsgeraden gleich � ist. Als Ma� f�ur die St�arke derGradienten wird ri bzw. rj verwendet, die beide m�oglichst gro� sein sollten.Reisfeld et al. teilen die Richtungen in n Bereiche ein (i 2 f1; :::; ng) und diskretisierenso das Symmetriema�.Sn;�(p; i) = Z�2R(i) S�(p; �)d� (5.42)R(i) = [k=0;1 �k� + (i� 1)�n � �2n; k� + i�n � �2n� (5.43)56



Dadurch wird z.B. f�ur n = 1 ein isotroper Symmetrie-Operator S1;�(p; 1) de�niert.S1;�(p; 1) = Z 2�0 S�(p; �)d� (5.44)F�ur zwei diskrete Richtungen werden mit S2;�(p; 1) Punkte detektiert, die eine Symmetrie in x-Richtung, und mit S2;�(p; 2) Punkte, die eine Symmetrie in y-Richtung aufweisen, detektiert.Ein Ma� f�ur die Symmetrie in mehreren der diskreten Richtungen ist durchCSn;�(p) = nYi=1(1 + Sn;�(p; i)) (5.45)gegeben. Das Ma� CS8;�(p) wurde von Reisfeld et al. zur Detektion von Gesichtern eingesetzt.Mit S8;�(p; 1) wurden Augen-, Mund- und Nasenregionen detektiert.Zabrodsky et al. [326] de�nierten ein Ma� f�ur die Symmetrie einer Form, die durch einePunktliste repr�asentiert ist. Als Symmetrie de�nierten sie den Abstand zwischen den Punktender Originalform und einer symmetrisierten Form. Mit diesem Ma� lassen sich die Formenim Bezug auf unterschiedliche Symmetrieklassen, wie Spiegel- oder Rotationssymmetrie, hinuntersuchen. Auch Zabrodsky et al. setzten das Symmetriema� zur Lokalisation von Gesich-tern in Bildern ein. Kalinke und von Seelen [152] setzten ein Hop�eld-Netz ein, um vertikaleSymmetrieachsen zu detektieren.5.1.9 Statistische MethodenStatistische Methoden werden oft zur Texturanalyse eingesetzt [141, 29]. Sie k�onnen eben-falls zur Merkmalsextraktion herangezogen werden. F�ur eine gegebene Textur lassen sichEigenschaften wie Entropie, Energie, Kontrast und Homogenit�at de�nieren. Zur Berechnungder 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 m�oglichen Grauwerte seien gi mit i 2 f1; :::; ng. Dann gibtder Eintrag P [gi; gj ] die relative H�au�gkeit der Grauwerte gi und gj im Abstand d an. AlsAbstandsvektor wird dabei z.B. d = (1; 1) oder d = (0; 1) verwendet. Die EigenschaftenEntropie, Energie, Kontrast und Homogenit�at berechnen sich aus der Matrix P wie folgt.Entropie = �Xi Xj P [gi; gj ] logP [gi; gj ] (5.46)Energie = Xi Xj P 2[gi; gj ] (5.47)Kontrast = Xi Xj (gi � gj)2P [gi; gj ] (5.48)Homogenit�at = Xi Xj P [gi; gj ]1 + jgi � gj j (5.49)Man beachte, da� es sich hierbei um einen Operator mit einer Vorzugsrichtung handelt, da f�urdie Wahrscheinlichkeitsverteilung benachbarter Pixel die Richtung d verwendet wird. NachJain et al. [141] wird daher oft die Matrix f�ur mehrere Richtungen berechnet und die Richtungzur Berechnung des jeweiligen Ma�es verwendet, die es maximiert. Die Matrix kann auf eine57



symmetrische Form durch Addition der transponierten Matrix gebracht werden. Dadurchwird sie unabh�anig von der Reihenfolge der betrachteten Grauwerte [29]. Die Entropie kannauch wie folgt de�niert werden [113].Entropie = �Xi P (gi) logP (gi) (5.50)Dabei gibt P (gi) die Wahrscheinlichkeit an, da� der Grauwert gi im untersuchten Bildaus-schnitt vorkommt. Kalinke und von Seelen [151] setzten die Entropie zur Realisierung einerAufmerksamkeitssteuerung ein. Durch die Berechnung der lokalen Entropie segmentierten sieBilder in Bereiche, mit hohem bzw. niedrigem Informationsgehalt.5.1.10 Geometrische MerkmaleLinien und Kreise k�onnen aus einem Bild mit Hilfe der Hough-Transformation [20, 113, 29,141, 174, 190] extrahiert werden. Die Hough-Transformation basiert auf einer Transformationin einen diskretisierten Parameterraum, der die geometrischen Merkmale beschreibt. Dasgesuchte Merkmal sei durch eine Funktion g(x; y; �a) = 0 beschrieben. Die Bildpunkte werdenmit x und y bezeichnet und die Parameter des Merkmals seien �a. Dann ist die Hough-Transformation durch H(�a) = Z Z e(x; y)�(g(x; y; �a))dxdy (5.51)de�niert [174]. Dabei ist �(x) die Delta-Funktion und e(x; y) eine Funktion, die die Positio-nen von Teilmerkmalen im Bild de�niert, also z.B. ein Kantenbild mit e(x; y) = 1 f�ur dieBildpunkte, an denen sich eine Kante be�ndet. Bei der Hough-Transformation werden f�urjeden Punkt des Originalbildes die Punkte im Parameterraum markiert, die diesen Punkterzeugt haben k�onnten. Die Maxima im Parameterraum stellen die Parameter der Merkmaleim Originalbild dar.5.1.11 Invariante MerkmaleSchulz-Mirbach [269] entwickelten eine Methode, um Merkmale invariant gegen�uber Rotatio-nen und Translationen zu machen. Es wird einfach �uber alle m�oglichen Transformationengemittelt.
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5.2 Evolution von KantendetektorenBeim Einsatz von evolution�aren Algorithmen in der Bildverarbeitung stellt sich die Frage, obes m�oglich ist, da� die Evolution eventuell ben�otigte Operatoren aus elementaren Operatorenselbst generieren kann. Dies wird am Beispiel der Evolution von Kantendetektion untersucht(siehe Ebner [76]). Hierbei wird wiederum genetisches Programmieren eingesetzt. Es wirdversucht, einen Detektor zu evolvieren, dessen Ausgabe den Canny-Kantendetektor [141] ap-proximiert. Als elementare Funktionen werden nur einfache, elementare Operatoren de�niert.Ein Gau�-Operator oder ein Operator, der nicht-lokale Maxima unterdr�uckt, wird nicht be-reitgestellt. Es werden mehrere Experimente mit unterschiedlichen elementaren Funktionendurchgef�uhrt. Schlie�lich wird der beste evolvierte Kantendetektor eingehend beschrieben.Ferner werden zwei Detektoren n�aher untersucht, die sich darauf spezialisierten, vertikaleKanten zu detektieren.5.2.1 Repr�asentationIm folgenden wird die Repr�asentation beschrieben, die zur Evolution der Kantendetektoreneingesetzt wurde. Es werden zun�achst die verwendeten Terminal-Symbole, die eingesetztenelementaren Funktionen und die Fitne�funktion beschrieben.Terminal-SymboleAls 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 derZufallszahl haben.Weitere Terminal-Symbole w�aren ebenfalls denkbar. So k�onnten z.B. die Farbb�ander Rot,Gr�un und Blau f�ur den RGB-Farbraum oder die B�ander Farbe, S�attigung und Intensit�at f�urden HSI-Farbraum [113, 241, 141, 29, 190] eingesetzt werden. Die Evolution h�atte in diesemFalle die M�oglichkeit, die Farbr�aume bzw. B�ander zu selektieren, in denen die Merkmalebesonders gut extrahiert werden k�onnen.Elementare FunktionenDie elementaren Funktionen operieren jeweils auf einem Bild bzw. auf zwei Bildern underzeugen ein neues Bild. Es sei I das Eingabebild f�ur un�are Funktionen und I1 und I2 dieEingabebilder f�ur bin�are Funktionen. Das Bild, das durch die Anwendung der elementarenFunktion entsteht sei IR. Bildkoordinaten werden mit x und y bezeichnet. Die folgendenelementaren Funktionen wurden zur Evolution der Kantendetektoren verwendet.Un�are Funktionen:� Negation (Neg) negiert alle Pixelwerte.IR(x; y) = �I(x; y)� Betrag (Abs) berechnet f�ur jedes Pixel den Betrag.IR(x; y) = jI(x; y)j� Shift nach links (ShiftL) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach links.IR(x; y) = I(x+ 1; y) 59



� Shift nach rechts (ShiftR) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach rechts.IR(x; y) = I(x� 1; y)� Shift nach oben (ShiftU) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach oben.IR(x; y) = I(x; y + 1)� Shift nach unten (ShiftD) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach unten.IR(x; y) = I(x; y � 1)� Schwellwert (UThr) setzt alle Pixel, die gr�o�er sind als Null auf Eins und sonst auf Null.IR(x; y) = (1 I(x; y) > 00 sonstBin�are Funktionen:� Schwellwert (Thr) setzt alle Pixel in I1, die einen Wert gr�o�er als der korrespondierendeWert in I2 haben, auf Eins und sonst auf Null.IR(x; y) = (1 I1(x; y) > I2(x; y)0 sonst� Addition (+) addiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) + I2(x; y)� Subtraktion (-) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes I1 durch den korrespondierenden Wert inI2. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.IR(x; y) = (1 falls I2(x; y) = 0I1(x; y)=I2(x; y) sonst� Minimum (Min) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von I1 und I2.IR(x; y) = minfI1(x; y); I2(x; y)g� Maximum (Max) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von I1 und I2.IR(x; y) = maxfI1(x; y); I2(x; y)gMit den so de�nierten elementaren Funktionen lassen sich einfache Kantendetektorenaufbauen. Solch ein einfacher Kantenoperator, basierend auf den Sobel-Masken [113], ist inAbbildung 5.2 gezeigt.Fitne�funktionDas Ziel des Experimentes war es, die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zu approximieren.Daher wurde zur Fehlerberechnung die quadrierte Di�erenz zwischen der gew�unschten undder tats�achlichen Ausgabe herangezogen. Zudem wurde ein Term de�niert, der f�ur uniformeAusgaben der Individuen einen sehr gro�en Fehler erzeugt. Der Term wurde eingef�uhrt, dasonst ein Bild, bei dem alle Pixel auf Null gesetzt sind (oder auf einen kleinen Wert), einen
60
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Abbildung 5.2: Ein Kantendetektor, basierend auf den Sobel-Masken.
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sehr kleinen Fehler besitzen w�urde. Um die Kantendetektoren zu evolvieren, wurden f�unfverschiedene Fitne�tests verwendet. Der Fehler e wurde wie folgt berechnet.e = 5Xi=1 0@U(Indi) + 1nXp2Ii (Indi(p)� Edgesi(p))21A (5.52)Dabei sind die f�unf Eingabebilder als fI1; : : : ; I5g gegeben. Es sei p ein Punkt des Bildesund die Zahl der Punkte sei n. Die Ausgabe des Kantendetektors angewandt auf das Bild Iisei Edgesi. Die Ausgabe des Individuums angewandt auf das Bild Ii sei Indi. F�ur uniformeBilder ergibt der Term U(Indi) einen sehr hohen Wert, f�ur nicht-uniforme Bilder ist er Null.Die Fitne� der Individuen wird schlie�lich durch Fitne� = 11+e berechnet.5.2.2 ExperimenteIn den hier beschriebenen Experimenten wurde der Canny-Kantendetektor eingesetzt, umKanten aus den Eingabebildern zu extrahieren. Als Fitne�tests wurden f�unf unterschiedlicheBilder ausgew�ahlt, die unter allt�aglichen Bedingungen aufgenommen wurden. Jedes der Bilderhat 128 � 128 Pixel. Die Ausgabe des Canny-Kantendetektors wurde binarisiert, so da� alleKantenpixel 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,da� die Evolution einen vollst�andigen Canny-Kantendetektor produziert, da weder ein Gau�-Operator noch eine nicht-lokale Maximaunterdr�uckung als elementare Funktion bereitgestelltwurde. Die folgende Basis-Menge von elementaren Funktionen wurde in allen Experimenteneingesetzt.BASE = fNeg; Abs; ShiftL; ShiftR; ShiftU; ShiftD; -; /; *; +; Max; Min; Imageg (5.53)Hierbei ist das Eingabebild durch das Terminal-Symbol Image gegeben. Als Erg�anzung dieserBasis-Menge wurde die folgende Menge elementarer Funktionen eingesetzt.EXT = fUThr; Thr;Rg (5.54)Mit allen Teilmengen aus EXT und der Basis-Menge BASE wurden 8 verschiedene Experi-mente durchgef�uhrt. Jedes Experiment wurde zweimal durchgef�uhrt. Dabei wurde jedes Maleine Populationsgr�o�e von 4000 Individuen verwendet. F�ur den ersten Durchlauf wurde dieZahl der Knoten auf 1000 begrenzt und die maximal zul�assige Tiefe der Individuen auf 17 ge-setzt. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuen der Tiefe2 bis 6 gef�ullt. Es wurde �tne�proportionale Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeitpcross = 0:9 und der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit prep = 0:1 eingesetzt. F�ur 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 2bis 10 gef�ullt. Au�erdem wurde verst�arkte �tne�proportionale Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit pcross = 0:85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit prep = 0:1 und derMutations-Wahrscheinlichkeit pmut = 0:05 verwendet. Im zweiten Durchlauf verbesserte sichdie Fitne� ann�ahernd stetig, w�ahrend sie sich im ersten Durchlauf oft sprunghaft ver�anderte.Die Experimente wurden jeweils nach 25 Generationen abgebrochen. Die evolvierten Kan-tendetektoren wurden mit 5 weiteren Bildern getestet. Das Individuum, das die beste Fitne�62
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Eingabebilder:
Canny-Kantendetektor:
Bester evolvierter Kantendetektor:
Bester evolvierter Kantendetektor (binarisiert):
Abbildung 5.5: Ergebnisse, die mit dem evolvierten Kantendetektor erreicht wurden. Die erste Reihezeigt die Eingabebilder. In der zweiten Reihe ist jeweils die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zusehen. In der dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Kantendetektors zu sehen. Dieletzte Reihe zeigt die binarisierten Kanten.
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Eingabebilder:
Canny-Kantendetektor:
Bester evolvierter Kantendetektor:
Bester evolvierter Kantendetektor (binarisiert):
Abbildung 5.6: Test des evolvierten Kantendetektors auf neuen Bildern. Die erste Reihe zeigt dieEingabebilder. In der zweiten Reihe ist jeweils die Ausgabe des Canny-Kantendetektors zu sehen. Inder dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Kantendetektors zu sehen. Die letzte Reihezeigt die binarisierten Kanten.
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Abbildung 5.7: Antwort des besten Individuums, aus der ersten Generation, die schlie�lich dasbeste Individuum aller Experimente produzierte. Dieses Individuum ist nicht in der Lage, Kanten zudetektieren.
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Abbildung 5.8: Evolvierte Detektoren, die vertikale Kanten detektieren. Beide Detektoren wurdenmanuell vereinfacht.Detektor f�ur vertikale Kanten:
Detektor f�ur vertikale Kanten (binarisiert):
Abbildung 5.9: Die Bilder 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.67



5.3 Evolution von Operatoren zur Extraktion markanterPunkteOperatoren 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 k�onnen z.B. zur Berechnung des optischen Flusses oder zur visuellen Lokalisation einesmobilen Roboters eingesetzt werden. F�ur die markanten Punkte eines Bildes lassen sichsehr leicht die korrespondierenden Punkte in weiteren Bildern der gleichen Szene �nden[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 markantde�niert, wenn er eindeutig und pr�azise lokalisiert werden kann [118]. Was ein markanterPunkt einer Umgebung ist, h�angt von der Art der Umgebung und dem Algorithmus ab, derdie extrahierten Informationen schlie�lich weiterverarbeitet. Daher bietet sich ein adaptiverAnsatz 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 (siehe Ebner[79]). W�ahrend hier noch ein bereits bekannter Operator vorgegeben wird, wird im n�achstenUnterkapitel versucht, einen neuen Operator zu evolvieren, der optimal eine Reihe von Kri-terien erf�ullt.5.3.1 Repr�asentationDer in Abschnitt 5.1.5 de�nierte Ausdruck f�ur den Moravec-Operator, der auf einzelnen Pixelnarbeitet, kann in einen Ausdruck umgeformt werden, der auf ganzen Bildern arbeitet. DieseForm eignet sich besonders f�ur eine parallele Implementierung. Die Struktur des Operatorsist in Abbildung 5.10 zu sehen. Zun�achst wird das Eingabebild f�ur jede der vier Richtun-gen verschoben. Danach wird die quadrierte Di�erenz gebildet. Schlie�lich werden einzelneWerte in einem 4 � 4 gro�en Bereich zusammengefa�t und das Minimum f�ur die vier Rich-tungen berechnet. Aufgrund der Struktur des Operators werden die Terminal-Symbole unddie elementaren Funktionen wie folgt de�niert.Terminal-SymboleAls Terminal-Symbol wird lediglich das Eingabebild Image verwendet. Die Intensit�atswertesind auf den Bereich [0,1] skaliert.Elementare FunktionenDas Eingabebild einer elementaren Funktion wird im folgenden mit I oder Ii, wobei i 2f1; : : : ; 4g, bezeichnet. Das Ausgabebild sei IR.Un�are Funktionen:� Negation (Neg) negiert alle Pixelwerte.IR(x; y) = �I(x; y)� Betrag (Abs) berechnet f�ur jeden Pixel den Betrag.IR(x; y) = jI(x; y)j 68
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� Subtraktion (-) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes I1 durch den korrespondierenden Wert inI2. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.IR(x; y) = (1 falls I2(x; y) = 0I1(x; y)=I2(x; y) sonst� Minimum (Min) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von I1 und I2.IR(x; y) = minfI1(x; y); I2(x; y)g� Maximum (Max) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von I1 und I2.IR(x; y) = maxfI1(x; y); I2(x; y)gFunktionen mit N Argumenten (N 2 f3; 4g)� Addition (AddN) addiert korrespondierende Pixelwerte von Ii.IR(x; y) =Pi=Ni=1 Ii(x; y)� Multiplikation (PiN) multipliziert korrespondierende Pixelwerte von Ii.IR(x; y) =Qi=Ni=1 Ii(x; y)� Minimum (MinN) berechnet das Minimum der korrespondierenden Pixel von Ii.IR(x; y) = minfIi(x; y)ji 2 f1; : : : ; Ngg� Maximum (MaxN) berechnet das Maximum der korrespondierenden Pixel von Ii.IR(x; y) = maxfIi(x; y)ji 2 f1; : : : ; NggFitne�funktionWie bei der Evolution der Kantendetektoren wurde hier wieder der Fehler aus der quadrier-ten Di�erenz zwischen gew�unschter Ausgabe und der tats�achlichen Ausgabe berechnet. Alsgesuchter Operator zur Extraktion markanter Punkte wurde der Moravec-Operator einge-setzt. Ferner erhielten Individuen, die ein uniformes Bild ausgeben, durch einen zus�atzlicheingef�uhrten Term einen gro�en Fehler. Jedes Individuum wurde mit 5 verschiedenen Einga-bebildern der Gr�o�e 128�128 getestet. Der Fehler e der Individuen wurde wie folgt berechnet.e = 5Xi=1 0@U(Indi) + 1nXp2Ii (Indi(p)�Moraveci(p))21A (5.55)Dabei sind die f�unf Eingabebilder als fI1; : : : ; I5g gegeben. Es sei p ein Punkt des Bildesund die Zahl der Punkte sei n. Die Ausgabe des Moravec-Operators, angewandt auf das BildIi, sei Moraveci. Die Ausgabe des Individuums, angewandt auf das Bild Ii, sei Indi. F�uruniforme Bilder ergibt der Term U(Indi) einen sehr hohen Wert, f�ur nicht-uniforme Bilder ister Null. Aus dem Fehlerma� e wird die Fitne� der Individuen durch Fitne� = 11+e berechnet.70



