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1 Einleitung

Menschen und Tiere sind sehr erfolgreich bei der Exploration von unbekann-
ten Umgebungen und der Orientierung darin. Diese Arbeit geht Hinweisen
nach, wie sie diese Aufgaben 16 sen und inwieweit sich diese biologischen Prin-
zipien in ein informatisches System iibertragen lassen.

Von besonderem Interesse ist diese Thematik fiir die Entwicklung von auto-
nom navigierenden Robotern. Systeme, die sich in méglichst vielen, unter-
schiedlichen Umgebungen orientieren sollen, miissen eine hohe Robustheit
aufweisen, wie sie in biologischen Organismen zu finden ist. Der Bedarf an
Robotern, die sich nicht nur in einer speziellen Umgebung bewegen kénnen,
ist sicherlich grof3. Hilfen fiir Menschen, die durch eine Behinderung in ihrer
Mobilitat eingeschriankt sind oder die Erkundung von fiir Menschen unzu-
ginglichen Umgebungen wie z.B. Kathastrophengebieten, stellen zwei inter-
essante Anwendungsfelder dar.

Das ersten Kapitel geht auf Erkenntnisse aus der Biologie und der Psycholo-
gie ein, die zu verstehen helfen, aufgrund welcher mentalen Reprasentation
von rdumlichen Konfigurationen biologische Organismen Orientierungs- und
Navigationsaufgaben 16 sen. Ein besonderer Schwerpunkt liegt zum einen auf
der Sensomotorik im Bezug auf Reprisentationen der Umwelt im Gehirn und
zum anderen auf den bei Ratten erforschten Place Cells, Grid Cells und Head
Direction Cells als neuronales Substrat der Raumreprisentation. Ab-
schlieBend werden diese beiden Aspekte mit der klassischen Sicht einer Co-
gnitive Map verglichen.

Anschlieend werden im zweiten Kapitel einige aktuelle Explorationssysteme
und ihre Raumreprésentationsmodelle vorgestellt und mit den vorher disku-
tierten Eigenschaften biologischer Modelle verglichen. Im Vordergrund ste-
hen Systeme, welche zumindest ansatzweise die Sensomotorik beriicksichti-
gen.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen wird das Explorationssystem Sensori-
motor Explorer (SMX) entwickelt, dessen Ziel es ist Navigationsaufgaben auf-
grund einer sensomotorischen Reprasentation der Umgebung zu l6sen. Die
Entwicklung soll dazu beitragen ein besseres Verstdndnis fiir sensomotori-
sche Repréasentationen zu erlangen und Ideen auf ihre Umsetzbarkeit zu tes-
ten. Die hier beschriebene erste Implementierung konzentriert sich auf die
Aufgabe der Lokalisation und orientiert sich noch stark an Okusys, ein Sys-
tem das Bilder mittels Imitierung menschlicher Augenbewegungen klassifi-
ziert. Okusys basiert auf dhnlichen Annahmen bzgl. der Sensomotorik und
filhrt in gewisser Weise eine raumliche Exploration auf einer hoheren Gra-
nularitatsstufe aus.

Den Abschluss bildet eine Bewertung des SMX und beschreibt, welche M6 g
lichkeiten der Weiterentwicklung besonders interessant erscheinen.






| 2 Physiologische und psychologische Evidenz

Wenn das Gehirn so einfach wdre, dass
wir es verstehen konnten, dann wdren
wir so dumm, dass wir es doch nicht
verstehen wiirden.

Jostein Gaarder

Dieses Kapitel befasst sich mit Ergebnisen aus der Neurobiologie und der
Psychologie, welche Hinweise geben, wie sich Menschen und Siugetiere im
Allgemeinen im Raum orientieren bzw. aufgrund welcher mentalen Repra-
sentation ihrer Umgebung sie das tun.

Einleitend beleuchtet das Kapitel Sensomotorik neue Erkenntnisse zum Ver-
haltnis von Sensorik und Motorik im menschlichen Gehirn und daraus
folgende mogliche Konsequenzen fiir die interne Repréasentation von raumli-
chen Konfigurationen.

Darauf folgend werden Erkenntnisse iiber das neuronale Substrat fiir raumli-
che Orientierung vorgestellt. Neben den gut erforschten Place cells werden
auch Head direction cells und die noch wenig erforschten Grid cells beschrie-
ben. Hierbei handelt es sich um im Besonderen bei Ratten erforschte Neuro-
nen im Hippocampus und dem entorhinalen Kortex, welche abhéangig von der
raumlichen Lage bzw. Orientierung aktiv sind.

Abschlieflend wird die klassische Sicht auf Raumreprasentation im Gehirn in
Form der Cognitive Map vorgestellt und mit den Erkenntnissen aus den
ersten beiden Kapiteln in Beziehung gesetzt.

| 2.1 Sensomotorik

Der Begriff Sensomotorik umfasst allgemein das »Zusammenspiel von Sin-
nesorganen und Muskeln«<', welches in diesem Kapitel nidher betrachtet wer-
den soll.

Die klassische Sicht, z.B. nach Sanders? geht von einer stufenweisen Verar-
beitung der sensorischen Eingaben (Reize) aus, dessen Ergebnisse in »hohe-
ren« kognitiven Prozessen zum Aufruf von motorischen Programmen (Reak-
tionen) fithren kénnen (siehe Abb. 1). Die Felder Sensorik und Motorik sind
hierbei einer konzeptuellen Trennung unterzogen. In den letzten Jahren wen-
det sich die Forschung jedoch immer mehr von dieser strikten Trennung ab.
Es mehren sich Hinweise, dass die Sensorik und die Motorik im Gehirn rela-
tiv stark miteinander verwoben sind, welches u.a. Konsequenzen fiir allein
auf Sensorik basierende Reprasentationsmodelle hat. Im Folgenden werden
einige dieser Hinweise genauer betrachtet.

1 Brockhaus 1998
2 Sanders 1980 nach Schub6 1998



Auswahl eines addquaten
motorischen Programmes

( sensorische Kodes ) > (motorische Kodes)
Zuordnung

sensorische A
Verarbeitung

»Programmierung«
der (Re-)Aktion

( Reiz )

Abb. 1: Klassische Sicht von Wahrnehmung (Sensorik) und Handlungssteuerung (Motorik)
nach Sanders(Grafik nach Schub6 1998)

Reaktion

2.1.1  Common Coding

Verhaltensexperimente mit Menschen haben gezeigt, dass die (visuelle)
Wahrnehmung von Aktionen anderer Individuen, eigene Aktionen auslésen
(Induktion) oder beeinflussen (Inferenz) konnen. Prinz und Hommel haben
versucht, dieses Phénomen mit dem Prinzip des Common Coding® (bzw.
Event Coding®) zu erkldren. Hierbei wird angenommen, dass sich Wahrneh-
mungsprozesse (Sensorik) und Prozesse zur Planung von Aktionen (Motorik),
zumindest teilweise, eine gemeinsame Kodierungs- bzw Reprisentationsebe-
ne teilen. D.h. dass die visuelle Wahrnehmung einer Aktion »dhnlich« kodiert
wird, wie die Ausfithrung der selbigen.

gemeinsame Kodierungsebene von
Wahrnehmungs- und Handlungserelgnlssen

LN

( sensorische Kodes ) > (motorlsche Kodes)

Zuordnung

Reaktion

Abb. 2: Wahrnehmung (Sensorik) und Handlungssteuerung (Motorik) nach dem
Common Coding Modell (Grafik nach Schub6 1998)

Neben den Verhaltensexperimenten stiitzt die bei Menschen und Tieren vor-
handene Fiahigkeit, Aktionen iber Imitation zu erlernen, die Common Co-
ding Theorie. Sie erklart ndmlich auf direkte Weise, wie die komplizierte Auf-
gabe, eine visuell wahrgenommene Aktion eines anderen Individuums in eine
eigene Aktion umzusetzen, gelo st werden konnte.

3 Prinz 1990, Prinz 1997, Schubo 1998
4 Hommel et al 2001
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Decety und Grezes haben auf neurophysiologischer Ebene nach Hinweisen fiir
das Common Coding Modell gesucht®. Bei Versuchen haben sie Hirnregeionen
gefunden, welche sowohl bei der Wahrnehmung von Aktionen als auch bei der
Ausfiithrung selbiger aktiv waren. Einschrinkend muss jedoch gesagt werden,
dass es diese deutlichen Ergebnisse nur unter der Voraussetzung gab, dass
die Versuchspersonen die konkrete Aufgabe hatten, die beobachtete Aktion zu
imitieren. Es tiberrascht auf der anderen Seite allerdings auch nicht, dass
diese gemeinsame Kodierungsebene mit einfachen bildgebenden Verfahren
auf neuronaler Ebene nicht v6llig widerspruchsfrei bestimmt werden kann.

2.1.2 Mental Imagery und Motorik

Uber die Rolle der Motorik bei der Reprisentation von der Umwelt im Gehirn
geben auch Experimente im Bereich der mentalen Bilder (Mental Imagery)
Aufschluss®.

Zunichst einmal ergaben Experimente, dass bei Versuchspersonen, welche
Aufgaben mit bildlicher Vorstellung zu 16 sen hatten, Gehirnareale aktiv wa-
ren, welche der hoheren visuellen Wahrnehmung zugesprochen werden’, d.h.
dass bildliche Vorstellung und visuelle Wahrnehmung sehr wahrscheinlich
auf gemeinsamen neuronalen Systemen basieren. Fiir die Frage inwiefern
Motorik hier hineinspielt, geben zwei im Folgenden ndher beschriebene Ver-

suchsreihen Hinweise.
. 11213145716

718]19|10]J11]12
13|14)15|16|17]18

N
. 19]20]21[22[23]24
||

25]26]27]128)29]30
31|32]|33]|34|35]36

Abb. 3: Beispiel eines Schach- Abb. 4: Schachbrett mit numme-
brettbildes mit fiinf ausgefiill- rierten Feldern (Grafik nach
ten Feldern (Grafik nach Laeng, Laeng, Teodorescu 2001)

Teodorescu 2001)

Laeng und Teodorescu haben Experimente gemacht, in denen sie versuchten,
die Rolle von Augenbewegungen in Verbindung mit bildlicher Vorstellung zu
bestimmen®.

In einem ersten Experiment mussten sich die Versuchpersonen fiinf Quadrate
in einem 6x6 Schachbrettmuster einprigen (siehe Abb. 3). Eine Gruppe war

Decety, Grezes 1999

Bei mentalen Bildern handelt es sich um die Vorstellung eines frei erfundenen oder erinnerten visuellen Bil-
des oder Eindruckes. Auf die Diskussion iiber die Existenz von mentalen Bildern, auch unter mental imagery
debate bekannt, wird hier nicht weiter eingegangen. Eine Ubersicht aus der Sicht des »unterstiitzenden La-
gers« wird in Kosslyn 1980 und Kosslyn 1994 gegeben.

Knauf et al 2000

Laeng, Teodorescu 2001

1



dazu angehalten dabei die Mitte des Schachbretts zu fixieren und die zweite
Gruppe durfte in dieser Phase das Bild frei untersuchen. Als zweites Bild sa-
hen die Versuchspersonen ein Schachbrett mit nummerierten Feldern. Die
Aufgabe war nun, die Nummer der Felder zu bestimmen, welche im vorigen
Bild ausgefiillt waren.

Laeng und Teodorescu haben festgestellt, dass die Versuchspersonen aus der
zweiten Gruppe in der Phase der bildlichen Vorstellung (des ersten Schach-
bretts mit finf ausgefiillten Feldern) fast die gleichen Augenbewegungen ge-
macht haben, wie wihrend der Einprigungsphase, wihrend bei Personen aus
der ersten Gruppe in der zweiten Phase fast gar keine Augenbewegungen re-
gistriert wurden. Des Weiteren war auffillig, dass eine gréfBere Ubereinstim-
mung zwischen den Augenbewegungen in der Einpragungsphase und in der
Phase der bildlichen Vorstellung auf eine héhere Trefferquote bei der Bestim-
mung der Felder hinwies. Einschriankend muss jedoch angemerkt werden,
dass die beiden Versuchsgruppen letztendlich die gleiche Trefferquote hatten.
Mast und Kosslyn versuchen dies damit zu erkléaren, dass die Versuchsperso-
nen der ersten Gruppe eine Art »verdeckte Augenbewegungen« ausgefiihrt
haben, indem sie ihre Aufmerksamkeit auf bestimmte Punkte des Schach-
bretts gelenkt haben, ohne ihre Augen zu bewegen®’.

¥

Abb. 5: Experiment bei dem Versuchsperso-
nen sich Eigenschaften der Fische merken
mussten. (Grafik nach Laeng, Teodorescu
2001)

In einem zweiten Versuch haben Laeng und Teodorescu versucht zu ermit-
teln, ob die Augenbewegungen bei der bildlichen Vorstellung eine Funktion
haben oder ob es sich lediglich um Epiphidnomene handelt. Die Teilnehmer
haben dafiir ein Bild mit Fixationspunkt in der Mitte zu sehen bekommen.
Zusitzlich wurde in einer der vier Ecken das Bild eines Tropenfisches einge-
blendet. Nach der Ausblendung wurden die Versuchspersonen zu Eigenschaf-
ten der eben angezeigten Fische befragt. Eine Gruppe musste in dieser Phase
(bildliche Vorstellung) den Punkt in der Mitte des Bildes fixieren und eine an-
dere Gruppe durfte ihren Blick frei iiber das Bild bewegen. Die erste Gruppe,
welcher es nicht erlaubt war in der Phase der bildlichen Vorstellung Augenbe-

9 Mast, Kosslyn 2002
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wegungen (aus der vorigen Einprigungsphase erneut) auszufiihren, schnitt
bei der Rekonstruktion der Bilder deutlich schlechter ab.

Laeng und Teodorescu kommen zu dem Schluss, dass wiahrend der (geistigen)
Vorstellung eines erinnerten Bildes die Augenbewegungen, welche bei der ur-
spriinglichen Einpriagung des selbigen Bildes ausgefiihrt wurden, ein wichti-
ger Zugang zu dieser Erinnerung sind. Allgemeiner ausgedriickt ist die bei
der Einpriagung eines visuellen Bildes verwendete Motorik auch beim Abruf
dieser Erinnerung von Bedeutung.

Eine weitere Versuchsreihe zu bildlicher Vorstellung und Motorik haben Wex-
ler et al. druchgefiihrt. Sie haben versucht zu ermitteln, in welchem Verhalt-
nis Transformationen von bildlichen Vorstellungen und motorische Prozesse
zueinander stehen. Dafiir wurde Versuchspersonen die Aufgabe gestellt eine
»mentale« Rotation und eine motorische Rotation auszufiithren. Die Ergeb-
nisse deuten darauf hin, dass es Inteferenzen zwischen den beiden Rotatio-
nen gibt'.

Die Aufgabe der mentalen Rotation war in Form des Shepard tasks gestellt;
hierbei wurden den Versuchspersonen nacheinander zwei Bilder eines Objek-
tes gezeigt, welche rotiert und optional gespiegelt waren (s. Abb. 6). Die Ver-
suchsperson musste entscheiden, ob es sich bei den Bildern um Spiegelungen
handelte oder ob sie nach einer (mentalen) Rotation des ersten Bildes de-
ckungsgleich sind.

3

X \

Abb. 6: Abfolge von Bildern, welche den Versuchspersonen gezeigt wurden (1. Ob-
jekt in Ausgangsposition, 2. Markierung an der das transformierte Objekt erschei-
nen wird, 3. Um 0° rotiertes und ggf. gespiegeltes Objekt.) (Grafik nach Wexler et
al. 1998)

Gleichzeitig zu dieser mentalen Rotation haben die Versuchspersonen einen
Joystick in einer vorher gelernten Geschwindigkeit und in einer vorgegebenen
Richtung gedreht.

Wexler et al. haben beobachtet, dass wenn die mentale Rotation und die moto-
rische Rotation kompatibel'> waren, die Versuche schneller und mit weniger
Fehlern absolviert wurden. Des Weiteren hatte die Geschwindigkeit bzw. der
Winkel der motorischen Rotation Auswirkungen auf die Geschwindigkeit und

10 Rotation einer bildlichen Vorstellung (eines Mental Images)

11 Wexler et al. 1998

12 Ein um 45°, 90° und 135° im Uhrzeigersinn rotiertes Bild ist kompatibel zu einer motorischen Rotation im
Uhrzeigersinn und ein um 225°, 270° und 315° rotiertes Bild zu einer Rotation gegen den Uhrzeigersinn.
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Korrektheit in der die Aufgabe gelo st wurde bzw. in der die mentale Rotation
ausgefiihrt wurde.

Diese Versuchsergebnisse fithren Wexler et al letztendlich zu dem Schluss,
dass (quasi-)motorische Prozesse verwendet werden, selbst wenn abstrakte
Objekte in der Vorstellung, d.h. »mental«, rotiert werden.

2.1.3 Visual Guidance

Zweifel an der beschriebenen konzeptuelle Tren- RSO
nung der motorischen und sensorischen Verarbei- !

tung im Gehirn haben u.a. auch Beobachtungen
am gut erforschten visuellen System von Prima-
ten auftreten lassen.

Eine Studie von Moore® ergab, dass farb- und X >
orientierungsselektive Neuronen, welchen bis- )
lang ausschliefllich passive, sensorische Funktio-
nen zugeschrieben waren, direkten Einfluss auf
die Augenbewegungen (Sakkaden) haben. Vor ei-
ner Sakkade von einem Fixationspunkt zu einem o L
Balken war bei den betrachteten Neuronen eine APb-7: Fixationspunkt (links)
e . . . und visueller Reiz (rechts) zu
Aktivitdt zu beobachten. Die Orientierung des dem eine Augenbewegung
(Ziel-)Balkens hatte dabei Einfluss auf die Akti- gemacht wird. (Grafik nach
vitit der Neuronen und auf die Ausfithrung (Mo- Moore 1999)
torik) der Sakkade.

Moore interpretiert die priasakkadische Aktivitdt der Neuronen nicht als di-
rekten motorischen Impuls, kommt jedoch zu dem Ergebnis, dass sie direkten
Einfluss auf die motorische Aktion haben, so dass eine strikte Trennung der
visuellen (d.h. sensorischen) und motorischen Funktion dieser Neuronen frag-
wiirdig erscheint.

2.1.4 Affordance

Im Zusammenhang mit Sensomotorik sollte auch die Ecological Psychology
von J.J. Gibson erwihnt werden. Zwar lehnt Gibson eine interne, mentale Re-
prasentation der Umwelt generell ab, fiihrt jedoch auch ein, Objekte tiber ihre
Interaktionsmoglichkeiten zu klassifizieren. Diese unter dem Begriff Affor-
dance bekannte Sicht betont die (Inter-)Aktionen, welche ein Gegenstand er-
laubt; d.h. ein »Stuhl« ist nicht dariiber definiert, dass er eine Sitzfliche, Leh-
ne und vier Beine hat, sondern, dass man u.a. darauf sitzen kann.

Duchon et al. beschreiben, wie die Ideen von Gibson z.B. im Feld der moderne
Robotik wiederzufinden sind und wie die Ecological Pyschology diese neuen
Entwicklungen bereichern kann'. Ein Beispiel sind die Control Laws, wie sie
in der Spatial Semantic Hierachy von Kuipers verwendet werden (siehe
néchstes Kapitel).