1 BASE2 BASE [ f Avg4x4 g3 BASE [ f Sum4x4 g4 BASE [ f Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3 g5 BASE [ f Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3,Pi4, Add4, Max4, Min4 gTabelle 5.1: Mengen elementarer Funktionen, die bei den einzelnen Experimenten eingesetzt wurden.5.3.2 ExperimenteF�unf Experimente wurden durchgef�uhrt, um einen Operator zur Extraktion markanter Punk-te zu evolvieren. Bei den Experimenten wurde jeweils mit einer anderen Menge elementarerFunktionen gearbeitet. F�ur die Experimente wurde eine Populationsgr�o�e von 4000 Individu-en eingesetzt. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regel mit Individuender Tiefe 2 bis 6 gef�ullt. Die maximale Zahl der Knoten eines Individuums wurde auf 1000 unddie Tiefe des Individuums auf 17 begrenzt. Die Crossover-Wahrscheinlichkeit wurde auf 85%,die Reproduktions-Wahrscheinlichkeit wurde auf 10% und die Mutations-Wahrscheinlichkeitwurde auf 5% gesetzt. Zur Selektion der Individuen wurden die verst�arkte �tne�proportio-naler Selektion eingesetzt. Die L�aufe wurden jeweils nach 50 Generationen abgebrochen.Die folgende Menge elementarer Funktionen wurde bei allen Experimenten eingesetzt.BASE = fNeg, Abs, Square, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, -, /, *, +, Max, Ming (5.56)Im ersten Experiment wurde lediglich diese Basis-Menge eingesetzt. In den folgenden Expe-rimenten wurde die Basis-Menge durch weitere elementare Funktionen erg�anzt. Die elemen-taren Funktionen, die bei den einzelnen Experimenten verwendet wurden, sind in Tabelle 5.1zusammengefa�t.Die Basis-Menge reicht aus, um den Moravec-Operator zu evolvieren. Eine elementareFunktion, Sum4x4, scheint zu fehlen. Diese Funktion kann jedoch aus den Verschiebungs-operationen und der Additionsoperation aufgebaut werden. Da die Sum4x4-Operation imMoravec-Operator viermal eingesetzt wird, erschwert das Fehlen dieser Operation die Suchenach einem korrekten Operator. Im zweiten Experiment wurde die Basis-Menge und die ele-mentare Funktion Avg4x4 eingesetzt. Jetzt h�atte die Evolution die M�oglichkeit, die ben�otigteFunktion Sum4x4 durch Evolution einer Konstanten zu erzeugen (z.B. Sum4x4 = 16 � Avg4x4wobei 16 = Square(Square(ImageImage + ImageImage ))). Im dritten Experiment wurde die Basis-Mengeund die Funktion Sum4x4 verwendet. Im vierten und f�unften Experiment wurden die Zahlder m�oglichen Argumente der Funktionen Min, Max, +, * auf 3 bzw. auf 3 und 4 erweitert.Das beste Individuum aller Experimente wurde mit den elementaren Funktionen BASE[ f Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3, Pi4, Add4, Max4, Min4 g (Experiment 5) evolviert. InAbbildung 5.11 ist das Individuum manuell vereinfacht dargestellt. Dabei wurden Verein-fachungen, wie z.B. a � 0 = a oder maxfa; ag = a, vorgenommen. Das beste evolvierteIndividuum ist nur eine Approximation des Moravec-Operators. Die H�alfte des Individuumsentspricht dem Moravec-Operator genau. Die Fitne� des Individuums ist besonders gut f�urvier der f�unf Eingabebilder. F�ur sie ist das Fehlerma� kleiner als 0.0005. Da der Moravec-Operator eine relativ einfache Struktur hat, ist es �uberraschend, da� kein 100% korrekterMoravec-Operator evolviert wurde. Dies k�onnte an der Struktur des Operators an der Spitze71
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Abbildung 5.11: Bester evolvierter Operator zur Extraktion markanter Punkte (der Operator wurdemanuell vereinfacht). Der Operator wurde mit der Menge BASE [ f Sum4x4, Pi3, Add3, Max3, Min3,Pi4, Add4, Max4, Min4 g (Experiment 5) evolviert.des Baumes liegen. Die Struktur, bestehend aus drei Minimum-Operatoren, k�onnte schwierigzu �nden sein. Das beste Individuum der ersten Generation des Laufes, der schlie�lich dasoben gezeigte Individuum produzierte, wurde ebenfalls untersucht. Es hebt lediglich vertikaleKanten hervor.Abbildung 5.12 zeigt die f�unf Eingabebilder, die zur Evolution des Operators verwendetwurden. Die markierten Punkte wurden mit dem Moravec-Operator extrahiert. Darunterist jeweils die Ausgabe des Moravec-Operators gezeigt. In der dritten Reihe ist jeweils dieAusgabe des evolvierten Operators zu sehen. In der vierten Reihe sind nochmals die Ein-gabebilder zu sehen, wobei die markanten Punkte mit dem evolvierten Operator extrahiertwurden. Dazu wurde eine nicht-lokale Maxima-Unterdr�uckung durchgef�uhrt und Punkte, die�uber einem Schwellwert liegen, wurden als markante Punkte extrahiert.Der evolvierte Operator wurde auf f�unf neuen Bildern getestet. Das Ergebnis dieses Testsist in Abbildung 5.13 zu sehen. In der ersten Reihe sind die f�unf Testbilder zu sehen. Die72



Eingabebilder (markante Punkte extrahiert mit dem Moravec-Operator):
Antwort des Moravec-Operators:
Bester evolvierter Operator zur Extraktion markanter Punkte:
Merkmale, die mit dem evolvierten Operator extrahiert wurden:
Abbildung 5.12: Die erste Reihe zeigt die Eingabebilder. Die markanten Punkte wurden mit demMoravec-Interest-Operator extrahiert. In der zweiten Reihe ist die Antwort des Moravec-Operatorszu sehen. In der dritten Reihe ist die Antwort des besten evolvierten Individuums zu sehen. Diemarkanten Punkte, die dieses Individuum extrahiert, sind in der letzten Zeile in den Eingabebildernmarkiert.
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Eingabebilder (markante Punkte extrahiert mit dem Moravec-Operator):
Antwort des Moravec-Operators:
Bester evolvierter Operator zur Extraktion markanter Punkte:
Merkmale, die mit dem evolvierten Operator extrahiert wurden.
Abbildung 5.13: F�unf Bilder wurden eingesetzt, um den evolvierten Operator zu testen. Die ersteReihe 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 Zeileist die Antwort des besten evolvierten Operators zu sehen. Die von diesem Operator extrahiertenMerkmale sind in der letzten Reihe in den Eingabebildern markiert.
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Abbildung 5.14: Fitne�-Statistiken aller Experimente. Die Fitne� wurde f�ur jedes Experiment �uberdrei L�aufe mit unterschiedlicher Initialisierung gemittelt.markanten Punkte wurden mit dem Moravec-Operator extrahiert. In der Zeile darunter istjeweils die Ausgabe des Moravec-Operators dargestellt. In der dritten Zeile ist die Ausgabedes besten evolvierten Operators zu sehen. In der vierten Zeile sind schlie�lich nochmals dieTestbilder zu sehen. Die markanten Punkte wurden mit dem evolvierten Operator extrahiert.Die Fitne�-Statistiken sind in Abbildung 5.14 zusammengefa�t. Dargestellt ist f�ur jedeGeneration die Fitne� des besten Individuums, gemittelt �uber drei verschiedene L�aufe. Imdritten Experiment mit der Menge BASE [ f Sum4x4 g wurde die beste durchschittlicheFitne� erreicht. F�ur die Experimente 1 und 4 ist die durchschnittliche Fitne� besondersniedrig. Dies l�a�t sich dadurch erkl�aren, da� beim Experiment 1 ein wesentlicher Operator,eine lokale Summation, nicht bereit gestellt wurde und beim Experiment 4 der Suchraumdurch zus�atzliche Funktionen vergr�o�ert wurde.5.3.3 ZusammenfassungEs wurde ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert. Aufgabe war es, dieAusgabe eines bereits existierenden Operators, des Moravec-Interest-Operators, zu approxi-mieren. Unter Verwendung einer Populationsg�o�e von 4000 Individuen wurden in 50 Genera-tionen kein 100% korrekter Operator evolviert. Dennoch ist der Fehler zwischen evolviertemOperator und dem vorgegebenen Operator sehr gering. Die Schwierigkeit des Problems k�onntein der Struktur des Operators an der Spitze des Baumes begr�undet sein.Nachdem hier noch ein bereits existierender Operator vorgegeben wurde, wird im n�achsten75



Abbildung 5.15: Antwort des besten Operators aus der ersten Generation des Laufes, der das besteIndividuum produzierte.Unterkapitel versucht, einen neuen Operator zu evolvieren. Dabei werden lediglich die ge-w�unschten Eigenschaften des Operators vorgegeben.
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5.4 Evolution von Operatoren zur Berechnung des optischenFlussesIn der Bildverarbeitung werden in der Regel eine Reihe von Operatoren eingesetzt, um einbestimmtes Problem zu l�osen. Welcher Operator geeignet ist, h�angt von der Aufgabe undvon den Randbedingungen der Umgebung ab, in der er eingesetzt wird. Hier soll nun einOperator evolviert werden, der optimal an die Aufgabe und die gegebenen Randbedingungenangepa�t ist. Zur Evolution der Operatoren wird wieder genetisches Programmieren einge-setzt. Aufgabe soll sein, einen Operator zu evolvieren, der markante Punkte extrahiert, f�urdie der optische Flu� berechnet wird (siehe Ebner und Zell [87]). Dazu werden eine Reihevon Qualit�atskriterien de�niert, die der Operator erf�ullen 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 k�onnte es in Zukunft m�oglich werden, Ope-ratoren zu evolvieren, w�ahrend sie eingesetzt werden. Dann k�onnte ein k�unstliches, visuellesSystem eines mobilen Roboters sich z.B. an gegebene Lichtverh�altnisse anpassen. Genauwie beim visuellen System des Menschen der Durchmesser der Pupille sich an die gegebenenLichtverh�altnisse anpa�t, k�onnten in einem k�unstlichen System Operatoren evolviert werden,die f�ur die Lichtverh�altnisse optimal arbeiten.Mobile Roboter k�onnten aber auch lernen, nur relevante Merkmale zu extrahieren. F�ureine Lokalisation eines Roboters sind haupts�achlich station�are Merkmale relevant. Merkmale,die zyklische Bewegungen ausf�uhren aber dennoch einen bestimmten Punkt lokalisieren oderblinkende Merkmale, k�onnen ebenfalls zur Lokalisation eingesetzt werden. Merkmale, diedurch nicht wiederkehrende Bewegungen verursacht wurden, sind nicht hilfreich und solltendaher gar nicht erst extrahiert werden. Sie k�onnten von anderen Robotern oder Personenverursacht worden sein, die sich in der gleichen Umgebung aufhalten.Mit einem adaptiven Algorithmus zur Extraktion markanter Punkte k�onnte man auchw�ahrend der Laufzeit optimale Merkmale extrahieren. Aufgrund der daf�ur erforderlichen Re-chenleistung sind dem Verfahren derzeit jedoch noch Grenzen gesetzt. Die hier beschriebenenErgebnisse wurden o� line evolviert.5.4.1 Qualit�atskriterien f�ur Operatoren zur Extraktion von markantenPunktenDie vom Operator extrahierten markanten Punkte werden eingesetzt, um den optischen Flu�zu berechnen. Der optische Flu� wird f�ur einzelne Punkte berechnet, indem Korresponden-zen zwischen dem vorangegangenen und dem aktuellen Bild hergestellt werden. Dabei wirdangenommen, da� der optische Flu� gr�o�er als ein Pixel ist. Dies ist entweder bei sehr schnel-len Kamerabewegungen der Fall oder falls die Bilder mit einer gro�en zeitlichen Verz�ogerungaufgenommen werden. Im konkreten Einsatz kann dies, durch einen Algorithmus bedingtsein, der viel Zeit f�ur die Verarbeitung der visuellen Informationen ben�otigt. In beiden F�allenkann die Berechnung des optischen Flusses durch die Extraktion markanter Punkte verein-facht werden. Ein Punkt, der sich an einer Kante be�ndet, kann im folgenden Bild, sofern nurein kleiner Ausschnitt betrachtet wird, nicht exakt lokalisiert werden. Dies wird als Apertur-Problem bezeichnet (Abbildung 5.16). Ist jedoch ausreichend Struktur in dem betrachtetenBereich vorhanden und die Bewegung hinreichend klein, so kann der Punkt genau lokalisiertwerden. 77
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Abbildung 5.16: Ein Punkt, der sich auf einer Kante be�ndet, kann im Folgebild, sofern nur einkleiner Ausschnitt sichtbar ist, nicht exakt lokalisiert werden (links). Eine Vielzahl von Flu�vektorensind denkbar. Dies wird als Apertur-Problem bezeichnet. Rechts ist unter der Annahme einer kleinenBewegung des betrachteten Objektes die Zuordnung eindeutig (Siehe [193, 128, 29, 141, 190]).Hier wird der optische Flu� lediglich f�ur die markanten Punkte berechnet. Um korre-spondierende Punkte zu �nden, werden die Intensit�atswerte in einem kleinen Bereich um denPunkt miteinander verglichen. Ziel ist es, nur solche Punkte zu extrahieren, die im folgendenBild exakt lokalisiert werden k�onnen. Daher werden eine Reihe von Kriterien de�niert, die eingeeigneter Operator zur Extraktion markanter Punkte erf�ullen sollte. Mit genetischem Pro-grammieren soll versucht werden, einen Operator zu �nden, der die Kriterien optimal erf�ullt.Die Kriterien werden zun�achst nur qualitativ beschrieben. Sie werden sp�ater formalisiert.Um den Operator zu evolvieren, wurden die folgenden Kriterien verwendet.� Die Zahl der Punkte, f�ur die ein Flu�vektor berechnet wird, sollte gro� sein. Wird f�urjedes Bild nur ein einziger Punkt extrahiert, dann kann sehr leicht eine Korrespondenzzwischen den Punkten hergestellt werden. Selbstverst�andlich soll der Operator sovielePunkte extrahieren wie m�oglich.� Die Qualit�at der Korrespondenzen sollte gut sein. Zum Vergleich zweier Punkte wird einFehlerma� berechnet. Der Operator sollte die Punkte extrahieren, f�ur die das Fehlerma�sehr klein ist und die anderen nicht ber�ucksichtigen.� Ein Schwellwert wird eingesetzt, um Korrespondenzen zwischen den Punkten herzu-stellen, f�ur die das Fehlerma� hinreichend klein ist. Es wird nicht f�ur jeden Punkt einFlu�vektor berechnet. Es sollte aber m�oglichst f�ur jeden Punkt, der extrahiert wird,auch ein Flu�vektor berechnet werden. Daher sollte der Anteil der Punkte, f�ur dieein Flu�vektor berechnet wird, m�oglichst gro� sein. Sonst k�onnte ein Operator entste-hen, der einfach alle Punkte extrahiert und die Auswahl der Punkte dem Algorithmuszur Herstellung der Korrespondenzen �uberl�a�t. In diesem Fall m�ussen sehr viele Punktemiteinander verglichen werden. Das soll nat�urlich vermieden werden. Denn die Aufgabedes Operators ist es ja gerade, den Suchraum stark einzuschr�anken.� Es sollte eindeutig sein, welches der korrespondierende Punkt ist. Jeder Punkt desvorangegangenen Bildes wird mit allen Punkten des aktuellen Bildes verglichen. Da-her sollte das Fehlerma� zwischen dem Punkt und dem tats�achlich korrespondierenden78



Punkt deutlich kleiner sein, als das f�ur die anderen Punkte. Es sollte also v�ollig klarsein, welches der korrespondierende Punkt ist.� Der optische Flu� sollte, abgesehen von einigen Diskontinuit�aten, relativ glatt sein.Daher sollten sich benachbarte Flu�vektoren nur geringf�ugig unterscheiden.� Die Dichte des Flu�feldes kann ebenfalls gesteuert werden. Der Operator sollte sichwirklich nur auf markante Punkte beschr�anken. Daher kann die Einf�uhrung einer ma-ximalen Dichte der extrahierten Punkte sinnvoll sein. Sonst k�onnte z.B. ein einfacherKantendetektor entstehen.Nun sollen die einzelnen Kriterien formalisiert werden. Es sei I(t) das Bild, das zumZeitpunkt t aufgenommen wurde. Als erstes wird auf dieses Bild der Operator angewandt.Danach werden alle Punkte, die kein lokales Maximum sind, auf Null gesetzt. Extrahiertwerden die Punkte, f�ur die die Antwort des Operators gr�o�er als ein Schwellwert �1 ist. Diemarkanten Punkte des Bildes I(t) seien F (t). Es werden zwei Bilder I(t1) und I(t2) zumZeitpunkt t1 bzw. t2 aufgenommen. Zwischen den markanten Punkten F (t1) und F (t2)werden korrespondierende Paare ermittelt. F�ur einen Punkt (x1; y1) 2 F (t1) wird f�ur jedenPunkt (x2; y2) 2 F (t2), der sich innerhalb eines spezi�zierten Abstandes be�ndet, das folgendeFehlerma� e berechnet.e(x1; y1; x2; y2) =vuut 1wh X�w2 �i<w2 X�h2�j<h2 �~I(x1 + i; y1 + j)� ~I(x2 + i; y2 + j)�2 (5.57)Dabei ist ~I(t) ein mit einem Gau�-Operator gegl�attetes Bild I(t). Die Gr�o�e des Bereiches, derzum Vergleich der Pixelwerte herangezogen wird, ist durch die Breite w und H�ohe h de�niert.Der Punkt (x2; y2), f�ur den das Fehlerma� am kleinsten ist, wird als korrespondierender Punktausgew�ahlt. Ein weiterer Schwellwert wird eingesetzt, um schlecht korrespondierende Punktezur�uckzuweisen. Eine Korrespondenz wird nur dann hergestellt, wenn das Fehlerma� kleinerals der Schwellwert �2 ist. Es sei Fm(t) die Menge der Punkte, f�ur die ein korrespondierenderPunkt gefunden wurde. Die Zahl der extrahierten Punkte sei np, die Zahl der Punkte, f�ur dieein korrespondierender Punkt gefunden wurde, sei nm.Die folgenden Kriterien wurden maximiert.� Zahl der berechneten Flu�vektoren (Abbildung 5.17):Die Zahl der berechneten Flu�vektoren sollte m�oglichst gro� sein.m1(t1) = nm (5.58)� Qualit�at der Korrespondenzen:Es sollten die Punkte extrahiert werden, f�ur die das Fehlerma� klein ist.m2(t1) = 1nm X(x;y)2Fm(t1) 11 + emin(x; y) (5.59)Wobei emin(x1; y1) = min(x;y)2F (t2) e(x1; y1; x; y) (5.60)79



Abbildung 5.17: Die Zahl der berechneten Flu�vektoren sollte m�oglichst gro� sein.
Abbildung 5.18: Der Prozentsatz der Punkte, f�ur die ein Flu�vektor berechnet werden kann, solltem�oglichst gro� sein.das Minimum des Fehlerma�es e ist. Das Kriterium m2 ist analog zu einem Qua-lit�atsma� von Pratt de�niert, das zur Bewertung von Kantendetektoren eingesetzt wird[282, 285, 141].� Prozentsatz der Punkte, f�ur die ein Flu�vektor berechnet werden kann (Abbildung 5.18):Es sollte m�oglichst f�ur alle extrahierten Punkte ein Flu�vektor berechnet werden.m3(t1) = nmnp (5.61)� Eindeutigkeit der Korrespondenzen:Es sollte eindeutig sein, zwischen welchen Punkten eine Korrespondenz hergestellt wird.m4(t1) = 1nm X(x;y)2Fm(t1) enext(x; y)� emin(x; y)emax(x; y)� emin(x; y) (5.62)Wobei emax(x1; y1) = max(x;y)2F (t2) e(x1; y1; x; y) (5.63)das Maximum von Fehlerma� e ist. Es sei (xm; ym) der Punkt, f�ur den das Fehlerma�e minimal ist. Dann ist mitenext(x1; y1) = min(x;y)2F (t2)n(xm;ym) e(x1; y1; x; y) (5.64)der Fehler f�ur den zweitbesten Punkt gegeben. Das Kriterium m4 versucht demnach,den Abstand des Fehlers zwischen bestem und zweitbestem Punkt zu vergr�o�ern. Es sol-len nur die Punkte extrahiert werden, f�ur die die Zuordnung eindeutig ist. Ein �ahnliches80



Abbildung 5.19: Das Flu�feld sollte abgesehen von einigen Diskontinuit�aten, die nicht zu vermeidensind, relativ glatt sein.Ma� wurde von Neven et al. [214] bei der Berechnung des optischen Flusses eingesetzt.Der optische Flu� wird nur an den Punkten berechnet, f�ur die die Di�erenz zwischenbestem Korrelationswert und zweitbestem Korrelationswert gro� 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 Stereobildernzu �nden.� Glattheit des Flu�feldes (Abbildung 5.19):Das Flu�feld sollte abgesehen von einigen Diskontinuit�aten, die nicht zu vermeiden sind,relativ glatt sein. m5(t1) = 1np X(x;y)2F (t1) s(x; y) (5.65)wobei s ein Ma� f�ur die Glattheit des Flu�feldes innerhalb eines kleinen Bereiches umden Punkt (x; y) ist. Es seien FN(x;y) die Punkte, die sich im Abstand �3 vom Punkt(x; y) be�nden.FN(x;y)(t) = f(x0; y0) 2 F (t)jp(x0 � x)2 + (y0 � y)2 < �3g (5.66)Dann wird das Ma� f�ur die Glattheit wie folgt berechnet.s(x; y) = 12jFN(x;y)(t1)j X(x0;y0)2FN(x;y)(t1) 1 + �x�x0 +�y�y0p�x2 +�y2p�x02 +�y02 (5.67)wobei (�x;�y) der f�ur den Punkt (x; y) berechnete optische Flu� ist.� Maximale Dichte der extrahierten Punkte (Abbildung 5.20):Die extrahierten Punkte sollten nicht zu dicht beieinander liegen.m6(t1) = 1np X(x;y)2F (t1)min�dmin(x; y)ddes ; 1:0� (5.68)wobei dmin(x; y) der kleinste Abstand zwischen dem Punkt (x; y) und benachbartenPunkten ist. Die maximale Dichte wird durch den kleinsten gew�unschten Abstand derPunkte ddes spezi�ziert. 81



Abbildung 5.20: Die extrahierten Punkte sollten nicht zu dicht beieinander liegen.5.4.2 Repr�asentationUm genetisches Programmieren zur Evolution eines Operators zur Extraktion markanterPunkte einzusetzen, m�ussen die Menge der Terminal-Symbole, die Menge der elementarenFunktionen und eine geeignete Fitne�funktion de�niert werden.Terminal-SymboleAls einziges Terminal-Symbol wurde das Eingabebild Image verwendet. Die Pixelwerte wur-den auf den Bereich [0,1] skaliert.Elementare FunktionenAls elementare Funktionen wurden die folgenden un�aren und bin�aren Funktionen verwendet.Dabei sei IR das Bild, das bei der Anwendung der Funktion entsteht. Mit I ist das Eingabebildbei einer un�aren bzw. I1 und I2 bei bin�aren Funktionen bezeichnet. Bildkoordinaten werdenmit x und y bezeichnet.Un�are Funktionen:� Betrag (Abs) berechnet f�ur jedes Pixel den Betrag.IR(x; y) = jI(x; y)j� Quadratwurzel (Sqrt) berechnet f�ur jedes Pixel die Quadratwurzel.IR(x; y) =pjI(x; y)j� Quadrat (Square) quadriert alle Pixelwerte.IR(x; y) = I(x; y) � I(x; y)� Gabor-Filter (Gabor0,...,Gabor7) faltet das Bild I mit einem Gabor-Filter.IR(x; y) = j R 	(x0; y0; f; �j)I(x� x0; y � y0)dx0dy0jwobei 	(x; y; f; �) = exp(i(fx cos � + fy sin �)� f2(x2+y2)2�2 ),� = �, f = �2 , �j = �j8 und j 2 f0; :::; 7g (die Gabor-Filter sind wie in [170] de�niert).� Durchschnitt (Avg3x3) berechnet den durchschnittlichen Wert der Pixel in einem 3� 3gro�en Bereich.IR(x; y) = 19P�1�i;j�2 I(x+ i; y + j)� Median-Filter (Median3x3) berechnet den Median der Pixelwerte in einem 3� 3 gro�enBereich.IR(x; y) = MedianfI(x+ i; y + j)j � 1 � i; j � 1g82