13 Moore 1999
14 Duchon et al 1998
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Auch wenn Repréasentationen der Umwelt wie erwdhnt abgelehnt werden, ist
doch zu bemerken wie die Frage nach der Auswahl von Aktionen, z.B. wie
man vom Ort A zum Ort B kommt, im Mittelpunkt steht:

[...] this work points to [...] a tighter binding between action and perception.
[...] knowledge of the affordances of an environment provides a basis of a
choice of action [...] (Duchon et al 1998, S. 26)

Moéller hat die Ideen von Gibson von einem reaktiven sensomotorischen Sys-
tem ohne interne Reprisentation zu einem antizipatorischen Agenten weiter-
entwickelt, dessen Reprasentation die Bewertung von sensomotorischen Se-
quenzen enthilt'”. Dadurch kann es vor der Ausfiihrung einer der méglichen
motorischen Aktionen, dessen Folgen antizipieren und danach entscheiden.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Gibson Aktionen und ihre enge
Kopplung an Wahrnehmungsprozessen betont.

15 Moller 1999
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2.2 Neuronales Substrat der Raumreprasentation

Im Folgenden werden Erkenntnisse zur neuronalen Ebene der Raumrepra-
sentation beschrieben. Dieses Feld ist besonders bei Ratten gut erforscht und
umfasst sog. Place, Head-Direction und Grid Cells, welche sich im Hippocam-
pus und anliegenden Hirnregionen befinden.

2.2.1 Place Cells

Bei Place Cells handelt es sich um bereits 1978 bei Ratten im Hippocampus™
nachgewiesene Neuronen, welche abhéngig von der raumlichen Lage der Rat-
te aktiv sind". Eine Zelle reprisentiert in etwa 10 bis 20 Prozent einer Umge-
bung, das sog. Place Field, in der sich die Ratte momentan befindet.

Die Eigenschaften der Zellen wurden ermittelt, indem man Ratten in einem
Labyrinth nach Futter hat suchen lassen. Bestimmte Neuronen(-gruppen)

waren nur dann aktiv, wenn sich eine Ratte an einem bestimmten Punkt im
Labyrinth befand.

Die urspriingliche Annahme, die Aktivitdt von Place Cells sei ausschliefllich
an visuelle Markierungen (z.B. bunte Karten im Labyrinth) gebunden, ist
mittlerweile zumindest teilweise in Frage gestellt worden. Beobachtet wurde,
dass ihre Aktivitédt auch von der rdumlichen Orientierung, welche die Ratte
von ihrer Eigenbewegung ableitet (Dead Reckoning), beeinflusst wird'®. Eine
Hypothese ist, dass Ratten mittels Dead Reckoning die Zuverlassigkeit von vi-
suellen Hinweisen bestimmen.

Generell ist die Aktivitdt einer Place Cell kontextspezifisch; d.h. in unter-
schiedlichen Umgebungen reprisentiert eine Zelle v6llig unterschiedliche Or-
te. Experimente von Leutgeb et al.” haben gezeigt, dass es im Hippocampus
zwei Arten von Place Cells gibt. Die Zellen im CA3 zeichen sich dadurch aus,
dass sie eine stirker Kontextabhingigkeit haben als Place Cells im CA1.

2.2.2 Head Direction Cells

Neben den Place Cells wurden bei Ratten in Hirnregionen® mit direkten und
indirekten Verbindungen zum Hippocampus sog. Head-Direction Cells gefun-
den®. Diese Zellen sind unabhingig von der Position einer Ratte, aber selek-
tiv bzgl. der Orientierung des Kopfes. Sie zeigen nur bei einem bestimmten
Winkel eine besondere Aktivitit; je weiter die Orientierung des Rattenkopfes
von diesem Winkel abweicht, desto schwécher ist diese Aktivitiat. Die Orien-
tierungen, welche beobachtete Zellen priferieren, decken komplett 360° ab
und sind iber Tage stabil. Als Referenz fiir diese Orientierungen dienen sehr
warscheinlich visuelle Markierungen, welche auch schon bei Place Cells eine
Rolle spielten.

16
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Es wird angenommen, dass die von diesen Zellen kodierten Informationen
u.a. fiir die Abschitzung der eigenen Position iiber die beobachtete Eigenbe-
wegung (Dead Reckoning) verwendet werden.

| 223 GridCells

Neben den Place Cells im Hippocampus wurden kiirzlich weitere raumlich se-
lektive Neuronen im dorsocaudal Medial Entorhinal Cortex (dAMEC), eine
Nachbarregion des Hippocampus, gefunden®. Diese Neuronen sind, im Ge-
gensatz zu den Place cells, nicht nur dann aktiv, wenn sich eine Ratte an ei-
nem bestimmten Ort befindet, sondern sie »reagieren« auf mehrere Orte. Die-
se Orte unterteilen gewissermalfien den von den Ratten explorierten Raum in
ein Gatter (Grid) aus gleichseitigen Dreiecken (siehe Abb. 8).

Die Gro e, Phase und Orientierung der Dreiecke, welche die Grids bilden, va-
riiert zwischen den einzelnen Neuronen (siehe Abb. 9); zwischen benachbar-
ten Neuronen variieren Gro e und Orientierung jedoch weniger als zwischen
weit voneinander entfernten.
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Abb. 8: Aktivitatsdiagramm eines Abb. 9: Uberlagerung von Grids,
Neurons aus dem dMEC (Grafik welche die Neuronen »aufbauen«
nach Hafting et al 2005) (Grafik nach Hafting et al 2005)

Die Entfernung zwischen den Orten, an denen eine Grid Cell aktiv ist — und
damit die Grofle der gridbildenden Dreiecke —, variiert von Zelle zu Zelle zwi-
schen 40 und 70cm. Eine Grid Cell feuert jedoch erstaunlich regelmafBig; die
Standardabweichung liegt hier bei lediglich 3,2 cm.

Die Phase und Orientierung der Grids ist an Orientierungspunkte in der Um-
gebung gebunden und wird nicht von der Eigenbewegung abgeleitet (Dead
Reckoning). Hat sich das Grid aber einmal stabilisiert, ist es anschlielend
auch ohne diese Orientierungspunkte, z.B. in vélliger Dunkelheit, aktiv.

Es gibt Hinweise, dass Grid Cells in unterschiedlichen Umgebungen in etwa
die gleiche Aktivitat vorweisen und damit die gleiche Funktion erfiillen. Da-
mit grenzen sie sich von Place Cells ab, deren Aktivitit in unterschiedlichen
Kontexten stark variiert.

Eine ungel6 ste Frage ist noch, wie aus der Aktivitéat der Grid Cells eine Posi-
tion abgeleitet wird. Die Aktivitat der Zellen ist an unterschiedlichen Positio-

22 Hafting et al 2005, Fyhn 2004
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nen doch recht dhnlich, und es bedarf schon einiger Zellen, welche sich in
Phase, Orientierung und Abstand ausreichend unterscheiden, um zu einem
zuverlassigen Ergebnis zu kommen. Und ob diese potentielle »Berechnung«
im Kortex ({MEC) oder im Hippocampus stattfindet, ist vollig offen.

2.3 Raumreprasentation im Gehirn

Was léasst sich nun aus den zusammengetragenen Erkenntnissen fiir die Re-
priasentation von Raum im Gehirn schlie3en?

2.3.1 Cognitive Map

Zur Beantwortung dieser Frage miissen vielleicht zunéchst einmal die Anféin-
ge der Forschung zur Raumrepréasentation im Gehirn erldutert werden.

Tolman machte Versuche mit Ratten, in welchen sie in einem Labyrinth nach
Nahrung suchen®. Das Navigationsverhalten der Ratten fithrt Tolman zu
dem Schluss, dass selbige eine mentale Karte von ihrer Umgebung aufbauen,
anhand der sie sich orientieren. Fiir diese Art der Raumrepréasentation pragt
er den Begriff Cognitive Map.

Siegel und White* entwickelten zu dieser Theorie ein Modell, wie diese Karte
aufgebaut, d.h. gelernt wird. Sie gehen davon aus, dass dies ein Prozess ist,
der sich in drei Phasen unterteilen ldsst. Am Anfang stehen die Landmarks —
eindeutige Objekte in einer Umgebung mit einer festen Position, gewisserma-
Ben Orientierungspunkte. In der nichsten Stufe wird das Route Knowledge
aufgebaut, indem Sequenzen von Landmarks, wie sie wihrend einer Explora-
tion wahrgenommen werden, durch Routen reprasentiert werden. Erst in der
letzten Stufe, der z.T. metrischen Survey Knowledge, werden Routen und
Landmarks zu einer Reprisentation integriert und in einen globalen Bezugs-
rahmen gesetzt.

Nachdem nun anfangs davon ausgegangen wurde, dass bei Menschen und
Tieren Raum mittels einer mentalen Karte — im Sinne eines zweidimensiona-
len geometrisch korrekten Abbilds der Umwelt — reprisentiert wird, kamen
Zweifel auf, wie kartenédhnlich diese Cognitive Map wirklich ist.

Tversky fithrte den Begriff der Cognitive Collage und des Spatial Mental Mo-
dels ein, um Erkenntnissen aus der Psychologie iiber die mentale Reprasenta-
tion von Raum Rechnung zu tragen, welche sich mit einer mentalen Karte
nicht vereinen lassen®. Cognitive Collage soll dabei zum Ausdruck bringen,
dass rdumliches Wissen hiufig aus sehr unterschiedlichen Komponenten be-
steht, von denen einige keineswegs kartenédhnlich sind. Und Spatial Mental
Models umfassen raumliche, mehr oder weniger akkurate, dreidimensionale
Repriasentationen von einfachen oder gut bekannten Umgebungen, welche vor
allem rdumliche Relationen bewahren und weniger exakte metrische Infor-
mationen. In dieser Reprasentation ist es Menschen z.B. mégdlich, die eigene
Perspektive in der Umgebung zu dndern.

23 Tolman 1949
24 Siegel, White 1975 zit. n. Werner et al. 2000
25 Tversky 1993
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Gemein haben jedoch die Cognitive Map, die Cognitive Collage und das Spa-
tial Mental Model, dass sie allein auf widhrend der Exploration gesammelten
sensorischen Informationen beruhen.