� Gau�-Operator (Gauss) gl�attet das Bild I.IR(x; y) = R ex02+y022�2 I(x� x0; x� y0)dx0dy0 wobei � = 1:0.� Ableitung des Gau�-Operators in x-Richtung (GaussDx) extrahiert Kanten in x-Richtung.IR(x; y) = 1p2��3 R xe� 12�2 (x02+y02)I(x� x0; y � y0)dx0dy0 wobei � = 1:0.� Ableitung des Gau�-Operators in y-Richtung (GaussDy) extrahiert Kanten in y-Richtung.IR(x; y) = 1p2��3 R ye� 12�2 (x02+y02)I(x� x0; y � y0)dx0dy0 wobei � = 1:0.� Shift nach links (ShiftL) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach links.IR(x; y) = I(x+ 1; y)� Shift nach rechts (ShiftR) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach rechts.IR(x; y) = I(x� 1; y)� Shift nach oben (ShiftU) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach oben.IR(x; y) = I(x; y + 1)� Shift nach unten (ShiftD) verschiebt das Bild I um ein Pixel nach unten.IR(x; y) = I(x; y � 1)� Nulldurchg�ange (ZeroCross) berechnet die Nulldurchg�ange im Bild I.IR(x; y) = 8>>>><>>>>:maxfIx; Iy; 1g falls I(x; y) � 0 ^ (I(x; y + 1) < 0 _ I(x+ 1; y) < 0)0 falls I(x; y) � 0 ^ (I(x; y + 1) � 0 ^ I(x+ 1; y) � 0)maxf�Ix;�Iy; 1g falls I(x; y) < 0 ^ (I(x; y + 1) � 0 _ I(x+ 1; y) � 0)0 falls I(x; y) < 0 ^ (I(x; y + 1) < 0 ^ I(x+ 1; y) < 0)wobei Ix = I(x; y)� I(x+ 1; y) und Iy = I(x; y)� I(x; y + 1).� Erosion (Erosion) erodiert das Bild I.IR(x; y) = min�1�i;j�1 I(x+ i; y + j)� Dilation (Dilation) dilatiert das Bild I.IR(x; y) = max�1�i;j�1 I(x+ i; y + j)Bin�are elementare Funktionen:� Addition (+) addiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) + I2(x; y)� Subtraktion (-) subtrahiert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Multiplikation (*) multipliziert korrespondierende Pixel der Bilder I1 und I2.IR(x; y) = I1(x; y) � I2(x; y)� Division (/) teilt jeden Pixelwert des Bildes I1 durch den korrespondierenden Wert inI2. Bei Division durch Null wird das Pixel auf den Wert Eins gesetzt.IR(x; y) = (1 falls I2(x; y) = 0I1(x; y)=I2(x; y) sonst 83



5.4.3 Fitne�funktionDie oben de�nierten Qualit�atsma�e m�ussen in ein Ma� f�ur die Fitne� eines Individuums inte-griert werden. Die unterschiedlichen Qualit�atsma�e gleichzeitig zu erf�ullen, ist nicht einfach.Zur gleichzeitigen Optimierung unterschiedlicher, sich teilweise sogar widersprechender Ma-�e wurden spezielle Verfahren die sogenannte multi-objective Optimization, entwickelt. Ein�Uberblick �uber die Verfahren wird von Fonseca und Fleming [102, 101] gegeben.Um die Operatoren zur Extraktion markanter Punkte zu evolvieren, werden Bilder auseiner Bildsequenz verwendet. F�ur jedes Bild werden die Qualit�atsma�e mi (i 2 f1; :::; 6g)berechnet. Werden insgesamt n+1 Bilder eingesetzt, so wird zun�achst f�ur jedes Qualit�atsma�der Mittelwert berechnet. �mi = 1n nXj=1mi(tj) (5.69)Danach werden die Qualit�atskriterien normalisiert. So wird f�ur jedes Kriterium k eine Selek-tionswahrscheinlichkeit pk(i) f�ur das Individuum i berechnet.pk(i) = �mk(i)Pj �mk(j) (5.70)Die Selektionswahrscheinlichkeiten k�onnen additiv oder multiplikativ kombiniert werden. Einadditiver Beitrag wurde mit dem von Scha�er und Grefenstette [265] bzw. Scha�er [264] ent-wickelten Verfahren realisiert. Dabei werden f�ur jedes Kriterium unabh�angig die Individuenselektiert. Die so selektierten Individuen werden dann wieder zu einer Population zusammen-gef�ugt. Dies entspricht einem additiven Betrag der einzelnen Selektionswahrscheinlichkeiten[102]. Fitne�(i) =Xk pk(i) (5.71)Ein additiver Beitrag eines Gens zur Fitne� eines Individuumswurde auch von Kau�man [154]in seinem NK-Model verwendet, das den Ein
u� der Kopplungsst�arke zwischen den Genenuntersucht. Als Resultat der Pareto-Optimierung erh�alt man in der Regel mehrere optimaleIndividuen, die auf einer Ober
�ache verteilt sind. In den hier durchgef�uhrten Experimentenstellt sich dann das praktische Problem, da� schlie�lich eines der Individuen aus dieser Pareto-optimalen Menge zur Extraktion der markanten Punkte ausgew�ahlt werden mu�.Die Selektionswahrscheinlichkeiten k�onnen aber auch multiplikativ kombiniert werden.Dies entspricht einer Korrelation der Qualit�atsma�e.Fitne�(i) =Yk pk(i) (5.72)In diesem Fall ist eine Normalisierung nicht notwendig. Zum Vergleich der Individuen wirddie absolute Fitne� de�niert. Fitne�a(i) =Yj �mj(i) (5.73)In den hier beschriebenen Experimenten wurde die Selektionswahrscheinlichkeit eines Indi-viduums multiplikativ berechnet. Experimente wurden auch mit einem additiven Beitragdurchgef�uhrt, die jedoch keine so guten Ergebnisse lieferten.84



Experiment Elementare FunktionenA Sqrt, Square, Gabor0, ..., Gabor7, Avg3, Median3,Gauss, GaussDx, GaussDy,+, -, *, /B Abs, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, ZeroCross, Erosion, Dilation,Gauss, GaussDx, GaussDy,+, -, *, /Tabelle 5.2: �Ubersicht �uber die bei den Experimenten verwendeten elementaren Funktionen zurEvolution eines Operators zur Berechnung des optischen Flusses.5.4.4 ExperimenteBei den durchgef�uhrten Experimenten wurde jeweils eine Sequenz, die aus vier Einzelbildernbesteht, verwendet. Die einzelnen Bilder haben die Gr�o�e 128 � 128. Sie sind in Abbildung5.21 zu sehen. Die Parameter wurden wie folgt gesetzt. Es wurde eine Populationsgr�o�evon 500 Individuen verwendet. Die erste Generation wurde mit der ansteigenden 50:50 Regelmit Individuen der Tiefe 2 bis 6 gef�ullt. Die Individuen wurden auf 1000 Knoten und aufeine maximale Tiefe von 17 limitiert. Es wurde Tournament-Selektion mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit pcross = 0:85, der Reproduktions-Wahrscheinlichkeit prep = 0:1 und derMutations-Wahrscheinlichkeit pmut = 0:05 verwendet. Die einzelnen L�aufe wurden jeweilsnach 50 Generationen abgebrochen. Bei den Experimenten wurden wieder unterschiedlicheTeilmengen der elementaren Funktionen eingesetzt. Tabelle 5.2 gibt eine �Ubersicht �uberdie verwendeten elementaren Funktionen. Der Schwellwert �1 = 0:02 wurde zur Extraktionder markanten Punkte verwendet. Eine Korrespondenz wurde ab einem Wert �2 = 0:025hergestellt.Bei Experiment A wurden die folgenden elementaren Funktionen eingesetzt: Sqrt, Square,Gabor0, ..., Gabor7, Avg3, Median3, Gauss, GaussDx, GaussDy, +, -, *, und /. Der Radiuszur Berechnung der Glattheit des optischen Flusses wurde auf �3 = 8 Pixel und der kleinstegew�unschte Abstand der extrahierten Punkte wurde auf ddes = 10 gesetzt. Die Ergebnissedes 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 Reihezeigt den optischen Flu�, der f�ur die einzelnen Punkte berechnet wurde. Der Operator hebtdie Punkte hervor, die sich besonders zur Berechnung des optischen Flusses eignen. Einigefalsche Korrespondenzen sind auch vorhanden. Dies ergibt sich durch die Tatsache, da� meh-rere Qualit�atskriterien gleichzeitig erf�ullt werden sollen, die sich auch widersprechen k�onnen.So sollen z.B. m�oglichst viele Punkte extrahiert werden und zugleich soll die Zuordnung derPunkte eindeutig sein.Die Entwicklung der absoluten Fitne� �uber die Generationen ist in Abbildung 5.26 zusehen. Die Entwicklung der einzelnen Qualit�atskriterien 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 erreichtwurden, sind ebenfalls in Abbildung 5.22 dargestellt. Der evolvierte Operator verwendetbis auf den Gau�-Operator alle vorhandenen elementaren Funktionen. Die Funktionen /,GaussDy, Avg3, Gabor, Sqrt und Square wurden mehrfach eingesetzt. Der beste Operatoraus der ersten Generation des Laufes ist in Abbildung 5.23 gezeigt. Dieser Operator verwen-85



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:
Abbildung 5.21: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment A. In der ersten Reihe sinddie Eingabebilder zu sehen. Die zweite Reihe zeigt die Antwort des evolvierten Operators. In derdritten Reihe sind die vom Operator extrahierten markanten Punkte zu sehen. Die vierte Reihe zeigtden optischen Flu�, der f�ur die einzelnen Punkte zweier aufeinanderfolgender Bilder berechnet wurde.Punkte, f�ur die kein Flu�vektor berechnet werden konnte, sind durch einen Kreis markiert.86



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Die vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:
Abbildung 5.22: Ergebnisse des besten Individuums aus Generation 50 von Experiment A auf einerneuen Bildsequenz. 87



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung 5.23: Bestes Individuum der ersten Generation von Experiment A.88



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung 5.24: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment B1.89



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung 5.25: Bestes Individuum aus Generation 50 von Experiment B2.90
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Abbildung 5.26: Fitne�-Statistik von Experiment A zur Evolution eines Operators zur Berechnungdes optischen Flusses. Das linke Diagramm zeigt f�ur jede Generation die beste absolute Fitne�. Imrechten Diagramm sind die einzelnen Qualit�atskriterien, die zu dieser Fitne� geh�oren, aufgetragen.Das erste Qualit�atsma� (m1) wurde auf den Bereich [0,1] normalisiert, um es in dasselbe Diagrammzu integrieren, das auch die anderen Kriterien zeigt.
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Abbildung 5.27: Fitne�-Statistik des Experimentes B1 zur Evolution eines Operators zur Berechnungdes optischen Flusses.
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Abbildung 5.28: Fitne�-Statistik des Experimentes B2 zur Evolution eines Operators zur Berechnungdes optischen Flusses. 91



Name des Operators �m1 �m2 �m3 �m4 �m5 �m6 Fitne�a Zeit [s]Kitchen-Rosenfeld 102.67 0.9867 0.5697 0.4845 0.8999 0.5843 14.70 1.077Det(HI) 109.67 0.9864 0.6625 0.4615 0.9121 0.6252 18.86 1.070Moravec 64.67 0.9849 0.5455 0.6067 0.9320 0.7258 14.26 0.086Det(MA)=Spur(MA) 62.00 0.9871 0.5753 0.7027 0.9767 0.7478 18.07 1.102SUSAN 74.00 0.9862 0.5088 0.5517 0.9243 0.5732 10.85 0.261Gabor-Filter 64.00 0.9865 0.5967 0.5803 0.9348 0.6891 14.08 37.281Evolviert A 131.0 0.9871 0.7814 0.5504 0.9170 0.6620 33.77 7.533Evolviert B1 145.3 0.9870 0.7540 0.5247 0.8970 0.6006 30.57 2.844Evolviert B2 104.7 0.9871 0.7142 0.6608 0.8935 0.4266 18.58 5.245Tabelle 5.3: Vergleich des evolvierten Operators mit existierenden Operatoren. Hierbei ist zu be-achten, da� die Fitne� des evolvierten Operators des Experiments B2 eigentlich nicht mit der Fitne�der anderen Operatoren verglichen werden kann, da die Parameter �3 und ddes in diesem Experimentauf einen anderen Wert gesetzt wurden. Die existierenden Operatoren wurden au�er durch die Wahleines g�unstigen Skalierungsfaktors nicht optimiert. In der letzten Spalte ist die Zeit angegeben, diezur Anwendung des jeweiligen Operators ben�otigt wird. Zur Berechnung wurde ein Pentium PC mit133 MHz eingesetzt.det den Gabor2-Filter zweimal nacheinander auf das Eingabebild an. Er extrahiert Kanten,die in die Richtung �4 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 �3 = 8Pixel und der kleinste gew�unschte Abstand der extrahierten Punkte wurde auf ddes = 10gesetzt. Die Ergebnisse dieses Experimentes (Individuum B1) sind in Abbildung 5.24 zusehen. Die Entwicklung der absoluten Fitne� �uber die Generationen ist in Abbildung 5.27dargestellt. Der evolvierte Operator verwendet bis auf die Funktionen Erosion und ShiftRalle vorhandenen elementaren Funktionen.In einem weiteren Experiment (B2) wurde der Radius zur Berechnung der Glattheit desoptischen Flusses auf �3 = 16 Pixel und der kleinste gew�unschte Abstand der extrahiertenPunkte auf ddes = 16 gesetzt. Die Ausgabe des dabei entstandenen Individuums (B2) istin Abbildung 5.25 dargestellt. Wie man deutlich sieht, hat sich der Abstand zwischen denextrahierten Punkten gegen�uber dem vorangegangenen Experiment vergr�o�ert. Der evol-vierte Operator verwendet bis auf die Funktionen ShiftR, Erosion, Dilation und * allevorhandenen elementaren Funktionen. Der qualitative Eindruck, den man beim Betrachtender Antwort dieses Operators erh�alt, ist, da� er dem zuvor evolvierten sehr �ahnlich ist. DieEntwicklung der absoluten Fitne� ist in Abbildung 5.28 zu sehen.5.4.5 Vergleich der evolvierten Operatoren mit existierenden OperatorenDie evolvierten Operatoren zur Extraktion markanter Punkte wurden mit bereits existieren-den Operatoren verglichen. Tabelle 5.3 zeigt die Qualit�at der evolvierten Operatoren imVergleich 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 mitGabor-Filtern [330]. Die Funktionsweise dieser Operatoren wurde bereits ausf�uhrlich in Ab-92



schnitt 5.1 beschrieben. Die beiden Operatoren mit den h�ochsten Fitne�werten (die De-terminante der Hesse-Matrix und die Determinante der Autokorrelationsfunktion) sind zumVergleich in Abbildung 5.29 und 5.30 dargestellt. Die Ergebnisse, die mit den restlichenOperatoren erreicht wurden, sind in den Abbildungen B.1, B.2, B.3 und B.4 im Anhangdargestellt. Die Qualit�atswerte der existierenden Operatoren konnten gegen�uber 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 Fitne�f�uhrte. Durch einen Programmfehler bei der Implementierung des SUSAN-Operators, ergabsich zun�achst ein besserer Fitne�wert. Durch die Korrektur ergibt sich der hier berichte-te Wert. Die evolvierten Operatoren sind im Bezug auf einige der Qualit�atsma�e (m1, m2und m3) deutlich besser als oder fast gleichwertig wie die existierenden Operatoren. Jedochgibt es auch Qualit�atsma�e, f�ur die die existierenden Operatoren besser sind (m4, m5, m6).Hierbei ist zu bedenken, da� die Selektion aufgrund der gesamten Fitne� des Individuumsdurchgef�uhrt wird. Im Bezug auf die absolute Fitne� sind die evolvierten Operatoren deutlichbesser als die existierenden Operatoren.5.4.6 ZusammenfassungDie durchgef�uhrten Experimente zeigen, da� mit genetischem Programmieren ein Operatorf�ur eine gegebene Aufgabe optimiert werden kann. Um dies zu zeigen, wurde ein Operatorzur Berechnung des optischen Flusses evolviert. Daf�ur wurden speziell f�ur diese Aufgabeeine Reihe von Qualit�atskriterien de�niert: 1) Die Zahl der Flu�vektoren sollte gro� sein.2) Die Qualit�at der Korrespondenzen sollte gut sein. 3) Das Verh�altnis zwischen Zahl derFlu�vektoren und Zahl der extrahierten Punkte sollte gro� sein. 4) Die Zuordnung der Punktesollte eindeutig sein. 5) Das Flu�feld sollte m�oglichst glatt sein. 6) Das Flu�feld sollte einemaximale Dichte besitzen. Der Operator sollte diese Kriterien gleichzeitig erf�ullen. Mit denso de�nierten Kriterien wurden Operatoren evolviert, die Punkte aus einem Bild extrahieren,die sich zur Berechnung des optischen Flusses eignen.Mit zunehmender Rechenleistung k�onnte es in Zukunft m�oglich sein, mit dem hier pr�a-sentierten Verfahren ein adaptives Bildverarbeitungssystem aufzubauen. Ein solches Systemw�urde sich selbst�andig an die gegebenen Randbedingungen der Umgebung anpassen. Genauwie sich der Durchmesser der Pupille an die aktuellen Lichtverh�altnisse anpa�t, so k�onnten ineinem adaptiven Bildverarbeitungssystemen kontinuierlich Operatoren evolviert werden, dieoptimal oder ann�ahernd optimal arbeiten. Derzeit werden jedoch f�ur die Evolution eines Ope-rators, der sich zur Berechnung des optischen Flusses eignet, noch mehrere Tage Rechenzeitauf einem handels�ublichen PC mit Pentium Prozessor ben�otigt.
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Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung 5.29: Determinante der Hesse-Matrix [274, 190].94
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Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung 5.30: Det(MA)=Spur(MA) [118, 56].95



5.5 Verwandte ArbeitenIm folgenden werden verwandte Arbeiten zur adaptiven Merkmalsextraktion aus Bildern be-sprochen.5.5.1 Adaptive KantendetektionVon Jeong und Kim [145] wurden Arbeiten zur adaptiven Kantendetektion durchgef�uhrt. Sieentwickelten eine Methode, um die Gr�o�e des Gau�-Operators, wie er in Kantendetektoren,wie z.B. dem Marr-Hildreth-Kantendetektor oder Canny's Kantendetektor eingesetzt wird, zubestimmen. Die optimale Gr�o�e des Gau�schen Filters wurde f�ur jedes Pixel einzeln, durchMinimierung einer Energie-Funktion, berechnet. Die Energie-Funktion wurde so de�niert,da� der Filter in Bereichen mit gleichf�ormiger Intensit�at gro� ist und in Bereichen, in denensich die Intensit�atswerte der Pixel sehr stark ver�andern, klein ist. Au�erdem sollte sich dieGr�o�e des Filters nicht abrupt von einem Pixel zum n�achsten ver�andern.5.5.2 Visuelle Merkmalsdetektion mit neuronalen NetzenIn einer Reihe von Arbeiten wurden neuronale Netze zur Kantendetektion eingesetzt bzw.deren Eigenschaften analysiert. Linsker [181, 179, 180, 182] zeigte, da� sich die einzelnenSchichten eines vierschichtigen neuronalen Netzes unter Verwendung der Hebbschen Lern-regel und wei�em Rauschen als Eingangssignal wie folgt spezialisieren. Die zweite Schichtf�uhrt eine Gl�attung des Bildes durch. In der dritten Schicht entstehen sogenannte ON-OFF-Neurone und in der vierten Schicht entstehen Detektoren, die sich auf orientierte Kantenspezialisiert haben. Der Schwerpunkt der Arbeiten Linskers lag in der Selbstorganisation desNetzwerkes. Eine gew�unschte Ausgabe wurde nicht vorgegeben. Barrow [19] modellierte dieSignalverarbeitung der Retina und des seitlichen Knieh�ockers jeweils als eine Faltung mit derDi�erenz zweier Gau�-Operatoren. Die Funktion des prim�aren visuellen Kortex modellierteBarrow mit einem einschichtigen neuronalen Netz. Das Netz wurde mit digitalisierten Bil-dern und einer kompetitiven Hebbschen Lernregel trainiert. Nach dem Training hatten dieGewichte die Form von Masken, die sich zur Detektion orientierter Kanten eignen. Rubnerund Schulten [257] zeigten, da� ein zweischichtiges neuronales Netz, bei dem die Ausgabeneu-ronen hierarchisch angeordnet und durch zus�atzliche 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 derAusgabeschicht mit einer anti-Hebbschen Lernregel trainiert. Das neuronale Netz k�onnte einModell der Selbstorganisation der Neuronen des visuellen Systems sein. Rubner und Schultenzeigten, da� das neuronale Netz bei biologisch plausiblen Eingabemustern Detektoren ent-wickelt, wie sie im visuellen System vorkommen. Joshi und Lee [149] erstellten ein relativeinfaches neuronales Modell der Retina. Dabei repr�asentieren die Neuronen der ersten Schichtdie Photorezeptoren, die Neuronen der zweiten Schicht die Bipolarzellen und die Neuronender dritten Schicht die Ganglionzellen. Dieses Netz trainierten Joshi und Lee mit Backpro-pagation, um das Verhalten von ON-OFF-Neuronen zu reproduzieren. Die Gewichte desNetzes approximierten den Laplace-Gau�-Operator. Damit zeigten Joshi und Lee, da� mitBackpropagation 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-96



propagation trainiert. Zum Training der Filter f�ur die Wiederherstellung verrauschter oderunscharfer Bilder wurden die Originalbilder durch Hinzuf�ugen von Rauschen bzw. durchGl�attung bearbeitet und als Eingabe des Netzwerkes verwendet. Spreeuwers entwickelte einMa� f�ur die Qualit�at eines Filters, das die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers bei Anwendungdes Filters und die dadurch entstehenden Kosten ber�ucksichtigt. Ein solches Ma� wurdezum Training von Kantendetektoren mit einem entsprechend angepa�tem Backpropagation-Algorithmus eingesetzt. Srinivasan et al. [285] trainierten ein zweischichtiges neuronales Netzmit synthetischen Daten. Die erste Schicht komprimierte die Daten des rezeptiven Feldes. Inder zweiten Schicht wurde ein Kantenvektor aus den komprimierten Daten berechnet. Dieerste Schicht wurde mit einer kompetitiven Hebbschen Lernregel trainiert. Dabei sollte dieVarianz der Ausgabe �uber alle Eingabemuster maximiert werden. In der zweiten Schichtwurde Backpropagation zum Training der Gewichte eingesetzt. Die Qualit�at des trainiertenneuronalen Netzes ist vergleichbar mit der des Canny-Kantendetektors. Chao und Dhawan[47] entwickelten ein Verfahren zur Kantenextraktion, basierend auf einem Hop�eld-Netz. DasNetzwerk besa� f�ur jedes Pixel genau ein Neuron. Die Neuronen waren in einer kleinen Um-gebung miteinander verbunden. Die Gewichte des Netzes waren abh�angig vom Kontrast undder Entfernung der Neurone die sie verbinden. Die Aktivit�ats�anderung der Neurone wurdedurch eine dynamische Gleichung beschrieben, mit der die Energiefunktion des Netzes opti-miert wurde. Nachdem das Netz konvergierte, waren Pixel, an denen eine Kante detektiertwurde, von den anderen getrennt.Hussain und Kabuka [138] setzten ein neuronales Netz zur Zeichenerkennung ein. DasNetz basierte auf der translationsinvarianten Erkennung von Teilmustern des vollst�andigenZeichens. F�ur jedes zu lernende Muster wurde ein dem Muster entsprechender Gewichts-vektor de�niert. Kr�oner und Schulz-Mirbach [168] berechneten mit einem neuronalen Netzinvariante Merkmale, die zur Bilderkennung genutzt wurden. Die Merkmale waren invariantgegen�uber Translationen und Drehungen von 90 Grad. Die Invarianz wurde durch Mittelung�uber alle m�oglichen Transformationen erreicht [269]. Die Parameter des Netzes wurden durchMinimierung des Klassi�kationsfehlers bestimmt. Lampinen und Oja [170] entwickelten einSystem zur Mustererkennung, das tolerant gegen�uber Verformungen ist. Zuerst wurden ausden Eingabebildern Merkmale mit Hilfe von Gabor-Filtern mit unterschiedlichen Au
�osungenextrahiert. Danach wurden die Merkmalsvektoren mit einer zweistu�gen selbstorganisieren-den Karte klassi�ziert. Schlie�lich wurden die transformierten Bilder mit Hilfe eines histo-grammbasierten Ansatzes klassi�ziert. Kohonen [162] zeigte, da� bei einer speziellen Form derselbstorganisierenden Karte, der sogenannten adaptive-subspace self-organizing Map invarian-te Merkmalsdetektoren entstehen k�onnen. Bei Verschiebung des Eingabemusters entstandenGabor-�ahnliche Filter. Eine Drehung des Eingabemusters bzw. eine Vergr�o�erung erzeugteFilter, die sensitiv f�ur rotatorischen optischen Flu� sind, bzw. Filter die auf radialen optischenFlu� ansprechen.5.5.3 Evolution�are Algorithmen in der BildverarbeitungBhattacharjya und Roysam [24] verwendeten eine Mischung aus Gradientenabstiegsverfah-ren und Evolutionary Programming f�ur die modellbasierte Objekterkennung. Sie de�nierteneine Bewertungsfunktion, die gleichzeitig Probleme der niederen, mittleren und h�oheren Bild-verarbeitung l�osen sollte. So wurden selbst bei geringen Signal/Rausch-Verh�altnissen durchOptimierung der Bewertungsfunktion die Pixelintensit�aten ermittelt, die Bilder segmentiert,die Positionen der Objekte ermittelt und die Objekte klassi�ziert.97