2.3.2 Sensomotorik und Raumreprasentation

Die Ergebnisse aus den Experimenten zu Visual Guidance® und Common Co-
ding® deuten an, dass sich Sensorik und Motorik im Gehirn nicht strikt tren-
nen lassen und sie evtl. eine gemeinsame Reprisentationsebene haben.

Neben dieser generellen Sicht auf Sensorik und Motorik ergaben Experimen-
te im Bereich der Mental Imagery”, dass es einen direkten Zusammenhang
zwischen der Rotation von mentalen Bildern, welche auch eine Form einer
Reprasentation darstellen, und der »echten« motorischen Rotation gibt. Und
ein weiteres Experiment ergab, dass fiir den Zugriff auf Erinnerungen in
Form von mentalen Bildern die motorischen Aktionen eine Rolle spielen, wel-
che bei der Wahrnehmung ausgefiihrt wurden.

Auf der Ebene der Repriasentation von Raum konnte die Integration der Mo-
torik den Vorteil bieten, dass fiir die Aufgabe, mit Hilfe der Reprisentation
einer bekannten Umgebung zu navigieren, bereits Information verfiigbar ist
wie ein bestimmter Ort erreicht werden kann und nicht nur wo dieser unge-
fahr liegt.

Diese Indizien unterstiitzen, dass es wahrscheinlich ein lohnenswertes Unter-
fangen ist, in rdumlichen Reprasentationen die fiir die Exploration nétige Mo-
torik zu beriicksichtigen, anstatt allein sensorische Informationen in Betracht
zu ziehen.

2.3.3 Place Cells & Grid Cells

Welche Hinweise geben nun die Erkenntnisse iiber Place Cells und Grid Cells
zur Reprisentation von Raum im Gehirn?

Die Frage, ob es sich bei der Reprasentation im Kortex (dMEC) um eine Co-
gnitive Map im klassischen Sinne handelt, kann wohl noch nicht beantwortet
werden, da es momentan recht wenig Versuchsergebnisse gibt. Fyhn et al. ha-
ben gezeigt, dass Lisionen im Hippocampus die Grid Cells im Kortex nicht
wirklich beeintriachtigt haben und damit diese Reprisentation wahrschein-
lich nicht auf den in den Place Cells kodierten Informationen aufbaut. Ob an-
dersherum die in den Place Cells kodierten Informationen (ausschlieBlich) auf
den Grid Cells basieren, ist noch offen.

Bzgl. einer sensomotorischen Reprisentation ist ein neuronales Modell des
Kortex und Hippocampus von Banquet et al. von besonderem Interesse®. Es
ist in drei Ebenen untereilt: Das Object Location Level identifiziert Orientie-
rungspunkte (Landmarks) anhand der zur Verfiigung stehenden Sensorik,
und das Subject Location Level berechnet die Place Fields®® mit Hilfe der

26
27
28
29
30

siehe Kapitel 2.1.3, S. 14
siehe Kapitel 2.1.1, S. 10
siehe Kapitel 2.1.2, S. 11
Banquet et al. 2005

siehe Kapitel 2.2.1, S. 16
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Landmarks und der von den Grid Cells im Kortex kodierten Information tiber
die Eigenbewegung (Dead Reckoning). Die dritte Ebene, das Spatiotemporal
Level, kodiert die rdumlichen und zeitlichen Ubergange (Temporospatial
Transitions) zwischen Place Fields iiber Transition Cells. D.h. sie ermogli-
chen das Kodieren der Route Knowledge” und 16sen nach der Ansicht von
Bangeut et al. das Problem, aus einer Cognitive Map fiir eine Navigations-
aufgabe konkrete motorische Aktionen abzuleiten:

[...] a dynamical spatiotemporal (and not just spatial) representation of the
space and task environment through the computation and encoding of tran-
sitions in the CA field (transition cells) [...] provided for a straightforward
solution to the theoretical difficulty to switch from a spatial cognitive map
to its motor implementation [...] (Banquet et al. 2005, S. 10)

Dieses Modell bezieht damit durch die Transition Cells, wenn auch indirekt,
eine motorische Komponente mit ein.

31 siehe S. 18
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3 Existierende Explorationssysteme und Raum-
reprasentationen

In diesem Kapitel werden aktuelle Modelle zur Raumrepréasentation und ihre
Implementierung beschrieben und mit den neurophysiologischen und psycho-
logischen Erkenntnissen iiber Raumrepriasentation aus dem letzten Kapitel
ins Verhaltnis gesetzt. Es handelt sich hier um keine ersché pfende Ubersicht
dieser Thematik; abgesehen von den Occupancy Grids werden vornehmlich
Modelle vorgestellt, welche einer sensomotorischen Reprisentation nahe
kommen.

| 3.1 Occupancy Grids

Eine dominierende Reprisentationsform aus dem Bereich der Robotik ist das
von Moravec und Elfes eingefiihrte Occupancy Grid, welches die zu reprisen-
tierende Umgebung in ein
Gatter aus meist quadrati-
schen Zellen unterteilet®
(siehe Abb. 10). Fir jede
dieser Zellen wird gespei-
chert, ob der von ihr
reprasentierte Bereich be-
legt ist , d.h. ein Hindernis
enthilt, oder nicht. Aufge-
baut werden diese Grids
meist mit Hilfe von Reich-
weitensensoren®,  welche
Hindernisse in einem be-
stimmten Radius erkennen
und dessen Entfernung be-
stimmen konnen.

Da verrauschte Sensorda-
ten kein eindeutiges Occu-
pancy Grid ergeben, werden

Abb. 10: Bindres Occupancy Grid einer L
»Innenraumumgebung« mit grober Auflésung. den Zellen anstatt binéiren

Skizze der reprasentierten Umgebung (schwarz), Belegungsindikatoren meist

belegte Zelle (blau), »freie« Zelle (weiB3) Wahrscheinlichkeitswerte

fir ihren Zustand zugewie-
sen. Die sich ergebenden Belegungen aus den einzelnen Sensorschnapp-
schiissen werden dann gemial3 der Bayes'schen Regel zu einem Occupancy
Grid integriert.

Seine Position im Occupancy Grid bestimmt ein Roboter fortlaufend anhand
der Eigenbewegung (Dead Reckoning). Um den sich mit der Zeit aufsummie-
renden Fehler durch z.B. durchdrehende Réader auszugleichen, wird jeder
Sensorschnappschuss mit dem aktuellen Occupancy Grid verglichen, um

32 Moravec 1988, Thrun 1998, Elfes 1987 zit. n. Thrun 1998
33 Laser Range Scanner, Sonar u.4.
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einen evtl. Fehler seit dem letzten Schnappschuss abzuschétzen. Die dadurch
erreichte Fehlerkorrektur in der Positionsbestimmung wird z.T. noch dadurch
verfeinert, dass der Roboter sich an in Innenrdumen héaufig vorkommenden
geraden Wanden ausrichtet.

Insgesamt lisst sich sagen, dass es sich bei Occupancy Grids um eine Raum-
reprasentationsform handelt, die sich relativ einfach aufbauen und verwalten
lasst und bzgl. Sensordaten dhnliche Orte gut unterscheidbar macht. Auf der
anderen Seite ist die strategische Wegplanung kompliziert und auch das Er-
reichen eines naheliegenden in der Repréasentation enthaltenen Ortes ist eine
alles andere als triviale Aufgabe, da in einem Occupancy Grid noch nicht ent-
halten ist, wie man zu einem bestimmten Ort gelangt. Allein das Wissen tiiber
die relative rdumliche Lage des Ortes ergibt noch keine einfache Berechnung
einer Aktion, die einen Agenten zuverldssig zu diesem Ort bringt.

3.2 Topological Maps & Route Maps

Topologische Karten (Topological Maps) speichern »spezielle« Orte (Land-
marks) der Umgebung und in welchen Nachbarschaftsbeziehungen sich diese
befinden. Zusiétzlich zu den
Nachbarschaftsbeziehungen ist
in den im Folgenden beschrie-
benen Reprisentationen auch
noch vertreten ob bzw. wie man
von einem Ort zu einem ande-
ren Ort gelangt. Sie lassen sich
gut als Graphen visualisieren,
dessen Knoten Landmarks re-
prisentieren und dessen Kan-
ten Verbindungen bzw. Uber-
giange zwischen zwei Land-
marks darstellen. Kritische
Punkte bei der Konstruktion
von Topologischen Karten ist
die eindeutige Identifizierung
und Wiedererkennung von
Landmarks, sowie die Kodie-
rung der Uberginge.

Abb. 11: Mégliche topologische Karte der Umge-
bung aus .

Thrun hat versucht aus dem Feld der Occupancy Grids eine Briicke zu
topologischen Karten zu bauen®'; ein grundsétzlicherer Ansatz findet sich je-
doch in der Spatial Semantic Hierarchy (SSH) von Kuipers®, dem View
Graph von Sché lkopf und Mallot®* oder dem Route Graph von Werner et al.”’.

34 Thrun 1998

35 Kuipers 2000, Remolina et al 2004
36 Scholkopf, Mallot 1995

37 Werner et al. 2000
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| 3.2.1 Topologische Karte auf Basis eines Occupancy Grids

Thrun, welcher mafigeblich an der Entwicklung von Occupancy Grids arbei-
tet, hat ein System entwickelt, welches auf Basis einer bestehenden Repra-
sentation in Form eines Grids eine topologische Karte aufbaut, um effiziente-
re Wegplanung zu erméglichen®.