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 �au�eren und die Parameter in der inneren Schleife evolviertwerden. Lohmann evolvierte einen Filter, um die in einem Bild vorhandenen Objekte zuz�ahlen. Der evolvierte Filter berechnet die Eulerzahl des Bildes.Bei einer Reihe von Arbeiten wurden genetische Algorithmen in der Bildverarbeitungeingesetzt. Rizki et al. [254] setzten Evolutionary Programming und genetische Algorith-men zur Zeichenerkennung ein. Die Zeichen wurden als erstes mit einer Closing-Operationmit verschiedenen Strukturelementen auf unterschiedlichen Au
�osungsstufen vorverarbeitet.Anschlie�end wurden die transformierten Zeichen durch Anwendung einer morphologischenOperation mit evolvierten Strukturelementen bearbeitet. Die Zeichen wurden je nach Impul-santwort dieser Filteroperation klassi�ziert. Roth und Levine [256] extrahierten mit einemgenetischen Algorithmus aus digitalisierten Bildern geometrische Objekte. Die Objekte mu�-ten durch eine implizite Gleichung der Form f(�x; �a) = 0 beschreibbar sein. Dabei ist �x einObjektpunkt und �a ist der Parametervektor, der das Objekt beschreibt. Roth und Levineextrahierten so Kreise, Ellipsen, Fl�achen und Kugeln. Katz und Thrift [153] evolvierten li-neare Filter um gesuchte Objekte aus Bildern herauszu�ltern. F�ur jede extrahierte Regionwurde mit Hilfe weiterer evolvierter Filter ein Merkmalsvektor berechnet. Dieser Merkmals-vektor wurde dann von einem konventionellen Klassi�kator weiterverarbeitet. Bhandarkar etal. [23] setzten genetische Algorithmen zur Kantendetektion ein. Evolviert wurde dabei dasgesamte resultierende Kantenbild. Zur Bewertung der Kantenbilder de�nierten Bhandarkaret al. eine Reihe von Kostenfaktoren, basierend auf den Di�erenzen der Grauwerte zwischenden Regionen, die die Kanten trennen, der Dicke, der Kr�ummung, der Fragmentierung undder Zahl der Kanten. Huang et al. [134] verwendeten eine Kombination aus Sch�atzer undgenetischem Algorithmus, um ein Flu�feld in zusammengeh�orige Bewegungen und Ausrei�erzu segmentieren und die dreidimensionale Bewegung der zugeh�origen 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�nden, die zwei verrauschte Grauwertbilder zur Deckung bringen.Auch genetisches Programmieren wurde bereits in einigen Arbeiten eingesetzt. Tackett[288, 287] setzte genetisches Programmieren zur Klassi�kation visueller Merkmale ein. Zu-n�achst wurden mit einem Filter einzelne Regionen extrahiert, die durch das System weiter-bearbeitet wurden. F�ur die Regionen wurden primitive Merkmale, wie z.B. die durchschnitt-liche Intensit�at der Bildpunkte und die Standardabweichung, berechnet. Momenten- undintensit�atsbasierte Merkmale wurden f�ur segmentierte Regionen berechnet. Evolviert wurdeein symbolischer Ausdruck, der die einzelnen Regionen klassi�ziert, wobei die berechnetenMerkmale 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 �uber das bin�are Eingabemuster, wobei sie jeweilsdie Pixelwerte in einem 3 � 3 Pixel gro�en Bereich um die aktuelle Position herum abfragenkonnten. Andre [6] kombinierte genetisches Programmieren mit genetischen Algorithmen umZeichendetektoren zu evolvieren. Wie bei Koza [167] bewegten sich die Detektoren �uber dasEingabemuster. Zum Vergleich wurden jedoch zweidimensionale Muster eingesetzt, anstattdie Pixel einzeln abzufragen. Die Muster wurden mit einem genetischen Algorithmus evol-viert, der Entscheidungsbaum mit genetischem Programmieren. Der Crossover-Operator desgenetischen Algorithmus vertauschte einen rechteckigen Bereich zweier Muster. Johnson et al.[147] evolvierten mit genetischem Programmieren Ullman's visuelle Routinen [306]. Aufgabe98



war es, in Bildern, die die Silhouette einer Person zeigt, die Position der rechten und linkenHand zu bestimmen. Als Eingabe wurden binarisierte Bilder einer Person verwendet. Dietats�achliche Position der Hand wurde f�ur jedes Bild einzeln manuell spezi�ziert. Poli [236, 237]setzte genetisches Programmieren zur Evolution von Filtern f�ur die Bild-Segmentierung ein.Als Anwendung w�ahlte er die Segmentierung des Gehirns und die Extraktion von Arterienin der medizinischen Bildverarbeitung. Die Bilder wurden zun�achst mit verschiedenen Fil-tergr�o�en gegl�attet. Mit dieser Rep�asentation wurde eine Funktion evolviert, die f�ur jedesPixel seine Zugeh�origkeit zum Vordergrund bzw. Hintergrund berechnet. Daida et al. [63, 62]setzten genetisches Programmieren zur Detektion von Eisk�ammen in Satellitenaufnahmen desarktischen Meeres ein. Aufgabe war es, einen Klassi�kator zu evolvieren, der f�ur jedes Pixelangibt, ob es sich um eine Stelle handelt, an der ein Grat im Eis vorhanden war oder nicht.F�ur diese Aufgabe existierte zuvor kein Algorithmus, der dieses Problem l�oste. Harris undBuxton [120] evolvierten mit genetischem Programmieren Kantendetektoren f�ur eindimen-sionale Signale. Zur Evolution der Detektoren wurde eine Mischung aus synthetischen undechten Signalen eingesetzt. Optimiert wurde die St�arke der Impulsantwort, die Lokalisati-onsgenauigkeit und die F�ahigkeit zur Rauschunterdr�uckung. Winkeler und Manjunath [321]setzten genetisches Programmieren zur Objektdetektion, speziell zur Detektion von Gesich-tern, ein. Sie entwickelten zwei unterschiedliche Ans�atze. Mit dem ersten sollten Bilder, diegr�o�ennormierte Gesichter zeigen, von Bildern mit anderen Objekten unterschieden werden.Der zweite Ansatz arbeitet auf ganzen Bildern. Evolviert wurde hier eine Funktion, die f�urjeden Bildpunkt angibt, ob es sich um einem Punkt handelt, der zum Gesicht geh�ort. Poli undCagnoni [238] evolvierten Algorithmen zur Visualisierung von Bildern in der medizinischenBildverarbeitung. Evolviert wurde eine Funktion, die mehrere Bilder in ein Falschfarbenbildtransformiert. Die Funktion berechnet f�ur jeden Bildpunkt einen Index in eine Farbtabelle.Da keine gew�unschte bzw. korrekte Ausgabe existierte (es ist lediglich eine subjektive Be-wertung m�oglich), evolvierten Poli und Cagnoni die Algorithmen interaktiv. Der Anwendermu�te entscheiden, welches Individuum die Tournament-Selektion gewinnt. Um das Verfah-ren zu beschleunigen, versuchten sie ein Modell des Anwenders (wiederum durch den Einsatzvon genetischem Programmieren) zu evolvieren.5.5.4 Adaptive L�osung des KorrespondenzproblemsHop�eld-Netze wurden vielfach eingesetzt, um korrespondierende Bildmerkmale zu �nden.Nasrabadi und Choo [211] sowie Mousavi und Schalko� [207] setzten Hop�eld-Netze im Be-reich der Stereobildverarbeitung ein. Von Thirumalai und Ahuja [295] und Chen et al. [48]wurden mit einem Hop�eld-Netz Korrespondenzen zwischen Bildmerkmalen einer Bildsequenzhergestellt. Chen et al. [49] verwendeten ein neuronales Netz zur Analyse nicht-rigider Be-wegungen. Reimann und Haken [248] de�nierten einen dynamischen selbstorganisierendenProze� zur L�osung des Korrespondenzproblems. Van Deemter und Mastebroek [308] setztenein neuronales Netz zur Bestimmung korrespondierender Linienmerkmale ein. Die Experi-mente wurden jedoch nur auf simulierten Daten durchgef�uhrt.5.5.5 Adaptive Auswahl geeigneter BildmerkmaleEine Reihe von Arbeiten befa�ten sich mit der adaptiven Auswahl geeigneter Merkmale. Shiund Tomasi [275, 276] argumentierten, da� geeignete Merkmale genau die Merkmale sind,f�ur die das Programm, das die Korrespondenz herstellt, der sogenannte Tracker, am besten99



funktioniert. In ihren Experimenten wurden als erstes Regionen extrahiert, die eine ausge-pr�agte Textur aufwiesen. Anschlie�end wurde f�ur jedes Merkmal unter Verwendung einesa�nen Modells der Bildbewegung ein Ma� f�ur die Verformung des Merkmals berechnet. Beizu gro�en Verformungen sollte ein extrahiertes Merkmal nicht weiter verwendet werden. Lewet al. [178] entwickelten einen Ansatz zur adaptiven Auswahl geeigneter Merkmale um kor-respondierende Punkte in Stereobildern zu �nden. Als Merkmale wurden die Intensit�at einesBildpunktes, der Gradient in horizontaler und vertikaler Richtung, die St�arke und Richtungdes Gradienten, der Laplace-Gau�-Operator und die Kr�ummung eingesetzt. Der von Lewet al. entwickelte Algorithmus versucht, eine Teilmenge der Merkmale zu �nden, die eineoptimale Unterscheidung zwischen dem korrespondierenden Punkt und weiteren m�oglichenPunkten erm�oglicht. Greiner und Isukapalli [115] bestimmten mit einem probabilistischenGradientenaufstiegsverfahren eine Funktion, die aus einer Reihe von Merkmalen diejenigenausw�ahlt, die sich zur Lokalisation eines Roboters eignen. Dabei wurde angenommen, da�dem Roboter alle Merkmale bekannt sind, die sich in der Umgebung des Roboters be�ndenk�onnen. Als Kriterien zur Auswahl geeigneter Merkmale wurden der vermutete Abstand desRoboters zu den Merkmalen und die Art der Merkmale verwendet. Die Umgebung nahm derRoboter �uber eine 360� Kamera wahr, aus der ein Streifen extrahiert wurde. Janabi-Shari�und Wilson [144] de�nierten eine Reihe von Kriterien, um geeignete Merkmale zur Steuerungeines Manipulators zu extrahieren. Als Kriterien wurden unter anderem die Sichtbarkeit,die Au
�osung, der Abstand der Merkmale, der Winkel der Merkmale zur Kamera und dieSensitivit�at der Merkmalspositionen auf Kamerabewegungen herangezogen. Dabei wurde an-genommen, da� ein Modell der Umgebung und des zu bearbeitenden Teils existiert. Fernerwurde angenommen, da� der relative Pfad des Manipulators bekannt ist.5.5.6 Unterschiede zu den existierenden ArbeitenDie vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag zum Einsatz evolution�arer Algorithmen in derBildverarbeitung. Durch genetisches Programmieren ist es m�oglich, die Bildverarbeitung zuautomatisieren. In diesem Fall wird die Aufgabenstellung auf die De�nition einer geeignetenFitne�funktion zur�uckgef�uhrt. Daher hebt sich der hier vorgestellte Ansatz zur adaptivenMerkmalsextraktion deutlich von den Arbeiten ab, die neuronale Netze zur Merkmalsex-traktion einsetzten. Auch zu den Arbeiten, bei denen z.B. ein genetischer Algorithmus zurOptimierung eingesetzt wurde, existieren deutliche Unterschiede, da bei einem genetischenAlgorithmus nur mit einer klar de�nierten Struktur gearbeitet wird. W�ahrend in einigen Ar-beiten bereits genetisches Programmieren in der Bildverarbeitung eingesetzt wurde, lag hierder Schwerpunkt auf der adaptiven Extraktion von Bildmerkmalen, wie z.B. Kanten odermarkante Punkte im Bild. Es wurde gezeigt, wie ein k�unstliches visuelles System aufgebautwerden kann, das je nach Umgebung und Algorithmus, der die Informationen anschlie�endverarbeitet, optimale bzw. ann�ahernd optimale Merkmale extrahiert.5.6 ZusammenfassungZur Extraktion von Bildmerkmalen existieren bereits eine Vielzahl von Operatoren. Diebekanntesten Operatoren wurden hier kurz beschrieben. In der Bildverarbeitung werden meisteine Reihe von bekannten Operatoren zur L�osung eines bestimmten Problems in geeigneterWeise miteinander kombiniert. Genetisches Programmieren bietet die M�oglichkeit, diesenProze� zu automatisieren. 100



Mit genetischem Programmieren wurde ein adaptives Verfahren zur Merkmalsextraktionentwickelt. Als erstes wurde ein Kantendetektor evolviert, der den Canny-Kantendetektorapproximiert. Danach wurde ein Operator zur Extraktion markanter Punkte evolviert, derden Moravec-Operator approximiert. In beiden F�allen wurde ein bereits existierender Ope-rator zur Berechnung der Fitne� der Individuen eingesetzt. Schlie�lich wurde ein Operatorevolviert, der zur Berechnung des optischen Flusses verwendet wurde. Um diesen Operatorzu evolvieren, wurden eine Reihe von Qualit�atskriterien de�niert, die sich aus der Problem-stellung ergaben.Was ein markanter Punkt ist, h�angt von der Umgebung und dem Verfahren ab, das die ex-trahierten Punkte anschlie�end verarbeitet. Mit zunehmender Rechenleistung k�onnte das hiervorgestellte Verfahren zur Evolution geeigneter Operatoren w�ahrend eines Einsatzes verwen-det werden. Genauso wie sich der Durchmesser der Pupille an die aktuellen Lichtverh�altnisseanpa�t, so k�onnte das System die verwendeten Operatoren an die gegebenen Randbedingun-gen der Umgebung anpassen.
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Kapitel 6Visuelle Steuerung eines mobilenRobotersDie extrahierten Merkmale k�onnen zur Steuerung eines mobilen Roboters eingesetzt wer-den. Um dies zu zeigen, wurde ein System zur Steuerung eines mobilen Roboters, das aufEigenschaften des menschlichen visuellen Systems basiert, entwickelt. Erste Ergebnisse hier-zu wurden in kompakter Form von Ebner und Zell [85] beschrieben. Eine ausf�uhrlichereDarstellung �ndet sich in Ebner und Zell [82]. Damit soll gezeigt werden, da� sich durcheine genaue Analyse des nat�urlichen visuellen Systems wichtige Erkenntnisse speziell in derBildverarbeitung f�ur mobile Roboter nutzen lassen. Es existieren bereits viele Beispiele, diegezeigt haben, da� biologische Systeme viele Anregungen zur Realisierung technischer Syste-me liefern k�onnen [209]. Dies ist vor allem dadurch interessant, da das visuelle System desMenschen als Produkt der nat�urlichen Evolution viele Aufgaben optimal erf�ullt. Wie starkder Mensch durch die Evolution geformt wurde, fa�t Pinker [234] in eindrucksvoller Weise zu-sammen. Brooks [35] geht sogar soweit, einen humanoiden Roboter zu konstruieren. Bisherstehen zu biologischen Systemen vergleichbare Leistungen in den Bereichen Robotik und inder maschinellen Bildverarbeitung noch aus.Der Roboter, mit dem das Verfahren realisiert wurde, ein Real World Interface B21[244, 243], ist mit einer Kamera ausgestattet, �uber die er seine Umgebung wahrnimmt. DieBilder der Kamera werden digitalisiert [30] und vom Algorithmus verarbeitet. Zun�achst wer-den markante Punkte aus den Bildern extrahiert. Diese Punkte werden zur Berechnung desoptischen Flusses, der durch die translatorische Bewegung der Kamera hervorgerufen wurde,eingesetzt. Dazu wird die bekannte Eigenbewegung des Roboters und der Kamera genutzt, umdie rotatorische Bewegung der Kamera zu kompensieren. Eine Korrespondenz zwischen denPunkten des aktuellen Bildes und des vorangegangenen Bildes wird durch ein einfaches Fehler-ma� hergestellt. Der optische Flu� wird anschlie�end in den komplex-logarithmischen Raumtransformiert. Die Di�erenz zwischen dem optischen Flu� der linken und rechten periph�arenvisuellen Bereiche wird zur Steuerung des Roboters verwendet. Die Vorw�artsgeschwindigkeitdes Roboters wird innerhalb der minimalen und maximalen Geschwindigkeit so geregelt, da�der wahrgenommene optische Flu� konstant bleibt.Im Unterkapitel 6.1 wird zun�achst auf die Motivation f�ur die Entwicklung des Systems ein-gegangen. Danach werden die wesentlichen Bestandteile des menschlichen visuellen Systemsbeschrieben. Ausgehend vom Auge und der Retina wird der Weg der visuellen Informa-tionen �uber den seitlichen Knieh�ocker bis zur Verarbeitung der Signale im visuellen Kortex102



(a) (c)

(d)(b)

(e)

(f)Abbildung 6.1: Flug einer Biene durch einen Korridor. In (a) und (b) bewegt sich die Biene genauin der Mitte des Korridors unabh�andig vom Muster, das sich an der Wand be�ndet. In (c) und(d) wurde die linke Wand in Flugrichtung bewegt. Dadurch scheint die linke Wand weiter entferntzu sein, wodurch sich die Flugbahn der Biene nach links verschiebt. In (e) und (f) wurde die linkeWand entgegengesetzt zur Flugrichtung bewegt. Dadurch scheint die linke Wand n�aher zu sein, als sietats�achlich ist und die Biene 
iegt etwas n�aher an der rechten Wand (nach Srinivasan [284, 283]).dargestellt. Anschlie�end wird auf die komplex-logarithmische Abbildung und das Rea�e-renzprinzip eingegangen. Schlie�lich wird das komplette System, wie es mit dem mobilenRoboter realisiert wurde, beschrieben.6.1 MotivationTraditionelle Ans�atze zur Steuerung eines mobilen Roboters versuchen vielfach, ein sehr ge-naues, dreidimensionales Modell der Umgebung zu konstruieren. Dieses Modell wird dannverwendet, um einen Pfad zu planen und dann den Roboter entlang der Punkte des Pfadeszu bewegen. Dies entspricht der traditionellen Schleife, erst wahrnehmen, dann denken undschlie�lich handeln (Sense-Think-Act). In der Praxis haben sich reaktive, verhaltensbasierteAns�atze oft gegen�uber den traditionellen Ans�atzen als �uberlegen erwiesen.Im besonderen ist es nicht erforderlich ein dreidimensionales Umweltmodell zu erstellen,um dieses dann auf eine einfache Zustandsgr�o�e, wie z.B. die Orientierung innerhalb einesKorridors, zu reduzieren. Darauf hat Horswill [132] hingewiesen. Durch Ausnutzung verschie-dener Randbedingungen ist es ihm gelungen, ein sehr erfolgreiches System zu konstruieren, dasauf einer relativ einfachen visuellen Steuerung basiert. Aloimonos [3] pr�agte den Begri� derzielgerichteten Bildverarbeitung (Purposive Vision). Vor allem die aktive Bildverarbeitungdient nicht nur der Extraktion von Informationen, sondern dient auch einem ganz bestimmtenZweck, z.B. der Fortbewegung oder dem Greifen eines Objektes. Dieses Paradigma wird auchals Animate Vision bezeichnet [13]. Bei der zielgerichteten Bildverarbeitung werden ledig-lich die f�ur die Aufgabe erforderlichen Daten berechnet und somit Rechenleistung eingespart.Dadurch kann schnell auf pl�otzliche Ver�anderungen reagiert werden.Bekey [22] zeigte, da� eine biologisch inspirierte Steuerung erfolgreich sein kann, wo tra-ditionelle Ans�atze schwierig oder unm�oglich zu realisieren sind. Sandini et al. [260] betonendie Wichtigkeit der Verarbeitung visueller Informationen w�ahrend einer Bewegung. In diesemZusammenhang kann man auch viel von der Funktionsweise des visuellen Systems von Insek-ten lernen [129, 131]. Ein Teil der Ans�atze k�onnte auch auf das Gebiet der Bildverarbeitungmit mobilen Robotern �ubertragen werden [105].Eine Reihe von Arbeiten, die sich mit der Steuerung mobiler Roboter befassen, wurdenvon Insekten, wie z.B. Bienen, inspiriert [55, 260, 262, 263, 261]. Bienen k�onnen aufgrundihres geringen Augenabstandes nur sehr kleine Entfernungen durch Stereobildverarbeitungabsch�atzen. Sie verwenden die Bildbewegung zur Entfernungsabsch�atzung [176]. Die Ent-103



fernung eines Objektes kann bei bekannter Eigenbewegung des Auges unter Verwendung derRichtung und der Winkelgeschwindigkeit des Objektes berechnet werden [283]. In einemKorridor versuchen Bienen, die retinale Geschwindigkeit der Bilder des linken und rechtenAuges abzugleichen und bewegen sich dadurch genau in der Mitte des Korridors [284, 283].Denn im Zentrum des Korridors ist die retinale Geschwindigkeit f�ur beide Augen gleich gro�.Bienen sind in der Lage, dieses Verhalten unabh�angig vom Kontrast oder der Frequenz vonStreifenmustern entlang des Korridors auszuf�uhren (Abbildung 6.1).Das visuelle System des Menschen unterscheidet sich deutlich vom visuellen System derInsekten. Eine Einf�uhrung in das visuelle System des Menschen wird von Tov�ee [303] gege-ben. Die Augen sind nach vorne gerichtet und haben im Vergleich zu Insekten einen kleinerenSichtbereich [43]. Die Au
�osung ist im Zentrum der Retina (Fovea) deutlich h�oher als an derPeripherie. Information �uber die Bewegung der Augen wird eingesetzt, um die Eigenbewe-gung der Augen zu kompensieren. Dieser Mechanismus (das Rea�erenzprinzip [310]) wirdeingesetzt, um die Umgebung als station�ar wahrzunehmen, obwohl sich das Auge bewegt.Bewegt man das Auge passiv, indem man es mit seinem Finger anst�o�t, oder versucht mandie Blickrichtung zu �andern, wenn das Auge mechanisch �xiert ist, dann scheint sich dieUmwelt zu bewegen. Die Eigenbewegung des Kopfes wird durch den Vestibularapparat [43]ermittelt. Informationen des Vestibularapparates werden vermutlich eingesetzt, um die Qua-lit�at des wahrgenommenen Bildes zu verbessern. Dies l�a�t sich testen, indem man einmaldie ausgestreckte Hand nach links und rechts bewegt und diese Wahrnehmung mit der einerruhigen Hand bei bewegtem Kopf vergleicht [43]. Da das hier vorgestellte System stark durchdas menschliche visuelle System inspiriert wurde, werden nun die wesentlichen Bestandteiledes menschlichen Systems beschrieben.6.2 Das visuelle SystemDie im folgenden dargestellten Erkenntnisse �uber das visuelle System des Menschen st�utzensich auf die Werke von Dowling [72], Zeki [327] und Tov�ee [303]. Eine kompakte Darstellungdes visuellen Systems wird von Kleiner [159] und von Mallot [190] gegeben. Im folgendenwerden die Hauptbestandteile des visuellen Systems in der Reihenfolge beschrieben, in derdie visuellen Signale verarbeitet werden.6.2.1 Das AugeAufgabe des Auges ist es, das Licht einzufangen und auf eine Schicht von Rezeptoren, dieRetina, im Innern des Auges zu fokussieren. Die Struktur des menschlichen Auges ist inAbbildung 6.2 dargestellt. Das Auge besitzt 6 Muskeln, mit denen es bewegt werden kann.So k�onnen z.B. bewegte Signale mit dem Blick verfolgt werden. Da das Auge nur in einemrelativ kleinen Bereich �uber ein hochau
�osendes Sehverm�ogen verf�ugt, werden Augenbewe-gungen durchgef�uhrt, mit denen der gesamte Sichtbereich untersucht wird. Diese schnellen,ballistischen Augenbewegungen werden Sakkaden genannt. Ein spezieller Mechanismus, ge-nannt optokinetischer Nystagmus sorgt bei Bewegungen daf�ur, da� das Bild auf der Reti-na stabilisiert wird. Dabei wechseln sich die glatte Verfolgungsbewegung mit sakkadischenR�uckstellbewegungen ab. Eine umfassende Darstellung der Physiologie von Augenbewegun-gen wird von Carpenter [43] gegeben. Die Cornea (Augenhornhaut) und die Linse fokussierendas einfallende Licht. An der Linse des Auges be�nden sich Muskeln, �uber die die Brennweite104
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Abbildung 6.2: Das menschliche Auge im Querschnitt (nach Zeki [327], Tov�ee [303] und Mallot [190]).der Linse reguliert werden kann. Die Menge des einfallendes Lichtes wird �uber den Durchmes-ser der Pupille durch einen Ring von Muskeln, genannt Iris reguliert. Das einfallende Lichterreicht schlie�lich die Retina. In der Retina be�nden sich Rezeptoren, die auf Licht reagie-ren. Bereits in der Retina �ndet eine Informationsverarbeitung statt. Das Signal der Retinawird �uber den optischen Nerv an den seitlichen Knieh�ocker weitergeleitet. An der Stelle, ander der optische Nerv aus dem Auge austritt, be�nden sich keine Rezeptoren. Daher kannan diesem sogenannten blinden Punkt auch keine Information wahrgenommen werden. Dasvisuelle System f�ullt den blinden Punkt mit Information, so da� die Existenz des Punktesnicht bewu�t wahrgenommen wird.6.2.2 Die RetinaDie Retina besteht aus mehreren Schichten (Abbildung 6.3). In der ersten Schicht be�ndensich die Fotorezeptoren. Sie be�nden sich unter der Ober
�ache. Daher mu� das Licht zuerstdurch die anderen Schichten hindurch, bevor es die Rezeptoren erreicht. Es gibt zwei Artenvon Rezeptoren, stabf�ormige und zapfenf�ormige. Die Zapfen sind f�ur das Farbsehen zust�andigund sind in einem kleinen Bereich im Zentrum des Auges konzentriert. Es existieren drei Ar-ten von Zapfen, die auf rotes, gr�unes bzw. blaues Licht, spezialisiert sind. Die St�abchensind f�ur das Sehen bei geringen Intensit�aten zust�andig. In der zweiten Schicht be�nden sichdie Bipolarzellen, in der dritten die Ganglionzellen. Durch die Horizontal- und Amakrinzel-len wird die visuelle Information auch in horizontaler Richtung weitergeleitet. Die Axone105
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Abbildung 6.3: Struktur der Retina (nach Tov�ee [303]). Die Retina besteht aus mehreren Schichten.Das Licht tri�t zuerst auf eine Schicht mit Ganglionzellen und eine Schicht mit Bipolarzellen, bevores auf die Rezeptoren der Retina, die St�abchen und die Zapfen, tri�t.
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UmgebungAbbildung 6.4: Arbeitsweise der ON-Center Zelle und OFF-Center Zelle (nach Dowling [72]). DieON-Center Zelle wird durch Licht im Zentrum des rezeptiven Feldes aktiviert, w�ahrend Licht imRandbereich des rezeptiven Feldes die Aktivit�at der Zelle hemmt. Die Zelle feuert solange der Stimuluspr�asentiert wird, wobei die Frequenz von der Intensit�at abh�angt. Wird der Stimulus im Randbereichdes rezeptiven Feldes der Zelle pr�asentiert, so feuert sie, nachdem der Stimulus ausgeschaltet wird.Eine Beleuchtung des gesamten rezeptiven Feldes aktiviert die Zelle kaum. Bei der OFF-Center Zelleist der erregende und der hemmende Bereich vertauscht.der Ganglionzellen bilden den optischen Nerv, �uber den die visuellen Signale den seitlichenKnieh�ocker erreichen. In der Retina be�nden sich mehr als 120 Millionen St�abchen und 6Millionen Zapfen, die auf das einfallende Licht reagieren, aber nur eine Million Ganglionzel-len, die die Information aus dem Auge herausleiten. Das Verh�altnis zwischen Rezeptoren derRetina und Ganglionzellen ist in der Fovea etwa eins zu eins, w�ahrend es in der Peripheriemehrere hundert zu eins betragen kann.Bereits in der Retina �ndet eine erste Verarbeitung der visuellen Informationen statt. Esgibt zwei Arten von Ganglionzellen. Die sogenanntenM -Zellen reagieren auf �Anderungen desStimulus, w�ahrend die P -Zellen f�ur die gesamte Dauer des Stimulus aktiv sind. Die P -Zellen106
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VorzugsrichtungAbbildung 6.5: ON-OFF Zelle (nach Dowling [72]). Die ON-OFF Zelle reagiert, falls ein Lichtpunktinnerhalb des rezeptiven Feldes an oder ausgeschaltet wird (durch � gekennzeichnet) oder falls sichein Lichtpunkt in eine ganz bestimmte Richtung bewegt. Bewegt sich der Stimulus in der entgegenge-setzten Richtung, dann wird die Aktivit�at der Zelle gehemmt.sind auf bestimmte Wellenl�angen spezialisiert und reagieren auf Signale mit hohem Kontrast.Sie besitzen eine sogenannte Center-Surround-Charakteristik. Der Sichtbereich, f�ur den eineZelle bei korrektem Stimulus aktiviert ist, wird rezeptives Feld der Zelle genannt. Es gibtzwei Arten von Center-Surround-Zellen (Abbildung 6.4). Die ON-Center Zellen reagieren aufLicht im Zentrum, w�ahrend Licht im Randbereich des rezeptiven Feldes die Zellen hemmt. Beiden OFF-Center Zellen ist es genau umgekehrt. Daher sprechen die ON- bzw. OFF-CenterZellen auf starke Kontrastunterschiede zwischen Zentrum und Randbereich des rezeptivenFeldes an. In der Retina werden drei unterschiedliche Vergleichsmechanismen realisiert. Dererste vergleicht die Aktivit�at der roten und gr�unen Zapfen, der zweite vergleicht die Aktivit�atdie blauen Zapfen mit der Summe der roten und gr�unen Zapfen, also mit Gelb und schlie�lichexistiert noch ein achromatischer Vergleich.Im Gegensatz zu den P -Zellen reagieren die M -Zellen auch auf Signale mit geringemKontrast und unabh�angig von der Wellenl�ange. Dieser Zelltyp besitzt Axone, die ihre Signalesehr schnell weiterleiten. Diese Zellen werden als ON-OFF Zellen bezeichnet (Abbildung6.5). Sie reagieren auf das An- und Ausschalten eines Lichtpunktes und auf Bewegungenin einer Vorzugsrichtung. Dabei ist die Aktivierung unabh�angig davon, ob sich ein hellerPunkt vor einem dunklen Hintergrund bewegt oder umgekehrt. Bewegt sich der Punkt in derentgegengesetzten Richtung, dann wird die Aktivit�at der Zelle gehemmt.6.2.3 Der Kern des seitlichen Knieh�ockersDer Signalverlauf von der Retina bis zum prim�aren visuellen Kortex ist in Abbildung 6.6dargestellt. Die Ganglionzellen der Retina senden ihre Signale an den seitlichen Knieh�ocker.Von dort aus gelangen die Signale in den prim�aren visuellen Kortex. Interessant hierbei ist,da� die Retina in zwei Bereiche aufgeteilt ist, der eine deckt den linken Sichtbereich, derandere den rechten Sichtbereich ab. Auf dem Weg zum seitlichen Knieh�ocker kreuzen sich dieSignale, die den linken Sichtbereich des linken Auges abdecken, mit denen, die den rechtenSichtbereich des rechten Auges abdecken. Auf diese Weise gelangen alle Signale des linkenSichtbereiches in die rechte Gehirnh�alfte und alle Signale des rechten Sichtbereiches in dielinke Gehirnh�alfte. 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 rechterAbstandsinformation erreicht. Braitenberg [28] zeigte in einer Reihe von Gedankenexperi-menten, da� vermeintlich komplexe Verhaltensmuster oft relativ einfach durch eine neuronaleKontrollarchitektur mit gekreuzten Signalen erreicht werden k�onnen.107
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Abbildung 6.6: Der Weg der visuellen Signale von der Retina zum prim�aren visuellen Kortex imQuerschnitt von oben gesehen (nach Zeki [327]). Die Signale der Retina erreichen den seitlichenKnieh�ocker und gelangen von dort zum prim�aren visuellen Kortex. Signale des rechten Sichtbereicheswerden in der linken Gehirnh�alfte, die des linken Sichtbereiches in der rechten Gehirnh�alfte verarbeitet.Der seitliche Knieh�ocker besitzt eine komplexe Struktur, die aus 6 Schichten besteht. DieSignale, die vom Auge derselben Gehirnh�alfte erzeugt werden, terminieren in den Schichten2, 3 und 5, w�ahrend die Signale, die vom anderen Auge erzeugt werden, in den Schichten 1, 4und 6 terminieren. Benachbarte Punkte der Retina projizieren jeweils auch auf benachbartePunkte im seitlichen Knieh�ocker. Der Grund f�ur die Aufteilung des seitlichen Knieh�ockersin unterschiedliche Schichten ist noch nicht gekl�art. Es wird vermutet, da� dies mit einerfunktionalen Trennung der Signale zusammenh�angt. Die Zellen der vier oberen Schichtenhaben kleinere Zellk�orper, die unteren zwei haben gr�o�ere. Die vier oberen Schichten werdenP Schichten und die unteren zwei werdenM Schichten genannt. Die P Schichten sind f�ur dasFarbsehen zust�andig. Die Signale der M -Zellen der Retina werden auf die M -Schichten desseitlichen Knieh�ockers und die Signale der P -Zellen werden auf die P -Schichten abgebildet.Die Zellen des seitlichen Knieh�ockers haben wie die Ganglionzellen der Retina eine Center-Surround-Charakteristik. Man nimmt an, da� die Funktion des seitlichen Knieh�ockers ist,eine sch�arfere Version des retinalen Signals zu erzeugen. Im seitlichen Knieh�ocker be�ndensich auch die sogenannten Double-Opponent Zellen. Diese Zellen sprechen z.B. auf rotes Lichtim Zentrum und gr�unes Licht im �au�eren Bereich an, w�ahrend gr�unes Licht im Zentrum bzw.rotes Licht im �au�eren Bereich die Aktivit�at der Zelle hemmt.6.2.4 Der visuelle Kortex (die Sehrinde)Vom seitlichen Knieh�ocker aus erreichen die Signale den prim�aren visuellen Kortex, genanntV1. Ein kleiner Teil der Signale projiziert aber auch auf Bereiche au�erhalb von V1. Bei108
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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 Makakena�endargestellt. In der Ausschnittvergr�o�erung sind die Bereiche V1, V2, der Komplex V3, V4 und derKomplex V5 zu sehen. In den Bereichen V1 und V2 sind alle Teilaspekte der visuellen Informationsver-arbeitung vorhanden. Sowohl in V1 als auch in V2 �nden sich Zellen, die auf Bewegung, Orientierung,Wellenl�ange des Lichtes und Tiefeninformation ansprechen. V3 ist f�ur die Wahrnehmung von Formen,V4 f�ur das Farbsehen und V5 ist f�ur die Wahrnehmung von Bewegungen zust�andig. EntsprechendeBereiche �nden sich auch im menschlichen Gehirn, allerdings in unterschiedlicher Anordnung (nachZeki [327]).der Abbildung von der Retina auf V1 handelt es sich um eine topographische Abbildung.Die Struktur des visuellen Kortex des Makakena�en ist in Abbildung 6.7 dargestellt. Dervisuelle Kortex wird in unterschiedliche Bereiche eingeteilt, die jeweils eine spezielle Funktionbesitzen. Entsprechende Bereiche �nden sich auch im menschlichen Gehirn, allerdings inunterschiedlicher Anordnung. In den Bereichen V1 und V2 sind alle Teilaspekte der visuellenInformationsverarbeitung vorhanden. Sowohl in V1 als auch in V2 �nden sich Zellen, dieauf Bewegung, Orientierung, Wellenl�ange des Lichtes und Tiefeninformation ansprechen. DieZellen von V1 besitzen ein relativ kleines rezeptives Feld. Die Gr�o�e der rezeptiven Feldernimmt mit dem Abstand zur Fovea zu.V1 ist in Bl�ocke eingeteilt. Die Struktur von V1 ist in Abbildung 6.8 dargestellt. DieP -Schicht des seitlichen Knieh�ockers ist mit den Schichten 2 und 3 von V1 verbunden. DieseSchicht ist f�ur die Farbe und die Form des Stimulus zust�andig. Die Ausgabe der M -Schichtdes seitlichen Knieh�ockers erreicht V1 in der Schicht 4B. Hier wird Bewegung und Form desStimulus 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 Richtungparallel zur Ober
�ache des Kortex sprechen die Zellen auf unterschiedliche Orientierungen anund die Bl�ocke des linken und rechten Auges wechseln sich ab. Daher werden diese Bl�ockeOkular-Dominanz-S�aulen genannt. Es existieren auch Zellen, die auf orientierte Linien un-abh�angig von der Position innerhalb des rezeptiven Feldes ansprechen. Sie werden komplexeZellen genannt. Au�erhalb von V1 wurden Zellen entdeckt, die auf orientierte Linien anspre-chen, die eine bestimmte L�ange besitzen. Diese Zellen werden hyperkomplexe Zellen genannt.In den Okular-Dominanz-S�aulen be�nden sich kreisf�ormige Bereiche (in Abbildung 6.8 hell-grau). Die Zellen in diesen Bereichen sind nicht auf orientierte Linien spezialisiert. Etwa dieH�alfte der Zellen sprechen auf Licht mit spezieller Wellenl�ange an. Sie werden aufgrund der109



(1234)