Im ersten Schritt wird mit Hilfe des Occupancy Grid ein Voronoi Diagramm?®
aufgebaut. Dieses Diagramm besteht aus Punkten, welche einen minimalen
Abstand zu mindestens zwei Hindernissen im Grid haben. Aus der Menge
dieser Punkte werden die Critical Points bestimmt, deren minimaler Abstand
geringer ist als der aller Punkte in einer e-Umgebung. Die Critical Points bil-
den in dem System von Thrun Knoten der topologischen Karte anhand derer
eine effizientere Wegplanung moglich ist.

| 3.2.2 Spatial Semantic Hierarchy

Die Spatial Semantic Hierarchy (SSH)* von Kuipers ist, wie der Name schon
andeutet, in mehrere hierarchisch angeordnete Verarbeitungs- und Repra-
sentationsebenen unterteilt:

Sensory & Control Level

Die unterste Schicht behandelt die Sensorik und die Motorik des Systems.
Die Bewegungen des Agenten sind uiber Control laws definiert, welche jeweils
die Beziehung zwischen eingehenden Sensordaten und den ausgehenden Mo-
torsignalen spezifizieren. D.h. Aktionen zur Exploration der Umgebung wer-
den ausschliefllich aufgrund der Sensorik und nicht mit Hilfe metrischer Kar-
ten ausgefithrt. Erst wenn eine Umgebung geniigend erkundet ist und eine
zuverlissige topologische Karte aufgebaut wurde, werden metrische Informa-
tionen z.B. zur Berechnung von Abkiirzungen herangezogen.

trajectory- ==
following Y *
./-—\/\-\/-/"\—\. .
' '
ds1 / ds2 !

hill- 7~ J

L X
climbing

Abb. 12: Bewegung vom Distinctive State ds1 zu ds2
mit einem Trajectory-Following und einem Hill-
Climbing Control Law. (Grafik nach Kuipers 2000)

38 fiir weitere Informationen siehe Aurenhammer 1991
39 Kuipers 2000 und Remolina et al 2004
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Kuipers unterscheidet zwei Klassen von Control Laws (siehe Abb. 12). Trajec-
tory-Following Control Laws bringen den Agent typischerweise von einem
Distinctive State zu einer neuen Umgebung; z.B. »folge dieser Wand im Ab-
stand von einem Meter« oder »Gehe in der Mitte dieses Ganges«. Die zweite
Klasse sind die Hill-Climbing Control Laws, welche den Agenten in einer
neuen Umgebung zu einem Distinctive State bringen. Unter einem Distinctive
State versteht Kuipers einen festen und eindeutigen Zustand, den der Agent
durch das Ausfithren eines Control Laws erreichen kann. Sie sind gewisser-
mallen die Fixpunkte an der die Raumreprisentation aufgehingt ist. Und da
sie allein durch eine Sequenz von Control Laws definiert sind, benétigen sie
keine Abschatzung der Position in einem metrischen Koordinatensystem, wel-
che durch fehlerhafte odometrische Daten viele Probleme nach sich zieht (sie-
he Occupancy Grids).

an einem waéhle
P TF law trajectory-
distinctive > following
state
erreicht
distinctive
state
wahle "
hill- HC law erreicht
C - Ende eines
climbing
Segments

Abb. 13: Auffinden von distinctive states durch abwechseln-
de trajectory-following und hill-climbing Control Laws
(Grafik nach Kuipers 2000).

Um eine Umgebung explorieren zu kénnen wird also eine Menge von Control
Laws, eine Methode zur Selektion selbiger sowie Bedingungen, welche be-
stimmen wann ein Control Law das Ende eines Segments erreicht, bené tigt.

Causal Level

Auf dem Causal Level wird zunichst die Sequenz (Distinctive Statel, Control
Laws, Distinctive State2) zu (Viewl, Action, View2) abstrahiert. Ein View ent-
spricht den Sensordaten an einem Distinctive State, und Action fasst mehrere
Control Laws, welche den Agenten zu einem nichsten Distinctive State
bringen, zusammen. Es wird dabei noch zwischen Turn und Travel Actions
unterschieden: Bei Ersteren ist der Agent nach der Aktion noch am selben
Ort, da er lediglich seine Orientierung dndert, und Travel Actions bringen
den Agenten an einen neuen Ort.



Der (auch in Kapitel 3.2.4 kurz beschriebene) View Graph, der aus den ge-
sammelten Views und Actions aufgebaut werden kann, hat Probleme mit Am-
biguitaten umzugehen; wenn an zwei Orten die gleichen Sensordaten gemes-
sen werden, sind diese beiden Orte bzgl. des Views nicht unterscheidbar. In
Abb. 14 ermittelt der Agent an den drei Orten a, b und ¢ den gleichen View,
namlich eine Kreuzung, welches einen wenig Aussagekriftigen View Graph
ergibt.

travel travel ° travel travel travel
action action action action action
a b C a b C d
travel travel

action action

o Y Z
¢ travel
action

Abb. 14: Skizze einer Umgebung und inwieweit sie exploriert wurde (links) mit dazugehori-
gen View Graph (rechts). An den drei Orten a, b und ¢ hat die Sensorik immer eine Kreuzung
»erkannte, nur d unterscheidet sich bzgl. der Sensordaten (Grafik nach Remolina et al 2004).

Kuipers unterscheidet die Zusténde, in denen sich der Agent befinden kann,
auf dem Causal Level auch bzgl. der Aktionen bzw., wie der Name schon an-
deutet, die kausalen Zusammenhinge zwischen Views und Actions: »Wenn ich
Action a ausfithre komme ich zu View b«. Hierbei werden jedoch (noch) nicht
die rdumlichen Qualitdten der Aktionen beriicksichtigt. Zwei Zustinde die
auf dem Causal Level nicht unterscheidbar sind, beschreibt Kuipers mit dem
Pradikat Causally Equal (ceq).

travel travel ® travel travel travel
action action action action action
a b C a b C d
travel

----- _ action
0 ‘\

H '
travel travel travel
action action action

Abb. 15: Die Skizze der Umgebung und inwieweit sie exploriert wurde (oben) und der dazu-
gehorige causal graph unten (Grafik nach Remolina et al 2004).

Fir die linke Umgebung aus Abb. 15 sind der Causal Graph und der View
Graph der gleiche. In der rechten Umgebung werden die Orte a, b und c je-
doch im Causal Graph unterscheidbar, d.h. ceq(a,b), ceq(a,c) etc. gilt nicht
mehr. Dies folgt aus der Bedingung, dass bei nicht unterscheidbaren Zustin-
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den eine beliebige Sequenz von Aktionen die gleich Sequenz an Views hervor-
bringen muss. Damit z.b. ceq(b,c) gilt, miisste b—Travel-Action den gleichen
View wie c—Travel-Action ergeben, was aber offensichtlich nicht der Fall ist.

Topological Level

Auf dem Topological Level wird nun nicht nur Abfolge von Views und Actions
beriicksichtigt, sondern die raumlichen Qualitaten der Actions, welche wie be-
reits erwahnt in Turn und Travel Actions unterteilt werden.

Die Umgebung wird nun durch Orte (Places) und Pfade (Paths) reprasentiert.
Aufgebaut wird diese Repréisentation aufgrund der View-Action-View-Sequen-
zen aus dem Causal Level. Genauer gesagt wird mittels Abduktion versucht
das Wissen aus dem Causal Level mit einer minimalen Anzahl an Places und
Paths zu erklaren.

Unter einem Place fasst Kuipers nun alle Distincitve States zusammen, wel-
che lediglich durch eine Travel Action verkniipft sind, und es ist die Moglich-
keit vorgesehen, dass ein Place im Zuge einer Abstraktion eine komplette Re-
gion reprasentiert.

Ein Path reprasentiert die Verkniipfung von Places und durch Travel Actions,
ohne Turn Actions, und stellt damit eine Ordnungsrelation zwischen Places
auf. Ein Path hat immer eine Richtung und entspricht in etwa einer Stralle
oder einem Gang in der Umgebung.

Eine Region reprasentiert einen Teil der Umgebung und ist durch ein gemein-
sames Bezugssystem, umgebende Grenzen oder eine Abstraktion von Places
definiert.

Auf Topological Level wird die Unterscheidbarkeit von Distincitve States ge-
geniiber dem Causal Level weiter verfeinert. Zwei Zustidnde sind Topological
Equal (teq), wenn sie Causally Equal sind und dariiber hinaus noch am glei-
chen Place in die gleiche Richtung auf einem path schauen. Damit sind die
Distincitve States a,b und ¢ aus Abb. 14 und Abb. 15 auch ohne die
Exploration zu d unterscheidbar, da sie nicht am gleichen Place sind.

Metrical Level

Der optionale Metrical Level hilft mit mehrdeutigen Konfigurationen umzuge-
hen. Metrische Daten werden an Places, Paths und Regions geknipft. Ein
Path hat einen eindimensionalen Bezugsrahmen, der jedem zugehorigen
Place eine reelle Zahl zuweist, welche die Position auf dem Pfad bestimmt.
Ein Place hat einen Bezugsrahmen, der jedem ausgehenden Path eine Orien-
tierung in Form eines Winkels zuweist. Mit dieser zusétzlichen metrischen
Information ist es moglich Mehrdeutigkeiten wie in Abb. 16 aufzul6sen.

Da die durch die Sensorik gewonnenen metrischen Daten, wie bereits er-
wéahnt, nicht fehlerfrei sind, ist es wahrscheinlich, dass der Agent bei einer
erneuten Exploration der gleichen Umgebung zu Ergebnissen kommt, die
mehr oder weniger grofle Unterschiede zur ersten Exploration aufweisen.
Kuipers sieht vor, diese Unsicherheit in der metrischen Information z.B.



durch Probability Distribution Functions abzubilden. Diese konnen mit jeder
Exploration aktualisiert werden, um so die Genauigkeit der metrischen Infor-
mation zu verbessern oder wengistens die Ungenauigkeit zu erkennen.
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Abb. 16: Fiir den Fall, dass die Distincitve States 2, 3 und 12 die gleichen Views haben, ist ohne
metrische Information nicht zu entscheiden, ob die Distinctive States 2 und 12 oder 3 und 12
identisch sind. Sind jedoch zuverldssige metrische Daten vorhanden, kann entschieden wer-
den, welche der beiden topologischen Karten die richtige ist. (Grafik nach Remolina et al
2004)

Zu beachten ist, dass im Gegensatz zu Occupancy Grids die Nutzung der me-
trischen Daten optional ist. Zuerst wird die Topologie aufgebaut, und erst an-
schlieBend wird sie wenn notig und méglich durch die metrische Information
verfeinert.

| 3.2.3 Route Graph

Der Route Graph® weist gewisse Ahnlichkeiten mit der Topological Map von
Kuipers auf; der Fokus liegt jedoch nicht so stark auf der Robotik. Werner et
al. versuchen Erkenntnisse iiber das Navigationsverhalten von Menschen und
biologischen Organismen im Allgemeinen mit Routennavigation aus der Ro-
botik zu vereinen. Ein wichtige Grundlage ist sicherlich die von Siegel und
White eingefiihrte Klassifizierung raumlichen Wissens in Landmark, Route
und Survey Knowledge®.