2
3

1

4

4A

4B

2 und 3

1

4C

5 und 6

L
R

L
R

Abbildung 6.8: Struktur von V1. In V1 �nden sich alle Aspekte der Verarbeitung visueller Infor-mationen. V1 ist in Bl�ocke eingeteilt, deren Zellen jeweils haupts�achlich auf Signale des linken bzw.rechten Auges ansprechen. In jedem der Bl�ocke wird der entsprechende Bildbereich auf Linien mitunterschiedlichen Orientierungen untersucht. Die S�aulen in der Mitte dieser Bl�ocke sind f�ur das Farb-sehen zust�andig. Bewegte Signale werden in der Schicht 4B verarbeitet. Daher wird in jedem kleinenBereich von V1 der zugeh�orige Bildbereich auf Orientierung, Bewegung, Farbe und Tiefenunterschiedehin analysiert. Rechts oben ist das Modell von Hubel und Wiesel f�ur eine Zelle, wie sie in V1 vor-kommt, die auf bestimmte Orientierungen reagiert, dargestellt. Rechts unten ist das Modell von Hubelund Wiesel f�ur eine komplexe Zelle zu sehen (nach Zeki [327] und Tov�ee [303]).Art des rezeptiven Feldes als Double Opponent Zellen bezeichnet. Die restlichen Zellen spre-chen auf Licht aller m�oglichen Wellenl�angen an, aber auch sie sind nicht auf orientierte Linienspezialisiert. Die Zellen der Schicht 4B sind f�ur die Verarbeitung bewegter Signale zust�andig.Sie sprechen auf orientierte Stimuli an, die sich in eine bestimmte Richtung bewegen. Dahersind in V1 alle Aspekte der Verarbeitung visueller Informationen repr�asentiert. In jedemkleinen Bereich von V1 wird der zugeh�orige Bildbereich auf Orientierung, Bewegung, Farbeund Tiefenunterschiede hin untersucht.Die Abbildung von V1 auf V2 ist ebenfalls topographisch. In V2 wurden ebenfalls Zellengefunden, die auf bestimmte Orientierungen, Wellenl�angen und bewegte Linien reagieren.Hier �nden sich auch Zellen, die auf illusorische Konturen reagieren. V1 und V2 arbeiten alseine Art Verteiler, die die Signale an die unterschiedlichen visuellen Bereiche leiten. V1 sendetSignale an V2, V3, V4 und V5. V2 sendet Signale an V3, V4, V5 und V6. Im Vergleich zuden Zellen aus V1 haben die Zellen aus V3 ein deutlich gr�o�eres rezeptives Feld. Die Gr�o�edes rezeptiven Feldes der Zellen aus V2 liegt zwischen denen aus V1 und V3. Die rezeptivenFelder der Zellen von V4, V5 und V6 sind gew�ohnlich gr�o�er als die der Bereiche V1, V2 undV3. 110
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Abbildung 6.9: V3 ist f�ur die Wahrnehmung von Formen zust�andig. Die Zellen von V3 sprechenauf bestimmte Orientierungen an. Betrachtet man die Orientierungspr�aferenzen der Zellen in V3A,entlang einer Richtung parallel zum Kortex, so stellt man fest, da� sich die Orientierungen stetigver�andern (a). Dagegen bleibt die Orientierungspr�aferenz der Zellen in einer Richtung rechtwinkligzum Kortex unver�andert (b). V5 ist f�ur die Wahrnehmung von Bewegungen zust�andig. Die Zellenvon V5 sprechen auf bewegte Signale an. Betrachtet man die Pr�aferenzen der Zellen f�ur die Bewegungin bestimmte Richtungen, entlang einer Richtung parallel zu V5, so �andern sich die Pr�aferenzen f�urbestimmte Richtungen stetig, wobei auch manchmal abrupte �Anderungen auftauchen (c). Betrachtetman dagegen die Pr�aferenz der Zellen f�ur bestimmte Bewegungen in einer Richtung im rechten Winkelzu V5, so �andern sich die Richtungen kaum (d). Allerdings treten auch hier ab und zu abrupte Spr�ungeauf (nach Zeki [327]).Die meisten Zellen aus V3 sprechen auf orientierte Linien, unabh�angig von der Farbe derLinien, an und sind f�ur die Wahrnehmung von Formen zust�andig (Abbildung 6.9). H�au�greagieren die Zellen nur, falls der Blick in eine bestimmte Richtung weist. Daher ist eine derAufgaben von V3 vermutlich auch die Positionsbestimmung von Objekten im Raum.Die Zellen von V4 dagegen sind f�ur das Farbsehen zust�andig. Die Zellen reagieren auf Lichtmit bestimmter Wellenl�ange. Einige der Zellen von V4 sprechen auch auf orientierte Linienan, doch die meisten dieser Zellen reagieren ebenfalls auf Licht mit spezieller Wellenl�ange. ImGegensatz zu Zellen aus V1, von denen einige ebenfalls auf Licht mit bestimmter Wellenl�angereagieren, reagieren die Zellen aus V4 wie es der bewu�ten Farbwahrnehmung entspricht. D.heine Zelle aus V4 reagiert auf eine rote Fl�ache in einer komplexen Szene unabh�angig von derZusammensetzung des Lichtes, das von dieser Fl�ache re
ektiert wird. Dieses Ph�anomen wirdals Farbkonstanz bezeichnet.Die Zellen von V5 sprechen haupts�achlich auf bewegte Signale an (Abbildung 6.9). Siedetektieren Lichtpunkte, unabh�angig von ihrer Farbe, die sich in eine ganz bestimmte Rich-tung bewegen. Einige der Zellen sprechen auch auf bewegte Linien an. Ihre Eingabe erhaltensie von der Schicht 4B aus V1. Im Gegensatz zu den Zellen aus V1, deren bewegungssensitiveZellen die Bewegungen kleiner Teilbereiche eines Stimulus registriert, detektieren die Zellenvon V5 die gesamte Bewegung des Stimulus. Von V5 aus erreichen visuelle Signale den Schei-tellappen des Gehirns. Dort �nden sich Neuronen, die auf Bewegungen reagieren, die durchdie Eigenbewegung des Betrachters verursacht wurden, und Neuronen, die auf die Bewegungvon Objekten im Raum reagieren.Eine der Funktionen von V6 ist vermutlich die Repr�asentation des Raumes. Manche der111
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Abbildung 6.10: In V6 wurden Zellen nachgewiesen, deren rezeptives Feld unabh�angig von derBlickrichtung an der gleichen Stelle bleibt. Die hier untersuchte Zelle spricht auf einen Balken an, dersich in Richtung der 11 Uhr Position bewegt, sofern der Blick auf den 7. Punkt gerichtet ist. Wird dieBlickrichtung ge�andert, d.h. einer der Punkte 1 bis 6 �xiert, so w�urde man erwarten, da� das rezeptiveFeld sich jeweils an den im Bild links dargestellten Positionen be�nden w�urde. Denn das rezeptiveFeld einer Zelle ist durch die Verbindungen zu den Rezeptoren der Retina gegeben, deren Orientierungsich bei einer Augenbewegung ge�andert hat. Die Zelle reagiert aber kaum, falls in den entsprechendenSichtbereichen ein Stimulus pr�asentiert wird (links). Wird der Stimulus jedoch auch bei ge�anderterBlickrichtung wie zuvor bei 7 pr�asentiert, dann spricht die Zelle an (rechts). Die Orientierung desAuges wird also \herausgerechnet" (nach Zeki [327]).Zellen aus V6 sprechen nur dann an, wenn der Blick in eine bestimmte Richtung weist. InV6 wurden auch Zellen gefunden, deren rezeptives Feld unabh�angig von der Blickrichtungimmer an der gleichen Position bleibt (Abbildung 6.10). Die Orientierung des Auges wirdalso \herausgerechnet". Einige dieser Zellen sind auf bestimmte Orientierungen des Stimulusspezialisiert.Die Verarbeitung visueller Informationen �ndet aber nicht nur im hinteren Bereich desGehirns statt, sondern auch in anderen Bereichen. In den vorderen Lappen werden z.B. vi-suelle Informationen, die zur Steuerung von Augenbewegungen genutzt werden, verarbeitet.Abschlie�end bleibt zu sagen, da� das visuelle System des Menschen aus vielen unterschied-lichen Bereichen besteht, die jeweils auf ganz bestimmte Aufgaben spezialisiert sind. EineVerletzung einer oder mehrerer dieser spezialisierten Bereiche f�uhrt zu Symptomen, die inZusammenhang mit der Spezialisierung stehen. So kann z.B. eine Verletzung von V4 dieFarbwahrnehmung st�oren. Je nachdem, welche Bereiche intakt sind, k�onnen die anderen vi-suellen Wahrnehmungen weiterhin funktionieren. So ist es z.B. m�oglich, da� eine Person zwarkeine Gesichter, trotzdem aber Gesichtsausdr�ucke erkennen kann.6.3 Die komplex-logarithmische AbbildungSchwartz [271, 272] zeigte, da� die Abbildung der Retina auf den prim�aren visuellen Kor-tex durch eine komplex-logarithmische Abbildung beschrieben werden kann. Nach Schwartzentsteht die komplex-logarithmische Abbildung einerseits durch die Verteilung der Ganglion-zellen auf der Retina und durch die Projektion vom seitlichen Knieh�ocker auf den prim�aren112



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 R�ucktransformation des mittlerenBildes in den urspr�unglichen 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 gegen�uber Gr�o�enver�anderungen, Rotationenund Skalierung der Projektion [272]. Wird ein Objekt �xiert, so f�uhrt eine Gr�o�enver�anderungoder eine Rotation zur einer Verschiebung im Raum der komplex-logarithmischen Abbildung.Nach Cavanagh [44, 45] entsteht die Gr�o�en- und Positionsinvarianz im visuellen Systemdurch eine Kombination aus komplex-logarithmischer Abbildung und Fouriertransformation.Die komplex-logarithmische Abbildung wurde von Tistarelli und Sandini [298] eingehendanalysiert. Die komplex-logarithmische Abbildung ist eine konforme Abbildung vom kartesi-schen in den komplex-logarithmischen Raum. Neben den bereits erw�ahnten Invarianzeigen-schaften besitzt die komplex-logarithmische Abbildung weitere vorteilhafte Eigenschaften.Aufgrund der nicht-uniformen Abtastung wird eine Datenreduktion durchgef�uhrt. Bewe-gungsgleichungen, die eine Beziehung zwischen der Eigenbewegung und dem optischen Flu�herstellen, werden vereinfacht, und die Zeit bis zu einem Zusammensto� (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 Eigenschaften. Bei der komplex-logarithmischen Abbildung wird die Transfor-mation um den Ursprung, also in Richtung der optischen Achse vorgenommen. Im Gegensatzdazu wird bei der komplex-logarithmischen Abbildung in Richtung der Eigenbewegung dieTransformation um das Zentrum der Expansion (xFOE; yFOE) vorgenommen. Die komplex-logarithmische Abbildung in Richtung der Eigenbewegung ist wie folgt de�niert [141]:r(x; y) = logp(x� xFOE)2 + (y � yFOE)2 (6.1)�(x; y) = tan�1� y � yFOEx� xFOE� (6.2)Ein Bild, das mit dieser Abbildung transformiert wurde, ist in Abbildung 6.11 zu sehen.Bewegt sich ein Betrachter vorw�arts, so entsteht lediglich radialer optischer Flu�. Im113



komplex-logarithmischen Raum entsteht daher lediglich optischer Flu� in horizontaler Rich-tung [139]. Jain et al. [140] zeigten, da� folgende Beziehung gilt. Dabei sei angenommen,da� die Brennweite f = 1 ist. drdZ = � 1Z and d�dZ = 0 (6.3)Daher ist der durch die Eigenbewegung induzierte optische Flu� im komplex-logarithmischenRaum ein direktes Ma� f�ur den Abstand der betrachteten Objekte.Die komplex-logarithmische Abbildung ist lediglich f�ur einen translatierenden Beobachterde�niert. Daher mu� ein Mechanismus existieren, der die rotatorische Bewegung bei einertechnischen Anwendung herausrechnet. In biologischen Systemen existiert ein Mechanismus,der unter anderem dazu eingesetzt wird, die Umgebung als station�ar wahrzunehmen. DieserMechanismus, genannt Rea�erenzprinzip, wird im folgenden n�aher betrachtet.6.4 Das Rea�erenzprinzipDie hier beschriebenen Ausf�uhrungen zum Rea�erenzprinzip basieren auf der Darstellungvon von Holst und Mittelstaedt [310]. Nach der klassischen Re
extheorie wird eine Bewegungdurch einen Re
ex ausgel�ost. Wird eine Fliege z.B. in der Mitte eines senkrecht gestreiftenZylinders plaziert und dieser dann rotiert, so dreht sich die Fliege in der gleichen Richtungmit. Die Fliege versucht, die Bewegung der Umwelt zu kompensieren. Diese Reaktion wird alsoptomotorischer Re
ex bezeichnet. F�uhrt die Fliege eine aktive Bewegung aus, so wird nachder Re
extheorie der Re
ex unterdr�uckt. Ohne die Unterdr�uckung dieses Re
exes k�onnte dieBewegung nat�urlich nicht ausgef�uhrt werden.Von Holst und Mittelstaedt betrachteten die Wechselwirkungen zwischen Zentralnerven-system und Peripherie und stellten statt des �au�eren Reizes die aktive Bewegung in denVordergrund. Ein das Zentralnervensystem erreichender Impuls, ausgel�ost durch einen Reiz,wird als A�erenz bezeichnet. Ein Impuls, der aus dem Zentralnervensystem herauskommt,wird als E�erenz bezeichnet. Im Gegensatz zur klassischen Re
extheorie fragten von Holstund Mittelstaedt nicht nach der Beziehung zwischen der A�erenz und der E�erenz sondernbetrachteten stattdessen zuerst die E�erenz. In Abbildung 6.12 ist das Rea�erenzprinzip gra-phisch dargestellt. Die vom Zentralnervensystem ausgehende E�erenz erreicht den E�ektorund verursacht wiederum eine A�erenz. Diese von der E�erenz verursachte A�erenz bezeich-nen von Holst und Mittelstaedt als Rea�erenz. Neben dem E�erenzsignal, das den E�ektorerreicht, wird es au�erdem als Kopie zwischengespeichert. Diese E�erenzkopie wird mit derentstandenen A�erenz verglichen. Als Exa�erenz wird die Di�erenz zwischen A�erenz undE�erenzkopie bezeichnet. Demnach ist jede �Anderung der A�erenz, die nicht Folge einer Ef-ferenz ist, eine Exa�erenz. Die Di�erenz entsteht also durch �au�ere Einwirkungen und kannzur Regelung des Systems bzw. zur Steuerung des E�ektors eingesetzt werden.Das Rea�erenzprinzip wird nun anhand der Funktionsweise des menschlichen Auges n�aherbesprochen. Wird das Auge aktiv bewegt, so wird eine E�erenz erzeugt, die den Augenmuskelerreicht. Eine Kopie dieses Signals wird kurz zwischengespeichert. Durch die Bewegung desAuges entsteht eine retinale Bildverschiebung, die als A�erenz zur�uckgeliefert wird. Dieses Si-gnal wird mit der E�erenzkopie verglichen. Im Idealfall entspricht die erwartete Bildverschie-bung der tats�achlichen Bildverschiebung. Dadurch ist es m�oglich, die Umwelt als stillstehendwahrzunehmen (Abbildung 6.13a). Bewegt sich ein Objekt im Blickfeld des Betrachters, so114
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wird diese Bewegung �uber die retinale Bildverschiebung wahrgenommen (Abbildung 6.13b).Wird das Auge dagegen passiv bewegt, z.B. indem man vorsichtig mit dem Finger das Augeber�uhrt, so scheint sich die Umgebung zu bewegen. In diesem Falle ist die E�erenzkopiegleich Null und der Vergleich der A�erenz mit der E�erenzkopie ergibt eine deutliche Dif-ferenz (Abbildung 6.13c). Versucht man, mit bet�aubtem Augenmuskel die Blickrichtung zu�andern, so scheint die Umgebung einen Sprung zu machen, der der Gr�o�e der beabsichtigtenBlickbewegung entspricht. In diesem Fall ist die A�erenz gleich Null (das retinale Signal hatsich nicht ver�andert), w�ahrend die E�erenzkopie 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 E�erenzkopie der Augenbewegung) ein Referenzsignal. Dieses Referenzsignal beschreibtdie gesch�atzte Geschwindigkeit der Retina. Die Geschwindigkeit der Retina wird aus Sum-me der Augen- und Kopfbewegung berechnet. Die Geschwindigkeit des Kopfes wird nachWertheim zum Teil aus der Information des Vestibularapparates aber auch aus optischenInformationen ermittelt. Da der Vestibularapparat lediglich die Beschleunigung des Kopf-es mi�t, wird ein optischer Anteil des Signals ben�otigt, wenn sich der Kopf mit konstanterGeschwindigkeit bewegt. Ein Objekt im Raum wird als bewegt wahrgenommen, wenn dasReferenzsignal stark genug vom retinalen Signal abweicht.Das hier entwickelte Verfahren zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters nutztsowohl die Eigenschaften des Rea�erenzprinzips als auch die Eigenschaften der komplex-logarithmischen Abbildung. Analog zum visuellen System des Menschen, das die Informationdes 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 Rea�erenzprinzips und der komplex-logarithmi-schen AbbildungDas System zur Steuerung eines mobilen Roboters l�a�t sich in drei Teile gliedern. Zuerstwerden f�ur die Steuerung relevante Merkmale aus den Bildern extrahiert. Diese Punktmerk-male werden verwendet, um den optischen Flu� der Punkte zu berechnen. Der optische Flu�wird in den komplex-logarithmischen Raum transformiert. Schlie�lich wird die Di�erenz desoptischen Flusses der linken und rechten periph�aren visuellen Bereiche eingesetzt, um denRoboter zu steuern. Als Eingabe erh�alt der Algorithmus das Bild I(t2), das zum Zeitpunkt t2aufgenommen wurde und Statusinformationen vom Roboter und von der Kamera. Aus diesenStatusinformationen l�a�t sich die Eigenbewegung der Kamera berechnen. Der Algorithmusarbeitet in jeder Iteration mit zwei Bildern. Das Bild I(t1) aus der vorangegangenen Iterationsteht dem Algorithmus ebenfalls zur Verf�ugung.6.5.1 MerkmalsextraktionAls 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 Flussesverwenden einen iterativen Ansatz, wie z.B. Horn und Schunck [127]. Meist wird noch einezeitliche Gau�sche Gl�attung eingesetzt. Daher werden mehrere Bilder ben�otigt, was zu einer117



zus�atzlichen Verz�ogerung f�uhrt, da der optische Flu� nur f�ur das mittlere Bild der Sequenzberechnet wird.Der hier vorgestellte Ansatz arbeitet zu jedem Zeitpunkt auf zwei Bildern. Der optischeFlu� wird lediglich f�ur die extrahierten Punktmerkmale berechnet. Da nur markante Punkteextrahiert werden, kann eine Korrespondenz sehr einfach hergestellt werden. Zudem kann�uber die bekannte Eigenbewegung der Kamera der Suchbereich eingeschr�ankt werden. Beiden in diesem Kapitel beschriebenen Experimenten wurden die markanten Punkte mit demMoravec-Operator [205, 206] extrahiert. Der Moravec-Operator wurde bereits in Abschnitt5.1.5 ausf�uhrlich beschrieben. Der Moravec-Operator extrahiert Punkte, bei denen die Vari-anz der Intensit�at in horizontaler, vertikaler und diagonaler Richtung ein lokales Maximumannimmt. Der Operator ist selbst bei einfacher Implementierung sehr schnell zu berechnen.Dies wurde bereits in Abschnitt 5.4.5 gezeigt. F�ur den Einsatz wurde der Operator zus�atzlichnoch optimiert. Durch die Optimierung kann der Operator f�ur ein 128 � 128 gro�es Bild in0.0543 Sekunden auf einem Pentium PC mit 133MHz berechnet werden.Im folgenden sei F (t2) die Menge der Punktmerkmale, die aus dem Bild I(t2) extrahiertwurden.6.5.2 Kompensation des rotatorischen Anteils der EigenbewegungDie komplex-logarithmische Abbildung in Richtung der Eigenbewegung ist nur f�ur einen Be-trachter de�niert, der eine translatorische Bewegung macht. Ein mobiler Roboter kann jedochauch rotatorische Bewegungen ausf�uhren. Im allgemeinen besteht die Bewegung der Kamerades Roboters aus einem translatorischen und einem rotatorischen Anteil. Aus diesem Grundwird 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 Flu� berechnet. Der so entstehende optische Flu� wird dann imkomplex-logarithmischen Raum ausgewertet.Eine Kompensation der Eigenbewegung wurde von Murray und Basu [208] zur Extraktionbewegter 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 Hindernissenam Boden [189, 322]. Siehe auch M�oller [203] f�ur ein neuronales Modell zur Wahrnehmungdurch Vorhersage.Die homogene Transformation [59, 197], die die Eigenbewegung der Kamera beschreibt,kann aus den Statusinformationen des Roboters und der Kamera berechnet werden. DieEigenbewegung der Kamera setzt sich aus der Bewegung des Roboters und der Bewegungdes Manipulators, an dem die Kamera befestigt ist, zusammen. W�ahrend der Experimente,die im folgenden beschriebenen werden, befand sich die Kamera auf einer Schwenk-Neige-Einheit. Folgende Werte k�onnen �uber Statusinformationen abgefragt werden: die rotato-rische und translatorische Geschwindigkeit des Roboters und die Position der Gelenke derSchwenk-Neige-Einheit. Die Geschwindigkeit der Gelenke der Schwenk-Neige-Einheit wirdnicht gemessen. Es ist lediglich die gew�unschte Geschwindigkeit, nicht aber die tats�achlicheGeschwindigkeit abfragbar [68].Es sei fCg das Koordinatensystem der Kamera und fRg das Koordinatensystem derBasis des Roboters. Die Koordinatensysteme sind in Abbildung 6.15 dargestellt. Ebenfallszu sehen ist der Roboter, mit dem die hier beschriebenen Experimente durchgef�uhrt wurden.118
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Abbildung 6.17: Kompensation der rotatorischen Eigenbewegung und der daraus berechnete optischeFlu�. Von links nach rechts sind dargestellt: Bild I(t2), Bild ~I(t2) (berechnet aus I(t1)), optischerFlu� zwischen den Bildern I(t2) und ~I(t2), Di�erenzbild berechnet aus I(t2) und ~I(t2).formiert: x(t2) = f r11x(t1) + r12y(t1) + fr13r31x(t1) + r32y(t1) + fr33 (6.15)y(t2) = f r21x(t1) + r22y(t1) + fr23r31x(t1) + r32y(t1) + fr33 (6.16)Es sei ~I(t2) das Bild, das durch Anwendung der obigen Gleichung aus I(t1) 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 zugeh�orige Position der Punktmerkmale ~F (t2) aus F (t1) berechnet.Zur Kompensation der rotatorischen Bewegung der Kamera sind sehr exakte Statusinfor-mationen erforderlich. Der hier eingesetzte Roboter wird �uber eine verteilte Client-Server-Architektur [245, 246] gesteuert. Daher wird eine Verz�ogerung von 150ms eingesetzt, nachdemdie Geschwindigkeit des Roboters ver�andert wurde, um genaue Statusinformationen zu erhal-ten. Erst nach dieser Verz�ogerung wird dann ein neues Bild digitalisiert. Die Genauigkeit derKompensation der rotatorischen Eigenbewegung ist in Abbildung 6.17 zu sehen.6.5.3 Der optische Flu� im komplex-logarithmischen RaumZwischen den Punktmerkmalen ~F (t2) und ~F (t1) wird eine Korrespondenz hergestellt. Dazuwird ein einfaches Fehlerma�, basierend auf der quadrierten Di�erenz der Pixel innerhalb eineskleinen Bereiches um die Punktmerkmale eingesetzt. Das Fehlerma� wird mit der Entfernungdes korrespondierenden Punktes skaliert. Dadurch wird bei zwei gleichen Merkmalen dasn�ahergelegene bevorzugt. Da die rotatorische Bewegung herausgerechnet wurde, bewegt sichder optische Flu� ausgehend vom Zentrum der Expansion radial nach au�en. Aus diesemGrund kann der Suchbereich, der f�ur die Herstellung der Korrespondenz in Frage kommt,auf einen sehr kleinen Bereich eingeschr�ankt werden. Der so berechnete optische Flu� ist inAbbildung 6.17 zu sehen.Der optische Flu� in Richtung der translatorischen Eigenbewegung wird nun in denkomplex-logarithmischen Raum transformiert. Dazu werden die Koordinaten des Zentrumsder Expansion ben�otigt. Die Koordinaten k�onnen aus der bekannten Eigenbewegung der121