Auch wenn basierend auf dem Route Graph konkrete Robotiksysteme
entwickelt wurden, ist er eher ein grober Rahmen, welcher im Gegensatz zur
SSH von Kuipers viele Implementationsdetails offen lasst.

Elemente des Modells

Eine Route besteht aus mehreren Routensegmenten, welche wiederum einen
Start- und einen Zielort haben, die durch eine Bewegung (Course) miteinan-
der verkniipft sind. Diese Bewegung ist dabei nicht immer umkehrbar; d.h.
wenn sie den Agenten vom Ort A zum Ort B bringt, muss nicht gewahrleistet
sein, dass es moglich ist von B nach A zu gelangen. Eine Route setzt sich aus
mehreren dieser Routensegmente zusammen, wobei der Zielort immer iden-
tisch mit dem Startort des folgenden Segments ist.

40 Werner et al. 2000 und Krieg-Briickner 2004
41 siehe Kapitel 1
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Abb. 17: Eine einfache Route und eine zyklische Route. (Grafik nach Werner et al. 2000)

Neben einer Route gibt es noch Pfade, welche die wirkliche Nutzung einer
Route beschreiben. Bei einer zyklischen Route kann ein Pfad mehr Segmente
als die Route haben, indem er zwei »Umrundungen« umfasst.

Fiir den Ubergang von einem Routensegment in das nichste muss zumindest
der Austritt aus dem einen Segment oder der Eintritt in das ndchste Segment
klar definiert sein, damit der Agent sich entsprechend orientieren kann. Die-
se Orientierungen an einem Start- oder Zielort werden in einem lokalen Be-
zugssystem angegeben. Dieses ist z.B. durch eine Landmark im Sichtfeld des
Agenten oder durch die Richtung aus der aktuelle Ort erreicht wurde gege-
ben.

Kombination von mehreren Routen zu einem Route Graph

Um aus mehreren Routen einen Route Graph zu erhalten, miissen diese kom-
biniert werden (sieche Abb. 18). Dafiir miissen gemeinsame Orte zweier
Routen erkannt werden, welches einige Probleme aufwirft.
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Abb. 18: Kombination von zwei Routen zu einem Route
Graphen (Grafik nach Werner et al. 2000)



Es stellt sich die Frage, wie festgestellt wird, ob die Orte ¢ und ¢ bzw. b und d
identisch sind. Zum einen werden die Orte aus unterschiedlichen Richtungen
erreicht, und zum anderen kann es sein, dass in den beiden Routen fiir die
Orte unterschiedliche Bezugssysteme verwendet wurden. Um in dem kombi-
nierten Route Graph spéater navigieren zu konnen, muss dann bei der Inte-
gration zweier Orte auch ein gemeinsames Bezugssystem gefunden werden.

Kombiniert man nun alle Routen und Orte einer Umgebung, so erhilt man
den Overview Graph. Dieser reprasentiert das Survey Knowledge und zeich-
net sich durch ein gemeinsames, globales Bezugssystem fiir alle Orte und
Routen aus.
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3.2.4 View Graph

Der von Schélkopf und Mallot entwickelte View Graph* wird ausschlieBlich
mit Hilfe einer visuellen Sensorik aufgebaut. Schnappschiisse von der Umge-
bung bilden die Knoten des Graphen, und die Kanten repriasentieren mogli-
che Uberginge. Es existieren Systeme, die ein Labyrinth mit Infrarotsenso-
ren* explorieren oder in einer »offenen« Umgebung mit einer Panoramakame-
ra** navigieren®.

Abb. 19: Roboter mit Kamera, die lGiber einen Panoramaspiegel einen 360°-Rundumblick hat.
(Grafik aus Franz et al. 1998)

View Classifier

Ein zentrales Element des vorgestellten Systems ist der View Classifier, des-
sen Aufgabe es ist die visuellen Aufnahmen der Umgebung (Views) an kriti-
schen Orten moglichst zuverldssig wiederzuerkennen bzw. zu unterscheiden.
Diese Komponente spielt eine entscheidende Rolle, da die ermittelten Views
in der Reprisentation die Knoten — und damit die Grundbausteine — des
Graphen darstellen.

Der verwendete Sensor, eine auf einen Panoramaspiegel gerichtete Kamera,
macht 360°-Aufnahmen der Umgebung (siehe Abb. 19 (rechts) und Abb. 20).
Die aufgenommen Schnappschiisse der Umgebung sind eindimensional und
enthalten Grauwerte.

42
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Scho kopf, Mallot 1995

Mallot et al. 1995

Franz et al. 1998, siehe Abb. 10

Da der initiale Artikel iiber den View Graphen (Scholkopf, Mallot 1995) nicht zur Verfiigung steht, basiert die
folgende Beschreibung auf einem spéateren von Franz, Schékopf und Mallot entwickelten System, welches die
Umgebung anhand einer Panoramakamera exploriert (Franz et al. 1998).
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aufnahme

......

Hindernisse
Abb. 20: Skizze der 360°-Aufnahme des Kamerasensors. (Grafik

nach Franz et al. 1998)

Navigation (View-Based Homing)

Die Navigation zwischen zwei Knoten des View Graph wird allein tiber eine
visuelle Zielsuche (visual homing) bewerkstelligt, d.h. allein tiber die Sensor-
daten wird das System zu einem naheliegenden Ort gesteuert, dessen View
bereits bekannt ist*’. Die Fahrtrichtung wird aus der Differenz des aktuellen
Views und des Ziel-Views abgeleitet. Fiir die Berechnung dieser Richtung
setzen Franz et al. jedoch voraus, dass alle (in den visuellen Schnappschiissen
aufgenommenen) Hindernisse in etwa den gleichen Abstand vom Roboter ha-
ben.

Vorraussetzung fiir diese Navigationsstrategie ist, dass angrenzende Views
keine allzu groBle Entfernung voneinander haben. Das vorgestellte System
hat bei einer Entfernung von 15 cm eine Zuverlassigkeit von 90%, welche bei
20cm jedoch bereits auf 50% sinkt.

Exploration

Die eben beschriebene Navigation ermdéglicht noch keine Aufnahme von neu-
en Views, sondern lediglich das Navigieren zwischen bekannten Views, wel-
ches ggf. neue Kanten im Graphen zu Tage bringt.

Der Explorationsalgorithmus (siehe unten) wahlt die nédchste Explorations-
richtung; dies kann bedeuten, dass ein bereits bekannter View angesteuert
wird, weil vom aktuellen View bereits geniigend Kanten ausgehen bzw. alle
Richtungen mehr oder weniger abgedeckt sind oder dass der Roboter eine un-
erforschte Richtung ansteuert. Fiir Letztere wird die Richtung zu den benach-
barten Views abgeschitzt und die Mitte des gréfiten offenen Winkels ® zwi-
schen zwei Views gewihlt (siehe Abb. 21).

46 Fiir eine Ubersicht zu View-Based Homing Strategien siehe Rofer 1998, S. 131 ff
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Explorationsrichtung

aktueller
view

benachbarter

view
Abb. 21: Die Richtung zu den benachbarten Views wird ab-
geschatzt und die Mitte des groBten offenen Winkels ®
wird als Richtung fiir den nachsten Explorationsschritt ge-
wahlt. (Grafik nach Franz et al. 1998)

Der Explorationsalgorithmus im Pseudocode:

Wahle ndchste Explorationsrichtung:
n := Anzahl der Kanten (am aktuellen Knoten=View)
FOR alle verbundenen views DO
Berechne Winkel zum verbundenen view
® := groBter offener Winkel
Y := Vektor, der zur Mitte von ® zeigt
IF n > max edges OR ¢ min angle THEN
Explorationsrichtung := fixed angle
ELSE
Explorationsrichtung := y
(Pseudocode nach Franz et al. 1998)

Vergleich zur SSH

Wie im Kapitel 3.2.2 (S. 26) schon angedeutet, ist auf dem Causal Level der
Spatial Semantic Hierarchy eine dem View Graph sehr dhnliche Repréisenta-
tion vorhanden. Der Hauptunterschied liegt in der verwendeten Sensorik und
der Explorationsstrategie.

3.3 Sensomotorische Reprasentation

Nun stellt sich die Frage, inwiefern die vorgestellten Raumreprisentationen
der im ersten Kapitel formulierten Anforderung geniigen, d.h. ob sie in ir-
gendeiner Weise auch die bei der Exploration verwendeten motorischen Ak-
tionen repriasentiert.

Das Occupancy Grid ist sozusagen das »Negativbeispiel«, da es allein auf Sen-
sorik basiert und die Motorik nicht vertreten ist. Damit entspricht es in vie-
len Punkten der klassischen Vorstellung einer Cognitive Map nach Tolman.

In der Spatial Semantic Hierarchy von Kuipers stellt sich dies schon anders
dar. Seine Kernfrage beim Aufbau einer Reprisentation ist, wie man von ei-
nem Ort zu einem weiteren navigiert:



[...] the irreducible core of the cognitive spatial description is the »Map in the
Head«. This essay argues that the opposite is true: Knowledge of where
things are is built on a foundation of knowledge of how to navigate from one
place to another. (Kuipers 1982, S. 5)

Die in der SSH formulierten Reprisentation fullt auf eindeutigen Zusténden
(Distinctive States), in denen sich der Agent befinden kann, welche mittels ei-
nes oder mehrerer Control Laws verkniipft sind. Und diese Control Laws sind
uber eine direkte Relation von Sensorik und Motorik definiert, wie z.B. »fahre
so lange wie moglich diese Wand im Abstand von einem Meter entlang«*’. Die-
ses Verhalten ist im Control & Sensory Level, der untersten Stufe der hierar-
chisch aufgebauten Reprisentation von Kuipers, definiert, und ist damit die
Basis fiir alle weiteren Operationen.