Kamera berechnet werden [139, 140, 141, 190].�xFOEyFOE� = f �tx=tzty=tz� (6.17)Die komplex-logarithmische Abbildung wurde bereits oben genau beschrieben. F�ur den prak-tischen Einsatz m�ussen aufgrund der begrenzten Au
�osung der Bilder noch eine Reihe vonParametern de�niert werden. Daher werden die Bilder wie folgt transformiert.r = rmaxlog rsrc logp(x� xFOE)2 + (y � yFOE)2 (6.18)� = �max2� �� + tan�1��x� xFOEy � yFOE�� (6.19)Dabei bezeichnet r die radiale Koordinate und � den Winkel im komplex-logarithmischenRaum. Der maximale Radius im Originalbild sei rsrc. Der maximale Radius im komplex-logarithmischen Raum sei rmax und �max sei die Zahl der Pixel in �-Richtung. Aufgrund derbeschr�ankten Au
�osung wird die Transformation nur f�ur den Bereich rmin � r � rmax und0 � � � �max mit rmin = rmaxlog rsrc log �max2� vorgenommen.Der optische Flu� wird f�ur das Originalbild berechnet und dann in den komplex-loga-rithmischen Raum transformiert. Dadurch wird die gr�o�ere Au
�osung des ursp�unglichenBildes genutzt. Prinzipiell w�are es denkbar, den optischen Flu� im komplex-logarithmischenRaum zu berechnen. Neben dem hier vorgestellten Ansatz wurde auch versucht, Merkmaleim komplex-logarithmischen Raum zu extrahieren. Aufgrund der geringen Au
�osung kanndort jedoch nur eine kleine Zahl von markanten Punkten extrahiert werden. Au�erdem wur-de versucht, ein dichtes Flu�feld f�ur das Originalbild zu berechnen und dieses dann in denkomplex-logarithmischen Raum zu transformieren sowie ein dichtes Flu�feld im komplex-logarithmischen Raum zu berechnen. Die Berechnung eines dichten Flu�feldes ben�otigt je-doch deutlich l�anger als ein merkmalsbasierter Ansatz. Die Berechnung des Flu�feldes imkomplex-logarithmischen Raum setzt voraus, da� der Expansionspunkt exakt bestimmt wer-den kann. Die Berechnung des optischen Flusses f�ur markante Punkte des Originalbildes unddie anschlie�ende Transformation in den komplex-logarithmischen Raum toleriert kleine Un-genauigkeiten bei der Bestimmung des Expansionspunktes. Aus diesen Gr�unden wurde derhier vorgestellte Ansatz gew�ahlt.6.5.4 Steuerung des RobotersDie Transformation des optischen Flusses in den komplex-logarithmischen Raum erleichtertden Vergleich der Flu�vektoren. Je n�aher sich der Betrachter an einem Objekt be�ndet,desto gr�o�er ist der optische Flu�. Der Vergleich der Flu�vektoren der linken und rechtenperiph�aren visuellen Bereiche kann genutzt werden, um einen Roboter innerhalb eines Kor-ridors zu zentrieren. Um den Roboter zu steuern, wird der optische Flu� der Bereiche, diedurch �lmin � � � �lmax, �rmin � � � �rmax und r0min � r � rmax de�niert sind, verwendet. DieBereiche sind in Abbildung 6.18 graphisch dargestellt. F�ur die unten beschriebenen Experi-mente wurden die Werte �lmin = 45�, �lmax = 135�, �rmin = 225� und �rmax = 315� gew�ahlt.Dadurch wird der optische Flu�, der durch die Decke und den Fu�boden verursacht wird, aus-geschlossen. Au�erdem wird lediglich der optische Flu� der periph�aren Bereiche verwendet.Der optische Flu� in der N�ahe des Expansionspunktes ist meist sehr klein und kann durchungenaue Kompensation der rotatorischen Kamerabewegung gest�ort sein. Daher wurde in122
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Dabei de�niert vmin und vmax die minimale und die maximale translatorische Geschwindigkeitdes Roboters. Der gew�unschte optische Flu� des Originalbildes wird durch fd spezi�ziert. Dertats�achliche optische Flu� fa wird aus dem Maximum der beiden Werte fl und fr berechnet.Dazu wird das Maximum in den urspr�unglichen Raum zur�ucktransformiert. Die Kontrollregelh�atte genausogut im komplex-logarithmischen Raum formuliert werden k�onnen. Dann h�atteder gew�unschte Flu� im Originalbild in den komplex-logarithmischen Raum transformiertwerden m�ussen.Mit der so de�nierten Kontrollregel wird versucht, den optischen Flu� auf einem konstan-ten Wert (innerhalb zul�assiger 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 be�nden. Eine �ahnliche Kontrollregel (unter Verwendungeiner sigmoiden Funktion), um den wahrgenommenen optischen Flu� auf einem konstantenWert zu halten, wurde von Santos-Victor et al. [263] im Zusammenhang mit ihrem von Bieneninspirierten System realisiert.Der oben de�nierte PID-Regler erzeugt in der Regel sehr gerade Bahnen mit wenig Ro-tationen des Roboters. Daher wurde eine weitere, wesentlich einfachere Steuerung de�niert,um das Verfahren zu testen. Der Roboter bewegt sich dabei mit konstanter Geschwindigkeitvorw�arts. Falls der optische Flu� auf der rechten Seite gr�o�er ist als auf der linken, wird derRoboter mit konstanter Geschwindigkeit nach links gedreht. Der Roboter wird nach rechtsgedreht, wenn der optische Flu� auf der linken Seite gr�o�er ist als auf der rechten. Nur wennder optische Flu� auf beiden Seiten gleich gro� 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 st�andig nach links oder rechts dreht. Da das hierbeschriebene Verfahren auf der Kompensation der rotatorischen Eigenbewegung beruht, istdiese Strategie geeignet, um das Verfahren zu testen.6.6 ExperimenteF�ur 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 Au
�osung von 128� 128 digitalisiert. DieTransformation in den komplex-logarithmischen Raum wurde mit den Parametern rmax = 32,rsrc = 64 und �max = 32 vorgenommen. Die Experimente wurden in einem 1.41m breiten Kor-ridor durchgef�uhrt. An den W�anden hingen eine Reihe von Bildern. Der Roboter in der Mittedes Korridors ist in Abbildung 6.15 zu sehen.Es wurden eine Reihe von Experimenten mit der einfachen Steuerung und dem PID-Reglerdurchgef�uhrt. F�ur die Experimente mit der einfachen Steuerung wurde eine konstante trans-latorische Geschwindigkeit von 40 cms verwendet. F�ur die Experimente mit dem PID-Reglerwurde die minimale translatorische Geschwindigkeit vmin auf 20 cms und die maximale trans-latorische Geschwindigkeit vmax auf 55 cms gesetzt. Der gew�unschte optische Flu� fd wurdeauf 3 Pixel gesetzt. Drei L�aufe, die mit dem einfachen Regler durchgef�uhrt wurden, sind inAbbildung 6.19 zu sehen. In Abbildung 6.20 sind die L�aufe, die mit dem PID-Regler gemachtwurden, zu sehen. Der Pfad des Roboters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Diedargestellten Bilder sind nur ein Teil der Bilder, die w�ahrend des Experimentes aufgenommenwurden.Der Korridor ist auf einer Strecke von 3.20m um 0.35m breiter als im restlichen Teil des124



Abbildung 6.19: 3 Experimente, die mit der einfachen Steuerung durchgef�uhrt wurden. Der Pfaddes Roboters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Die Bilder entlang des jeweiligen Pfadeswurden 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 derPfad jeweils in einer manuell erstellten Karte der Umgebung gezeigt.125



Abbildung 6.20: 3 Experimente, die mit dem PID-Regler durchgef�uhrt wurden. Der Pfad des Robo-ters wurde mit Hilfe der Odometrie aufgezeichnet. Die Bilder entlang des jeweiligen Pfades wurden zurSteuerung des Roboters eingesetzt. Nur ein Teil der verwendeten Bilder ist hier gezeigt. Der Roboterbewegte sich in der Abbildung von unten nach oben. Zur besseren Visualisierung ist der Pfad jeweilsin einer manuell erstellten Karte der Umgebung gezeigt.126



Korridors. Kurz vor diesem Bereich be�ndet sich auf der rechten Seite das Treppenhaus. Wieman in den in Abbildung 6.20 gezeigten Bildern sieht, ist der Pfad des Roboters in diesenBereichen nach rechts verschoben. Der Pfad, der mit dem PID-Regler aufgezeichnet wurde, istdeutlich glatter als der Pfad, der mit dem einfachen Regler aufgezeichnet wurde. W�ahrend desLaufes mit dem einfachen Regler (Startposition in der Mitte) wurden 126 Bilder aufgenommen(1,77 Bilder pro Sekunde). W�ahrend des Laufes mit dem PID-Regler (Startposition in derMitte) wurden 125 Bilder (1,73 Bilder pro Sekunde) aufgenommen. Dabei legte der Robotereine Strecke von 27,1m bzw. 26,9m zur�uck. Die zur�uckgelegte Strecke wurde jeweils mit Hilfeder Odometrie gemessen.Die durchgef�uhrten Experimente zeigen, da� sich das Verfahren zur visuellen Steuerung ei-nes mobilen Roboters in einem Korridor eignet. Durch eine genaue Analyse des menschlichenvisuellen Systems konnte ein System entwickelt werden, das stark durch das biologische Sy-stem inspiriert wurde und die wesentlichen Eigenschaften des biologischen Vorbildes e�ektivnutzt.6.7 Verwandte ArbeitenIm folgenden werden verwandte Arbeiten zur visuellen Steuerung mobiler Roboter diskutiert.6.7.1 Visuelle Steuerung mobiler RoboterPrinzipiell k�onnen aus der Bewegung des Beobachters Abstandsinformationen berechnet wer-den [319, 212]. Moravec [206] berechnete mit Hilfe einer horizontal bewegbaren Kamera diedreidimensionale Position markanter Punkte in der Umgebung eines Roboters. Die Bewegungder Kamera in horizontaler Richtung wurde durch das Verhalten von Echsen inspiriert. Durchdiese dreidimensionale Karte der Umgebung bewegte sich der Roboter mit einer geometrischenPfadplanung in diskreten Schritten von 1m.Franceschini et al. [106, 105] entwickelten ein k�unstliches Facettenauge zur Steuerungeines mobilen Roboters, das durch das Auge der Fliege inspiriert wurde. Zur Steuerung desRoboters wurde zuerst eine translatorische Bewegung und danach die rotatorische Bewegungdurchgef�uhrt. Durch diese Art der Bewegung konnten sie die translatorische Komponente desoptischen Flusses einfach berechnen.Brady und Wang [27] bestimmten die dreidimensionale Struktur der Umgebung einesmobilen Roboters, indem sie Eckpunkte extrahierten. Den Abstand der Punkte berechnetensie entweder mit Hilfe einer Stereokamera oder aus der Bewegung des Roboters. Nach Bradyund Wang ist es nicht unbedingt notwendig, den Abstand der Punkte zur Kamera explizitauszurechnen. Brauchbare Informationen k�onnen auch direkt aus dem optischen Flu�, derDisparit�at oder der �Anderung der Disparit�at gewonnen werden. In der Tat zeigten Tomasiund 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 Bewegungmarkanter Punkte bestimmen kann, ohne f�ur jeden Punkt die Abstandsinformationen explizitzu 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 oderdie Hindernisvermeidung, konnten entweder durch feste Priotit�aten oder im Falle einer kon-tinuierlichen Ausgabe durch Multiplikation der Ausgabehistogramme geregelt werden. Fossa127



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, da� zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters nicht unbedingtein dreidimensionales Modell der Umgebung erstellt werden mu�. Er entwickelte ein einfaches,g�unstiges und zugleich robustes System, um einen Roboter einen Korridor entlangzusteuern.Sowohl die rotatorische als auch die translatorische Geschwindigkeit wurde gesteuert. Dazuwurde lediglich die Orientierung des Roboters und ein Ma� f�ur den Abstand zur linken undrechten Wand aus den visuellen Informationen berechnet. Die Steuerung erfolgte in einergeschlossenen Schleife innerhalb des Korridors. Richtungs�anderungen am Ende des Korridorswurden mit einer o�enen Regelschleife durchgef�uhrt.Crespi et al. [60] entwickelten einen speicherbasierten Ansatz zur visuellen Navigationin einem Korridor. In einer Lernphase wurden Bilder kodiert, die mit der Orientierung undder Abweichung des Roboters vom Zentrum des Korridors versehen waren. W�ahrend derSteuerung des Roboters wurde das aktuelle Bild mit den gespeicherten Daten verglichenund eine Wahrscheinlichkeitsverteilung f�ur die Orientierung und die seitliche Abweichungberechnet. Dabei wurden etwa drei bis vier Werte f�ur die Orientierung und drei Werte f�ur dieseitliche Abweichung verwendet. Durch die berechnete Wahrscheinlichkeitsverteilung wurdedie neue translatorische und rotatorische Geschwindigkeit des Roboters spezi�ziert.Sobey [281] entwickelte eine Zick-Zack-Bewegung f�ur einen monokularen Roboter zur Hin-dernisvermeidung. Mit einer translatorischen Bewegung zur Orientierung wurde als erstes dieEntfernung der Objekte auf beiden Seiten des Zielpunktes bestimmt. Alle weiteren Bewe-gungen wurden mit einem Potentialfeld-Ansatz in eine Richtung ausgef�uhrt, f�ur die sichereAbstandsinformationen vorlagen. Nach jeder translatorischen Bewegung wurde die Richtungum 20� bis 120� ge�andert, wodurch die Zick-Zack-Bewegung entstand. Abstandsinformationenwurden lediglich f�ur einen horizontalen Streifen im Bild berechnet. Sobey verwendete einenHandlungs-Wahrnehmung-Planungs-Zyklus, bei dem jeweils 16 Bilder f�ur jede translatorischeBewegung aufgenommen wurden.Cord und Pallmer [56] berechneten Abstandsinformationen markanter Punkte aus einertranslatorisch bewegten Kamera. Vogelgesang et al. [309] berechneten mit einem neuro-nalen Ansatz Abstandsinformationen aus radialen Flu�feldern. Allerdings mu�te bei einerRichtungs�anderung der Algorithmus neu aufgesetzt werden. Vogelgesang et al. wollten dasVerfahren 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 Man�over, wie z.B. Spurwechsel, durch-zuf�uhren. Das System basierte auf einem neuronalen Netz, das mit Verhaltensmustern ei-nes menschlichen Fahrers trainiert wurde. Um das Netz zu trainieren und um Spurwechseldurchzuf�uhren wurden virtuelle Ansichten berechnet. Baluja [14] setzte einen evolution�arenAlgorithmus ein, um die Gewichte eines neuronalen Netzes zu bestimmen, das ein Fahrzeugsteuert.Ko�seck�a [163] entwickelte einen Ansatz zur visuellen Navigation, bei dem die Umgebungals Graph repr�asentiert ist. Der Roboter bewegte sich mit Hilfe visueller Informationen voneinem Punkt des Graphen zu einem anderen. Dabei wurde angenommen, da� die dreidi-mensionalen Koordinaten von Landmarken, die zur visuellen Steuerung verwendet wurden,bekannt sind.Huber und B�ultho� [135] modellierten das visuelle System der Fliege. In Experimenten inder Simulation und mit dem Miniatur-Roboter Khepera zeigten sie, da� die optomotorischeReaktion und das Fixationsverhalten einer Fliege mit einem einzigen Regler realisiert werden128



kann.6.7.2 Steuerung eines mobilen Roboters in einem KorridorDie folgenden Arbeiten haben einen st�arkeren Bezug zu dem hier entwickelten Ansatz zurSteuerung eines mobilen Roboters in einem Korridor. Daher werden sie ausf�uhrlicher disku-tiert.Coombs und Roberts [55] entwickelten einen Algorithmus zur Steuerung eines mobilenRoboters mit einem durch Bienen inspirierten Verhalten. Mit dem Algorithmus wurde derRoboter in der Mitte eines Korridors zentriert. Die beiden Kameras waren dabei links undrechts im Winkel von 60� zur Fahrtrichtung angebracht. Coombs und Roberts berechnetenden optischen Flu� parallel zur Richtung des Gradienten f�ur das gesamte Bild und setztenein Histogrammverfahren ein, um den maximalen Flu� im Bild zu bestimmen. Die Di�erenzzwischen dem maximalen Flu� des linken Bildes und dem maximalen Flu� des rechten Bildeswurde zur Steuerung der rotatorischen Geschwindigkeit des Roboters verwendet. Coombsund Roberts gaben an, da� der Ansatz erfolgreich arbeitet, solange der Expansionspunktnicht innerhalb des Bildes liegt. Damit dies nicht geschah, wurde die maximale Drehung desRoboters begrenzt. Die Orientierung der Kamera war auch bei einer Drehung des Robotersaufgrund der speziellen Architektur des Roboters stabilisiert. Damit das Verfahren auch beieiner nicht stabilisierten Kamera eingesetzt werden kann, schlugen Coombs und Roberts vor,den optischen Flu� in der N�ahe des Expansionspunktes vom periph�aren optischen Flu� zusubtrahieren.Coombs et al. [54] setzten zwei Kameras ein. Eine Kamera war mit einer Linse mitgro�em �O�nungswinkel ausgestattet. Mit dieser Kamera wurde der periph�are optische Flu�bestimmt, der zur Zentrierung des Roboters eingesetzt wurde. Die zweite Kamera besa� eineLinse mit kleinem �O�nungswinkel. Mit dieser Kamera wurde die Zeit bis zu einer Kollisionaus der Divergenz des optischen Flusses berechnet. Bevor es zu einer Kollision kam, wurdeder Roboter gedreht, so da� er in die umgekehrte Richtung fuhr. Die Blickrichtung derKamera wurde w�ahrend einer Drehung des Roboters stabilisiert, indem die Kamera in eineRichtung entgegengesetzt zur Drehung des Roboters gedreht wurde. Wich die Blickrichtungder Kameras zu stark von der Fahrtrichtung des Roboters ab, wurden die Kameras mit einerSakkade wieder in Fahrtrichtung orientiert.Santos-Victor et al. [262, 263] statteten einen mobilen Roboter mit zwei seitw�artsge-richteten Kameras aus und realisierten so einen durch Bienen inspirierten Zentrierungsre
ex.Dieser Grundre
ex wurde um einen Mechanismus erweitert, der die Steuerung auch dannerm�oglichte, wenn auf einer Seite einmal kein optischer Flu� vorlag. In diesem Fall sollteder wahrgenommene Flu� konstant gehalten werden. Aufgrund der Anordnung der Kamerasnahmen Santos-Victor et al. an, da� nur horizontaler Flu� entsteht, wodurch die Berech-nung des optischen Flusses vereinfacht wurde. Die Di�erenz des durchschnittlichen Flussesder linken und rechten Kamera wurde zur Steuerung des Roboters eingesetzt. Santos-Victorstellten eine Reihe von Randbedingungen auf, die erf�ullt sein m�ussen, um den Roboter auchw�ahrend rotatorischer Bewegungen zu steuern. Die Randbedingungen k�onnen erf�ullt werden,indem die minimale translatorische Geschwindigkeit, die maximale rotatorische Geschwindig-keit und die Anordnung der Kameras geeignet gew�ahlt werden. Falls die Randbedingungeneinmal nicht erf�ullt sind, schlugen Santos-Victor et al. vor, die Steuerung in diesem Fall zuunterdr�ucken. Die rotatorische Geschwindigkeit steuerten Santos-Victor et al. mit einemPID-Regler. Die translatorische Geschwindigkeit wurde so gesteuert, da� der wahrgenomme-129



ne optische Flu� auf einem konstanten Wert gehalten wurde. Ein �Uberblick �uber die Arbeitenwurde von Santos-Victor und Sandini [261] gegeben.Neven und Sch�oner [213] entwickelten einen verhaltensbasierten Ansatz zur visuellen Na-vigation, bei dem die einzelnen Verhalten durch die stabilen Zust�ande eines dynamischenSystems de�niert waren. Sie setzten zwei vorw�arts gerichtete Kameras ein, eine auf der lin-ken Seite und eine auf der rechten Seite, f�ur die jeweils der optische Flu� berechnet wurde. Ausdem optischen Flu� 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 Bewegungdurchgef�uhrt. Dadurch bewegte sich der Roboter auf st�uckweise geraden Abschnitten. Deroptische Flu� in der Bildmitte wurde nicht zur Berechnung der Zeit bis zu einer Kollision ver-wendet, da der optische Flu� in der Bildmitte zu ungenau ist. Zus�atzlich wurde der mittlereFlu� des vertikalen und horizontalen Meridians vom Flu�feld subtrahiert, um eventuell auf-tretende Rotationen w�ahrend der translatorischen Bewegung des Roboters zu kompensieren.Falls keine brauchbare Information aus dem optischen Flu� extrahiert werden konnte, wurdeder Roboter nur �uber die Odometrie gesteuert. Zur Berechnung des optischen Flusses wurdeein korrelationsbasierter Ansatz verwendet [38]. Neven et al. [214] erweiterten den Ansatz,indem sie auch zur Berechnung des optischen Flusses ein dynamisches System de�nierten.Duchon [73] erweiterten das durch Bienen inspirierte Zentrierungsverhalten um einen Me-chanismus, der eine zielgerichtete Bewegung erlaubt. Das Verfahren war durch die Funktiondes Hippocampus inspiriert und verwendete externe Landmarken zur Orientierung.Toepfer et al. [300, 299] und Barato� et al. [18] setzten ebenfalls die komplex-logarith-mische Abbildung zur Steuerung eines Roboters ein. Der Roboter nahm seine Umgebung�uber eine Kamera wahr, die am Roboter �xiert war. Die digitalisierten Bilder wurden in denkomplex-logarithmischen Raum transformiert. Dort wurde mit einem korrelationsbasiertenAnsatz [38] der optische Flu� berechnet. Der Flu� der linken und rechten periph�aren Berei-che wurde zur Steuerung des Roboters eingesetzt, w�ahrend der Flu� im Zentrum des Bildeszur Detektion von bevorstehenden Kollisionen verwendet wurde. Die Richtung des Roboterswurde um einen festen Winkel von 9� korrigiert, wenn die Di�erenz zwischen dem optischenFlu� der linken und rechten periph�aren Bereiche gr�o�er als ein Schwellwert wurde. Die trans-latorische Geschwindigkeit wurde so geregelt, da� die Summe des optischen Flusses der linkenund rechten periph�aren Bereiche konstant blieb. Die Zeit bis zu einer Kollision wurde ausdem optischen Flu� im Zentrum des Bildes berechnet. Zur Auswahl repr�asentativer Werte,die aus dem Flu�feld berechnet wurden, experimentierten Toepfer et al. mit dem Median,dem Mittelwert, dem Maximum und der Vernachl�assigung eines kleinen Prozentsatzes derWerte. War die Zeit bis zu einer Kollision kleiner als ein bestimmter Schwellwert, so wurdeder Roboter um 135� gedreht. Eine Kompensation der rotatorischen Kamerabewegung fandnicht statt. Bisher f�uhrten Toepfer et al. lediglich Experimente in der Simulation durch. Sieplanen jedoch, das Verfahren auch auf einen echten Roboter zu portieren. Aus den visuel-len Informationen m�ochten sie zuk�unftig die Eigenbewegung der Kamera berechnen. Dadurchk�onnte die Kamera auch in andere Richtungen als die Fahrtrichtung orientiert werden, und dieZeit bis zu einer Kollision k�onnte w�ahrend beliebiger Kamerabewegungen berechnet werden.Cameron et al. [42] entwickelten ein selbstorganisierendes neuronales Netz zur visuellenSteuerung eines Roboters, der ein bewegliches Auge bzw. eine bewegliche Kamera besa�.Das neuronale Netz bestand aus mehreren Schichten. In der untersten Schicht sprachen dieNeurone auf den optischen Flu� an. An jeder Position der simulierten Retina waren mehrereDetektoren vorhanden, die auf eine ganz bestimmte Richtung des optischen Flusses anspra-130