Der Route Graph von Werner et al. ist ein etwas abstrakteres Modell, da es
viele Implementierungsdetails offen lasst und vor allem Moglichkeit bieten
mo chte, den Austausch zwischen Disziplinen wie Psychologie, Kognitionswis-
senschaften, Kiinstlicher Intelligenz, Robotik etc. zu fordern. Die Definition
eines Routensegments dhnelt in vielerlei Hinsicht den View-Action-View Se-
quenzen aus dem Causal Level von Kuipers SSH. Wie man zu selbigen ge-
langt ist jedoch nicht genau ausgefiihrt; es sind unter dem Begriff guidance
einige Ideen angerissen, welche z.T. in die Richtung der Control Laws von
Kuipers und dem View Graph gehen. Dem Modell ist anzusehen, dass eine
motorische Komponente vorgesehen ist, nur steht diese nicht wirklich im
Fokus und ist demzufolge auch nicht detailliert beschrieben.

Der von Sché Ikopf und Mallot entwickelte View Graph zeigt groe Ahnlichkei-
ten zum Sensory, Control und Causal Level der SSH von Kuipers. Der deut-
lichste Unterschied liegt in der anderen Sensorik. Die Entsprechung zu Kui-
pers Control Laws ist das View-Based Homing®®, welches einen Agenten von
einem Ort zum nichsten bringt.

Was fehlt noch?

Die hier vorgestellten Systeme haben gemein, dass sie fiir spezielle
Umgebungen konzipiert sind; das gilt besonders fiir ihre sensomotorischen
Eigenschaften. Kuipers geht von Innenraumumgebungen aus, fiir die sich in
Kombination mit Reichweitensensoren relativ einfach Control Laws
definieren lassen. Das auf dem View Graph basierende System ist hingegen
ausschliefllich fiir offene Umgebungen konzipiert, da ansonsten die Views
nicht eindeutig genug sind, welches das View-Based Homing unmoglich
macht.

Der vielversprechende Ansatz von Kuipers ist in dem Sinne beschrinkt, dass
es eine sehr begrenzte Menge an Aktionen (Control Laws) mit vorgegebenen
Abbruchkriterien gibt, welche — so weit aus den betrachteten Artikeln hervor-
geht — ausschliefllich in einer Kombination aus Innenraumumgebungen und
Reichweitensensoren funktionieren. Es ist evtl. interessant Control Laws fiir

47 siehe Kapitel 3.2.2, S. 25
48 Fiir eine Uberblick zu View-Based Homing siehe Rofer 1998.
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eine andere Sensorik zu entwickeln und zu tiberpriifen inwieweit das Modell
noch tragt, wenn es keine geraden Korridore oder Wiande gibt, an denen ein
Roboter entlang fahren kann. Ein am Menschen oder an Ratten*® orientiertes
System kéonnte z.B. auf eine haptische, propriozeptive und (nicht omnidirek-
tionale) visuelle Sensorik aufbauen.

Es stellt sich die Frage wie in biologischen Systemen (senso-)motorische Ab-
laufe kodiert und verarbeitet werden. Ohne dieses Wissen ist es schwer eine
biologisch motivierte Raumreprasentation aufzubauen, welche den motori-
schen Aspekt berticksichtigt.

49 Die Raumreprisentation auf neuronaler Ebene ist besonders bei Ratten gut erforscht.
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4 Sensorimotor Explorer (SMX)

The first 90% of the code accounts for
the first 90% of the development time.
The remaining 10% of the code accounts
for the other 90% of the development
time.

Tom Cargill

In diesem Kapitel wird das Agentensystem Sensorimotor Explorer (SMX) be-
schrieben, welches basierend auf den Ergebnissen der letzten Kapitel Orien-
tierungsaufgaben in einer VR-Umgebung 16st. Der SMX dient dazu, eine sen-
somotorische Raumreprisentation und Explorationsstrategie zu entwickeln
und zu testen.

Zunichst wird das biologisch motivierte Systemdesign grob umrissen, und
anschlieend werden die einzelnen Komponenten in ihrer Funktion und Im-
plementierung genauer erldutert. AbschlieBend wird noch eine Bewertung
des Systems und ein Ausblick zu vielversprechenden Schritten der Weiterent-
wicklung gegeben.

4.1 Systemdesign

Das Design des SMX ist an biologische Systeme angelehnt, was besonders in
der verwendeten Raumreprasentation, Sensorik und Inferenzstrategie deut-
lich wird. Die hier beschriebene erste Implementierung befasst sich mit dem
Problem der Lokalisierung in einer unbekannten Umgebung. Weitere Aufga-
ben aus dem Bereich der Orientierung und Navigation werden in dieser Ar-
beit lediglich angerissen; ihre Losung ist jedoch keineswegs ausgeklammert,
d.h. es handelt sich um keine konzeptuelle und damit dauerhafte Beschrin-
kung des Systems.

4.1.1 Biologische Motivation

Wie im zweiten Kapitel dargelegt spricht einiges dafiir, dass bei Menschen
und Tieren Sensorik und Motorik im Gehirn nicht strikt getrennt werden
und letztere in der Raumreprisentation vertreten ist. Diese Eigenschaft
spiegelt sich auch in der Raumreprisentation des SMX wieder, indem sie auf
sensomotorischen Grundbausteinen basiert.

Bzgl. der Sensorik wird auch ein anderer Weg eingeschlagen. Aus der Robotik
stammende Explorationssysteme nutzen neben Kontaktsensoren und odome-
trischen Daten hauptsichlich Abstandssensoren wie Sonar und Laserscanner,
um eine Raumreprisentation aufzubauen. Diese beim Menschen und den
meisten Tieren nicht vorhandenen Abstandssensoren werden im Sensorimo-
tor Explorer nicht verwendet. Stattdessen ful3t das System auf einer an die
menschliche Wahrnehmung anglehnte visuelle Sensorik.
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Neben dieser bottom-up Verarbeitung der Sensordaten besitzt der SMX noch
eine top-down Strategie, welche erlernte Erwartungen bzgl. der Umwelt inte-
griert bzw. hohere kognitive Prozesse simuliert. Diese Komponente, welche
mit unsicheren Wissen umgeht, bedient sich der Theory of Evidence von
Dempster und Shafer®™.

| 4.1.2  Architektur

Der Aufbau des SMX lasst sich in mehrere Komponenten unterteilen, die sich
um das SMX Kernmodul gruppieren (siehe ). Unter diesen Komponenten ist
die VR-Umgebung mit ihrer sensomotorischen Schnittstelle zur Steuerung
des Agenten, ein sakkadisches Bildanalysesystem zur Verarbeitung der

Sensorimotor Explorer (SMX)

Agent Controller

VR-Environment

1

, "
’ ]
' ’
: '
: > —> _ |
) ' S 0
E @ - % : SMX Kernmodul -§ :

= 9 0
| 2 £o[E * <« £ |
[ 23 ' c |
| s o5 : 5|

i

| 2 SE| ! : + T K
v ke B ‘ o |
: @ =31 "R : ' ) )
' ' ' Bildanalyse =1
, ' ' (Okusys) '
0 ] ' 0
- : : :

Abb. 22: Aufbau des Sensorimotor Explorers (SMX)

visuellen Information aus der VR-Umgebung, sowie ein Inferenzmodul, wel-
ches den jeweils nidchsten Explorationsschritt in der VR-Umgebung be-
stimmt. Das Kernmodul ist die Schaltstelle dieser Komponenten die den Por-
grammablauf regelt (siehe Abb. 23):

(1) Abfrage der Sensorik des Agenten aus der VR-Umgebung (visueller
Schnapschuss) und anschlieBende Analyse dieser Daten durch das
Szenenanalysemodul.

(2) Ubermittlung der Ergebnisse des Bildanalysemoduls an das Inferenz-
modul.

(3) Berechnung der aktuellen Hypothese iiber die Umgebung anhand der
erhaltenen Daten.

50 Shafer 1976
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(a) Eine Hypothese wird ausreichend unterstiitzt, so dass der Lokali-
sationsprozesses als abgeschlossen angesehen wird.

(b) Keine Hypothese ist ausreichend unterstiitzt, so dass eine weitere
Exploration der Umgebung notig ist.

(4) Ermittlung der interessanten Orte (Views) in unmittelbarer Umge-
bung an das Inferenzmodul. Anschlieende Berechnung des nichsten
Explorationsschrittes aufgrund der iibermittelten Orte und der aktu-

ellen Hypothesen.
(5) Ausfiihrung des berechneten Explorationsschrittes in der VR-Umge-
bung.
Schnittstelle zur Schnittstelle zur
VR-Umgebung VR-Umgebung

1 Sensordaten

Bildanalyse < [ smx 5 Nachster Explo-
\ Kernmodul rationsschritt
2 Hypothese tber ?(/
Sensordaten @ % £
G Qo
e I
& & Qe
Inferenzmodul <& Qo“ ® %, Inferenzmodul
D “

3a Finale Hypothese
Gber Umgebung

Lokalisierung
abgeschlossen

Abb. 23: Ablauf, wie der SMX eine Hypothese aufstellt, in welcher Umgebung er sich
befindet (Lokalisation).
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4.2 Sensomotorische Raumreprasentation

Die Raumreprisentation basiert auf sensomotorischen Eigenschaften, welche
aus zwei durch eine Aktion verbundene Views bestehen: [View, Action, View].
Diese Eigenschaften sind die Grundbausteine der sensomotorischen Raumre-
prasentation und entsprechen gewissermallen einem Explorationsschritt in
der VR-Umgebung.
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Abb. 24: Schema eines sensomotorischen Grundbau-
steins der Raumreprasentation.