chen. In der zweiten Schicht wurde der durch die Translation des Roboters entstandene opti-sche Flu� extrahiert. Dazu wurde die Rotation der Kamera kompensiert. Dies geschah durchhemmende Signale, die durch die bekannte rotatorische Geschwindigkeit der Kamera erzeugtwurde. Aus dem durch die Translation induzierten Flu�feld wurde, nach einer Normalisie-rung der Flu�vektoren in der dritten Schicht, in der vierten Schicht die Bewegungsrichtungdes Roboters, d.h. der Expansionspunkt bestimmt. Aus der bekannten Richtung des Robo-ters und des aktuellen Flu�feldes wurde in einer weiteren Schicht f�ur jeden Bildpunkt ein Ma�f�ur den Abstand des Punktes berechnet. In einer letzten Schicht wurden aus der bekanntenRichtung und aus dem normalisierten Flu�feld bewegte Objekte im Sichtbereich des Robotersextrahiert. Die Gewichte des Netzes wurden durch spezielle Lernverfahren jeweils so trainiert,da� 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, dasUnterschiede zwischen dem optischen Flu�, der aufgrund der Bewegungsrichtung erwartetwurde und dem optischen Flu�, der tats�achlich vorhanden war, hervorhob. Cameron et al.demonstierten mit Experimenten, die in der Simulation durchgef�uhrt wurden, da� mit ihremModell Hindernisvermeidung und Objektverfolgung realisiert werden kann.6.7.3 Unterschiede zu den existierenden ArbeitenDer hier entwickelte Ansatz arbeitet mit einer einzigen Kamera, bei der der Expansionspunktsich im Zentrum des Sichtbereiches be�ndet. Die Daten werden zielgerichtet bestimmt [3], d.h.es werden lediglich die Daten berechnet, die f�ur die Aufgabe notwendig sind. Die Steuerungerfolgt kontinuierlich in einer geschlossenen Schleife und realisiert damit die Verarbeitung vi-sueller Informationen auch w�ahrend der Bewegung [260]. Der hier vorgestellte Ansatz hebtsich deutlich von den Ans�atzen 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 visuelleSystem des Menschen motiviert. Die Information �uber die Eigenbewegung der Kamera wirdaus der Statusinformation des Roboters und der Kamera berechnet. Sie wird dazu verwendet,die rotatorische Bewegung des Roboters zu kompensieren. Da als Statusinformation die �uberSensoren wahrgenommenen Geschwindigkeiten anstatt der gew�unschten Geschwindigkeitenverwendet wird, besteht die M�oglichkeit, da� ein separater Algorithmus die Blickrichtung derKamera steuert. Die Kamera bleibt dadurch frei f�ur weitere Aufgaben, wie z.B. zur Ob-jekterkennung [307]. Dabei wird nat�urlich angenommen, da� die Kamera vorw�artsgerichtetbleibt, so da� weiterhin visuelle Informationen links und rechts vom Expansionspunkt wahr-genommen werden. Der Ansatz von Cameron et al. verwendet ebenfalls Informationen �uberdie bekannte Bewegung der Augen bzw. der Kamera, jedoch verwenden Cameron et al. diekomplex-logarithmische Abbildung nicht, die den Vergleich der Flu�vektoren vereinfacht.6.8 ZusammenfassungEin Ansatz zur visuellen Steuerung eines mobilen Roboters, inspiriert durch Eigenschaftendes visuellen Systems des Menschen, wurde vorgestellt. Bilder werden �uber eine Kamera auf-genommen und digitalisiert. Aus den Bildern werden markante Punkte extrahiert und f�ur diePunktmerkmale der optische Flu� berechnet. Die Statusinformationen des Roboters werdenverwendet, um die Eigenbewegung der Kamera zu berechnen. Die bekannte Eigenbewegung131



der Kamera wird dazu verwendet, die rotatorische Bewegung aus den Bildern herauszurech-nen. Dadurch entsteht lediglich optischer Flu�, der durch die translatorische Bewegung derKamera induziert wurde. Der optische Flu� wird in den komplex-logarithmischen Raumtransformiert. Er ist ein direktes Ma� f�ur die Entfernung der Punktmerkmale. Der optischeFlu� der linken und rechten periph�aren Bereiche wird verwendet, um den Roboter zu steu-ern. Experimentelle Ergebnisse wurden f�ur die Steuerung eines mobilen Roboters in einemKorridor pr�asentiert.Damit wurde gezeigt, wie visuelle Merkmale zur Steuerung eines mobilen Roboters ein-gesetzt werden k�onnen. Zur Durchf�uhrung der Experimente wurde der Moravec-Operatoreingesetzt, da dieser sehr schnell zu berechnen ist. Prinzipiell k�onnte der Moravec-Operatordurch einen der evolvierten Operatoren ersetzt werden. Aufgrund der hohen Komplexit�at derevolvierten Operatoren, die daher sehr lange zur Berechnung ben�otigen, war dies jedoch nichtm�oglich. Gezeigt wurde ferner, da� sich durch eine genaue Analyse des menschlichen visu-ellen Systems die wesentlichen Eigenschaften des biologischen Vorbildes in einer technischenRealisierung e�ektiv nutzen lassen.
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Kapitel 7ZusammenfassungDie vorliegende Arbeit liefert einen Beitrag �uber die Bescha�enheit des Suchraumes von ge-netischem Programmieren, zur Selbstlokalisation mobiler Roboter, zur evolution�aren Robotikund zum Einsatz von genetischem Programmieren in der Bildverarbeitung. Speziell wurdegenetisches Programmieren zur Evolution von Merkmalsdetektoren eingesetzt. Ein weitererBeitrag der Arbeit liegt in der Entwicklung eines Algorithmus zur visuellen Steuerung einesmobilen 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 �uber genetisches Programmieren wurde derSuchraum von genetischem Programmieren untersucht. Im Vergleich zu genetischen Algo-rithmen ist der Suchraum von genetischem Programmieren anders bescha�en. W�ahrend beigenetischen Algorithmen meist jedem Ph�anotyp genau ein Genotyp entspricht, existieren beigenetischem Programmieren aufgrund von Introns f�ur jeden Ph�anotyp mehrere Genotypen.Daher kann es je nach gew�ahlter Kodierung vorkommen, da� das Erreichen des Optimumsnicht so unwahrscheinlich ist, wie es die Gr�o�e des Suchraumes vermuten l�a�t. Es wurde einVergleich zum Suchraum der nat�urlichen Evolution aufgestellt. Eine �Ubertragung der Eigen-schaften der nat�urlichen Evolution auf die k�unstliche Evolution k�onnte dazu beitragen, da�mit genetischem Programmieren gr�o�ere Fortschritte erreicht werden. Im besonderen k�onntees von Vorteil sein, eine Repr�asentation einzusetzen, bei der Individuen, die h�au�g vorkom-mende Verhalten kodieren, innerhalb eines kleinen Radius von jedem zuf�allig ausgew�ahltenIndividuum liegen. Unterschiedliche Individuen, die ein und dasselbe Verhalten kodieren,sollten zuf�allig im Suchraum verteilt sein. Au�erdem sollte f�ur ein gegebenes Individuumm�oglichst weit entfernte Individuen �uber 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 vonAbstandssensoren, 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 desSuchraumes wurden geometrische Momente aus der Abstandsverteilung berechnet und alsTerminal-Symbole verwendet. Als elementare Funktionen wurden arithmetische, trigonome-trische Funktionen und ein bedingter Befehl verwendet. Die evolvierte Funktion stellt eininternes Modell der Umgebung dar. Es ist vermutlich das erste Mal, da� ein evolution�arerAlgorithmus zur Lokalisation eines mobilen Roboters eingesetzt wurde. In dem Experimentwurde lediglich eine Assoziation zwischen Umgebungsmerkmalen und der Position des Robo-133



ters hergestellt, es erfolgte jedoch keine Steuerung des Roboters.Anschlie�end wurde gezeigt, da� mit genetischem Programmieren auch ein Programmzur Steuerung eines mobilen Roboters evolviert werden kann. Evolviert wurde eine reakti-ve, verhaltensbasierte Kontrollarchitektur. Die aktuellen Sensorwerte wurden eingesetzt, umden Roboter entlang eines Ganges zur steuern. In der Simulation wurde nach einer geeigne-ten Repr�asentation f�ur das Problem gesucht, die es erlaubt, das Experiment auch mit demechten Service-Roboter zu wiederholen. Die Simulation erm�oglicht die Durchf�uhrung einerVielzahl von Experimenten in k�urzester Zeit. Aufgrund von unvorhersehbaren Wechselwir-kungen zwischen dem Roboter und seiner Umgebung kann es jedoch vorkommen, da� sicheine evolvierte Kontrollarchitektur v�ollig anders verh�alt, als man es zun�achst erwartet. Ineinem zweimonatigen Experiment wurde gezeigt, da� mit genetischem Programmieren eineKontrollarchitektur auch f�ur den echten Service-Roboter evolviert werden kann. Dabei nahmder Roboter seine Umgebung �uber sechs virtuelle Abstandssensoren wahr. Au�er diesen Sen-soren wurden zwei Konstanten und der Wert des Sensors, der den k�urzesten Abstand anzeigt,als Terminal-Symbole verwendet. Der Roboter bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeitvorw�arts. Aufgabe der Kontrollarchitektur war es, die Rotation des Roboters so zu steuern,da� dieser nicht gegen eine Wand f�ahrt. Als elementare Funktionen wurden ein bedingterBefehl und eine Verbindungsfunktion eingesetzt. Mit genetischem Programmieren wurde aufdiese Weise eine reaktive Kontrollarchitektur zur Steuerung eines mobilen Roboters evolviert.Durch den Einsatz evolution�arer Algorithmen in der Robotik, der sogenannten evolution�arenRobotik, k�onnte die Programmierung autonomer mobiler Roboter in Zukunft automatisiertwerden.In den folgenden Experimenten wurde genetisches Programmieren eingesetzt, um visuelleMerkmalsdetektoren zu evolvieren. Dabei wurde jeweils das Eingabebild als Terminal-Symbolund 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 m�oglich ist, da� die Evolution einen sehr komplexenOperator aus einfachen Operationen aufbauen kann. Obwohl nur sehr einfache Funktionen zurVerf�ugung gestellt wurden, konnte dennoch eine Approximation des Canny-Kantendetektorsevolviert werden. Danach wurde mit genetischem Programmieren ein Operator zur Extrak-tion markanter Punkte evolviert. Was ein markanter Punkt ist, h�angt von der aktuellenUmgebung und von dem Algorithmus ab, der die extrahierten Punkte schlie�lich verarbeitet.In ersten Experimenten wurde zur Berechnung der Fitne� der Individuen ein bekannter Ope-rator, der Moravec-Interest-Operator, eingesetzt. Danach wurde ein Operator zur Berechnungdes optischen Flusses evolviert. Zur Berechnung der Fitne� der Individuen wurden eine Reihevon Kriterien de�niert, die der evolvierte Operator erf�ullen sollte. Um einen Operator zurBerechnung des optischen Flusses zu evolvieren, wurden die folgenden Kriterien verwendet:1) Die Zahl der Flu�vektoren sollte gro� sein. 2) Die Qualit�at der Korrespondenzen sollte gutsein. 3) Das Verh�altnis zwischen Zahl der Flu�vektoren und Zahl der extrahierten Punktesollte gro� sein. 4) Die Zuordnung der Punkte sollte eindeutig sein. 5) Das Flu�feld solltem�oglichst glatt sein. 6) Das Flu�feld sollte eine maximale Dichte besitzen. Der Einsatz evolu-tion�arer Algorithmen und ganz besonders genetischen Programmierens ist interessant, da inder Bildverarbeitung oft mit einem Baukasten aus Standardoperatoren gearbeitet wird. ZurL�osung eines gegebenen Problems werden die vorhandenen Operatoren in geeigneter Weisekombiniert. Mit genetischem Programmieren besteht nun die M�oglichkeit, diesen Proze� zuautomatisieren.Wie die extrahierten Merkmale zur Steuerung eines mobilen Roboters genutzt werden134



k�onnen, wurde im folgenden gezeigt. Es wurde ein Algorithmus zur visuellen Steuerung einesmobilen Roboters entwickelt, der durch die Bewegung visueller Merkmale in der Umgebungdes Roboters den optischen Flu� berechnet. Der Algorithmus wurde durch das visuelle Sy-stem des Menschen inspiriert, das als Produkt der nat�urlichen Evolution optimal an seineUmgebung angepa�t ist. Der hier entwickelte Algorithmus zur visuellen Steuerung setzt diekomplex-logarithmische Abbildung ein, um den optischen Flu� der linken und rechten pe-riph�aren Bereiche zu vergleichen. Die Di�erenz des optischen Flusses des linken und rechtenBereiches wird zur Zentrierung des Roboters in einem Korridor verwendet. Da die komplex-logarithmische Abbildung nur f�ur einen translatorisch bewegten Betrachter de�niert ist, wirddie rotatorische Bewegung der Kamera kompensiert. Zur Kompensation der rotatorischenBewegung 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 denprim�aren visuellen Kortex kann durch eine komplex-logarithmische Abbildung beschriebenwerden. Dabei kreuzen sich die Sehnerven im Gehirn, so da� die Signale aus dem rechtenSichtbereich die linke Gehirnh�alfte und die des linken Sichtbereiches die rechte Gehirnh�alfteerreichen. Die Information �uber die Augen- und Kopfbewegung wird eingesetzt, um die Um-gebung als station�ar wahrzunehmen. Der Mechanismus, mit dem dies realisiert werden kann,wird in biologischen Systemen als Rea�erenzprinzip bezeichnet. Bei dem hier entwickelten Al-gorithmus entsprechen den Kopfbewegungen die Bewegungen der Schwenk-Neige-Einheit undden K�orperbewegungen die Bewegungen des Roboters. Die Transformation in dem komplex-logarithmischen Raum wird immer um den Expansionspunkt vorgenommen. Dies kann alsBewegung der Augen aufgefa�t werden, d.h. hier ist der Blick immer auf den Expansionspunktgerichtet.Somit wurde gezeigt, wie sich Erkenntnisse, die vom visuellen System des Menschen ge-wonnen wurden, auf ein k�unstliches visuelles System zur Steuerung eines mobilen Roboters�ubertragen lassen. Dies ist vor allem dadurch interessant, da Leistungen, die mit der desnat�urlichen visuellen Systems vergleichbar sind, weder in der Robotik noch in der maschinel-len Bildverarbeitung realisiert wurden. Durch eine umfangreiche Analyse biologischer Systemelassen sich wesentliche Erkenntnisse gewinnen, die in der Robotik oder in der Bildverarbeitungeingesetzt werden k�onnen.
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Anhang AKoza-TableausIm folgenden sind f�ur die in der vorliegenden Arbeit mit genetischem Programmieren durch-gef�uhrten Experimente die sogenannten Koza-Tableaus aufgef�uhrt. Diese Tabellen wurdenvon Koza eingef�uhrt [165] und geben in kompakter Form alle wichtigen Informationen �uberdas Experiment an.Als erstes wird das Ziel des Experimentes beschrieben. Danach werden die verwendetenTerminal-Symbole und die elementaren Funktionen genannt. Darauf folgt die Beschreibungder Fitne�tests und die Berechnung der Fitne�. Bei den Experimenten, bei denen das Mi-nimum einer Funktion gesucht wird, ist stattdessen die Beschreibung einer Fehlerfunktionangegeben. In Kozas Arbeiten wird rohe Fitne�, standardisierte Fitne� und angepa�te Fit-ne� unterschieden. Da die Berechnung der Fitne� in den folgenden Tabellen nur mit Wortenbeschrieben ist, wird diese Unterscheidung hier nicht gemacht. Nach der Fitne� wird einem�ogliche Verpackung (Wrapper) der Individuen beschrieben. Je nach Aufgabe kann es vor-kommen, da� die Ausgabe des Individuums noch nachbearbeitet oder transformiert wird. Eskann auch vorkommen, da� ein Individuum in einer Schleife solange angewendet wird, bis einAbbruchkriterium erf�ullt ist. Dies ist in der Rubrik Verpackung eingetragen. Am Ende derTabelle sind schlie�lich die wichtigsten Parameter des Experimentes aufgef�uhrt, das ist dieGr�o�e der Population M und die Zahl der berechneten Generationen G.
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A.1 Evolution einer Abbildung zur Lokalisation eines mobilenRoboters
Ziel: Eine Abbildung zu �nden, die aus den gegebenen Sensorwertendie Position des Roboters berechnet.Terminal-Symbole : Sensorik:Momente Mj (j = f1,2,3,4g),Zentrale Momente CMj (j = f2,3,4,5g),Momente der Di�erenzen DMj (j = f1,2,3,4g)Konstanten:RAND (mit Bereich [0,1)), RAND10 (mit Bereich [0,10)) undRAND100 (mit Bereich [0,100)).Elementare Funktionen: Arithmetische Funktionen:+, -, *, /Trigonometrische Funktionen:COS, SIN, TAN,ASIN, ACOS, ATAN, ATAN2und der bedingte Befehl IFLTE.Fitne�tests: 1000 Positionen mit zugeh�origen Sensorwerten.Fehlerma�: Summe der quadrierten Di�erenzen zwischen tats�achlicher undberechneter Position des Roboters.Verpackung: Beschr�ankung der Position auf einen Bereich, der doppelt so gro�ist wie der Grundri� der Umgebung.Parameter: M = 1000. G = 5000.

137



A.2 Evolution einer Steuerung f�ur einen mobilen RoboterZiel: Eine Kontrollarchitektur f�ur einen mobilen Service-Roboter zuevolvieren. Der Roboter bewegt sich mit einer konstanten Ge-schwindigkeit vorw�arts. Aufgabe der Kontrollarchitektur ist es,den Roboter zu steuern, so da� Hindernisse vermieden werdenund sich der Roboter m�oglichst geradeaus bewegt.Terminal-Symbole : Sensorik:Die 24 Ultraschall-Sensoren des Roboters werden zu 6virtuellen Sensoren zusammengefa�t: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:Gew�unschter Abstand zur Wand EDG,kleinste, noch sichere Entfernung zur Wand MSD.Elementare Funktionen: Der bedingte Befehl IFLTE und die Funktion PROGN2, die zweiBefehle miteinander verbindet.Fitne�tests: 1-3 Tests des Roboters in unterschiedlichen Situationen, d.h. mitunterschiedlicher Anfangsposition.Fitne�: Individuen, die nur wenig Drehungen ausf�uhren und die zurVerf�ugung stehende Zeit ausnutzen, d.h. Hindernisse vermeiden,erhalten eine hohe Fitne�.Verpackung: Der Kontrollalgorithmus wird solange in einer Schleife aus-gef�uhrt, bis die zur Verf�ugung stehende Zeit abgelaufen ist.Parameter: M = 75. G = 50.138



A.3 Evolution von Kantendetektoren
Ziel: Einen Kantendetektor zu evolvieren, der die Ausgabe des Canny-Operators approximiert.Terminal-Symbole : Bild Image (Gr�o�e 128� 128) mit Pixelwerten im Bereich [0; 1].elementare Funktionen: Un�are Funktionen:Neg, Abs, ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD, UThr.Bin�are Funktionen:Thr, +, -, *, /, Min, Max.Fitne�tests: 5 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.Fehlerma�: Summe der quadrierten Di�erenzen zwischen gew�unschter undtats�achlicher Ausgabe des evolvierten Kantendetektors �uber allePixelwerte. Ein weiterer Term erzeugt eine schlechte Fitne� f�urIndividuen, die eine homogene Ausgabe liefern.Verpackung: Keine.Parameter: M = 4000. G = 25.
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A.4 Evolution von Operatoren zur Extraktion markanterPunkte
Ziel: Einen Operator zur evolvieren, der die Ausgabe des Moravec-Operators approximiert und somit markante Punkte aus denBildern extrahiert.Terminal-Symbole : Bild Image (Gr�o�e 128� 128) mit Pixelwerten im Bereich [0; 1].elementare Funktionen: Un�are Funktionen:Neg, Abs, Square, Avg4x4, Sum4x4,ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD.Bin�are Funktionen:+, -, *, /, Min, Max.Funktionen mit N Argumenten (N 2 f3; 4g):SumN, PiN, MinN, MaxN.Fitne�tests: 5 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.Fehlerma�: Summe der quadrierten Di�erenzen zwischen gew�unschter undtats�achlicher Ausgabe des evolvierten Operators zur Extraktionmarkanter Punkte �uber alle Pixelwerte. Ein weiterer Term er-zeugt eine schlechte Fitne� f�ur Individuen, die eine homogeneAusgabe liefern.Verpackung: Keine.Parameter: M = 4000. G = 50.
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A.5 Evolution von Operatoren zur Berechnung des optischenFlussesZiel: Einen Operator zu evolvieren der Punkte extrahiert, die sichzur Berechnung des optischen Flusses eignen.Terminal-Symbole : Bild Image (Gr�o�e 128 � 128) mit Pixelwerten im Bereich[0; 1].elementare Funktionen: Un�are Funktionen:Abs, Sqrt, Square, Gabor0, ..., Gabor7,Avg3x3, Median3x3,Gauss, GaussDx, GaussDy,ShiftL, ShiftR, ShiftU, ShiftD,ZeroCross, Erosion, Dilation.Bin�are Funktionen:+, -, *, /.Fitne�tests: 4 Bilder aus der Umgebung eines mobilen Roboters.Fitne�: Kombination aus 6 verschiedenen Qualit�atskriterien:1) Zahl der Flu�vektoren,2) Qualit�at der Korrespondenzen,3) Verh�altnis von Zahl der Flu�vektoren zur Zahl derextrahierten Punkte,4) Eindeutigkeit der Korrespondenzen,5) Glattheit des Flu�feldes und6) maximale Dichte des Flu�feldes.Verpackung: Punkte, die kein lokales Maximum sind, werden auf Nullgesetzt. Extrahiert werden alle Punkte, die gr�o�er als einSchwellwert sind.Parameter: M = 500. G = 50.
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Anhang BExistierende Operatoren zurBerechnung des optischen FlussesAuf den folgenden Seiten sind die Ergebnisse zusammengefa�t, die mit existierenden Ope-ratoren zur Extraktion markanter Punkte erreicht wurden. Der Reihe nach sind f�ur jedenOperator die Eingabebilder, darunter die Antwort des Operators, gefolgt von den markantenPunkten, die von dem jeweiligen Operator extrahiert wurden, dargestellt. In der unterstenZeile ist jeweils der optische Flu� zu sehen, der mit Hilfe dieses Operators berechnet wurde.Diese Daten sind hier zusammengefa�t, um einen qualitativen Vergleich mit den evolviertenOperatoren zur Berechnung des optischen Flusses zu erm�oglichen. F�ur einen quantitativenVergleich kann die Fitne� der Operatoren herangezogen werden. Die Fitne�werte der Opera-toren wurden bereits in Abschnitt 5.4.5 verglichen.

142



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung B.1: Kitchen-Rosenfeld-Eckendetektor [274].143



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung B.2: Moravec-Operator [205, 206].144



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung B.3: SUSAN-Merkmalsoperator [280].145



Eingabebilder:
Antwort des Operators:
Vom Operator extrahierte Punkte:
Der optische Flu�:

Abbildung B.4: Extraktion markanter Punkte mit der Di�erenz von Gabor-Filtern [330].146
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