Ein View repréasentiert den sensorischen Anteil und ist das Ergebnis der Bild-
analyse von den »visuellen Schnappschiissen« des Agenten in der VR-Umge-
bung. Damit ist ein View uber den Viewpoint (der Ort und die Orientierung)
des Agenten in der VR-Umgebung definiert, an dem der Schnappschuss ge-
macht wurde. Die Aktion, welche der Agent in der VR-Umgebung zwischen
zwel Views ausgefiihrt hat und welche diese sensorischen Stimuli so mitein-
ander verkniipft, reprisentiert den motorischen Anteil.

Die Aktion, welche zwei Views miteinander verkniipft, besteht momentan aus
zwei Rotationen und einer Positionséanderung. Die erste Rotation f rotiert den
Agenten, so dass er zum Ort des End Views blickt und die folgende geradlini-
ge Bewegung mit der Liange d den Agenten zu diesem Ort bringt. Die zweite
Rotation ¢ richtet den Agenten nun noch zu der Orientierung des zweiten
Views aus (siehe Abb. 24).

Views

Aus neurophysiologischer Sicht lassen sich die Views durchaus mit den im
zweiten Kapitel beschriebenen Place Cells rechtfertigen. Die Aktivitiat dieser
Zellen ist relativ fest an visuelle Markierungen gebunden. Diese visuellen
Markierungen, in manchen Zusammenhingen auch als Landmarks bezeich-
net, sind mehr oder weniger markante Orientierungspunkte wie Weggabe-
lungen oder aus der Umgebung hervorstechende Merkmale. Ein konzeptuel-
ler Unterschied der Place Cells zu den Views (bzw. deren Viewpoints) ist ihre
Orientierungsinvarianz. Das heil}t, sie integrieren alle Viewpoints, die sich le-



diglich durch eine Rotation unterscheiden. Dieser Schritt ist in der aktuellen
Reprasentation noch nicht vorgesehen.

Abb. 25: »Visueller Schnappschuss« des Agenten in einer VR-Umgebung

Die Frage, wie die Viewpoints in einer VR-Umgebung bestimmt werden, ist
im SMX noch nicht beriicksichtigt. Die Positionen, aus denen der Agent visu-
elle Schnappschiisse machen kann, sind vorgegeben; allerdings hat das Sys-
tem immer nur Zugriff auf die Viewpoints, welche sich in seiner unmittelba-
ren Umgebung befinden, und der View, der sich hinter diesen Viewpoints ver-
birgt, ist auch nicht bekannt. Das System weill durch das zusétzliche Wissen
der Viewpoints noch nicht, ob sich z.B. rechts hinter einer Weggabelung oder
im Nebenzimmer ein Viewpoint befindet. Und wenn bekannt ist das drei Me-
ter vor dem Agenten ein Viewpoint ist, kann das System nicht ermitteln, wel-
cher View daran gekniipft ist, ohne einen Explorationsschritt zu diesem View
zu machen.

Sensomotorische Eigenschaften in der Exploration

Wie eingangs erwidhnt, entspricht eine sensomotorische Eigenschaft [View,
Action, View] in etwa einem Explorationsschritt. In Abb. 26 ist die
Exploration eines Raumes inklusive der Views und Aktionen skizziert. Der
SMX wirde bei dieser Exploration folgende sensorischen Eigenschaften
sammeln: [Viewl, Actionl, View2], [View2, Action2, View3], [View3, Action3,
View4]
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Abb. 26: Exploration eines Raumes mit Views und Aktionen.

view 4

Die sensomotorischen Tripel lassen sich durchaus mit Routensegmenten aus
dem Route Graph, der Reprasentation im Causal Level in der SSH oder dem
View Graph vergleichen. Eine eingehendere Bewertung wird im Kapitel 4.8.1

(S. 80) gegeben.



| 2.3 Inferenzstrategie

Wird der Agent in einer ihm unbekannten VR-Umgebung »ausgesetzt« beno-
tigt er eine Strategie, nach der er seine Umwelt exploriert, um schliefllich
eine Vermutung anstellen zu ko nnen, wo er sich befindet.

Die im SMX verwendete Inferenzstrategie zur Bestimmung der Explorations-
schritte basiert auf der Theory of Evidence von Dempster und Shafer, welche
eine Moglichkeit bietet, mit unsicherem Wissen umzugehen. Darauf aufbau-
end berechnet der nach Informationszuwachs optimierende Algorithmus Infe-
rence by Information Gain (IBIG) Explorationsschritte. Die vorgestellte Ar-
chitektur ist an das im SMX verwendete Bildanalysesystem von Schill et al.”
angelehnt, welches in gewisser Weise eine raumliche Klassifikation auf ande-
rer Granularitiatsstufe realisiert.

| 4.3.1 Dempster Shafer

Verrauschte Sensordaten und unvollstandiges Wissen tiber die Umgebung er-
fordern eine Mo glichkeit, mit dieser Form der Unsicherheit umgehen zu kén-
nen. Der Sensorimotor Explorer bedient sich der Theory of Evidence von
Dempster und Shafer. Im Vergleich zur bekannteren Bayes'schen Theorie™
bietet sie Vorteile in der Ausdrucksfihigkeit von »Nichtwissen«, im Vergeben
von Evidenz an Mengen von Propositionen sowie der Moglichkeit, Evidenz
ohne fundierte statistische Grundlage (durch sog. Expertenwissen) verteilen
zu kénnen®,

Frame of Discernment & Basic Probability Assignments / Numbers

Ausgangspunkt der Theory of Evidence ist die Menge der Propositionen bzw.
(Einzel-)Hypothesen® © , auch Frame of Discernment genannt, welche eine
Doméne moglichst komplett beschreiben. Ein Beispiel fiir eine Hypothese im
SMX ist wiare: »Der Agent steht momentan vor einer Tiir«, oder »Der Agent
befindet sich in einer Kiiche«. Neben dem Frame of Discernment sind die sog.
Basic Probability Assignments (bpa) die Grundbausteine der Theorie. Sie un-
terstiitzen eine oder mehrere Hypothesen zu einem gewissen Grad, indem sie
beliebigen Teilmengen von ¢ , d.h. Elementen aus der Potenzmenge

P(®) |, einen Wert zwischen 0 (keine Unterstiitzung) und 1 (volle Unter-
stiitzung) zuweisen; dieser Wert wird auch mit Basic Probability Number
(bpn) bezeichnet. Alle Basic Probability Assignments miissen folgende Be-
dingungen erfiillen:

() Y. m(d)=1
AEP(O)

51 Schill 2001

52 Jensen 1996

53 Fir einen detaillierten Vergleich siehe Shafer 1976.

54 Die Begriffe Proposition und Einzelhypothese werden hier dquivalent verwendet. Eine Hypothese kann sowohl
eine einzelne Proposition als auch eine Menge von Propositionen reprisentieren.
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Das Basic Probability Assignment m({ Biiro, Kiiche})=0.3 driickt z.B. die
Evidenz aus, dass der Agent sich mit 30-prozentiger Sicherheit in einem Biiro
oder einer Kiiche aufhilt®.

Das bpa m(©®)=0.2 stellt einen Sonderfall dar und driickt gewissermafBen
20-prozentige Unwissenheit aus. Alle Evidenz, die nicht einzelne Hypothesen

unterstiizt, d.h. 1= AE}%)\@ m(4) , wird automatisch © zugeschlagen.

Das Basic Probability Assignment ist jedoch nicht mit dem aktuellen »Glau-
ben« in eine Hypothese zu verwechseln. Diese ergibt sich, zusitzlich zu der
bpn fir die der Hypothese zugehorige Teilmenge, aus den bpn’s aller Unter-
mengen dieser Teilmenge. Dies wird uber die sog. Belief Function ausge-
driickt:

Bel(A)zz m(B)

Bc4

Dempster's Rule of Combination

Gibt es nun mehrere Evidenzen, ist es wiinschenswert, die daran gekniipften
bpa’s kombinieren zu kénnen. Definiert ist diese Kombination tiber Demps-
ter’'s Rule of Combination. Zwei bpa’s, welche auf dem selben Frame of
Discernment @ operieren, werden kombiniert, indem die Basic Probability
Numbers, welche die erste Funktion den Teilmengen zuweist, mit allen Basic
Probability Numbers der zweiten Funktion multipliziert werden. Das Ergeb-
nis dieser Multiplikationen ist die Basic Probability Number, welche das neue
»kombinierte« bpa der Schnittmenge aus den beiden jeweils betrachteten Teil-
mengen zuweist.

ml,z(A):m1°m2: Z ml(Bi)mZ(Ci)
BAC =4

Die Abb. 27 ist eine Veranschaulichung dieser Operation: Die beiden Achsen
haben einen Wertebereich von 0 bis 1 und bilden die Verteilung der Evidenz
durch das bpa m, (horizontal) und m, (vertikal) ab; die Linge eines Ab-
schnittes entspricht der Basic Probabilty Number fur die angegebene Teil-
menge. Die durch Achsensegmente aufgespannten Flidchen entsprechen den
Basic Probabilty Numbers der neuen Funktion m,, jeweils fiir die Schnitt-
menge der Teilmengen an den Achsen. Das markierte Feld steht z.B. fiir die
Kombination m,(B,)om,(C;)=m,(C,NB,)

55 Im SMX werden diese Funktionen iiber einen Prozess des iiberwachten Lernens aufgebaut.
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mz(Cm) —_—

mZ(CJ) — V.

0 T T T 1

Abb. 27: Verkniipfung zweier Basic Probability Assignments (m1
und m2) nach Dempster's Rule of Combination.

Normalisierung

Beriicksichtigt werden miissen nun noch die Produkte, die der leeren Menge

zugewiesen werden. Sie treten auf, wenn zwei kombinierte Teilmengen eine

leere Schnittmenge haben. Da diese Evidenz k sozusagen »verloren« geht,

wird die zweite Bedingung fiir Basic Probability Assignments (II) nicht mehr

erfiillt. Eine Normalisierung, bei der die Basic Probability Numbers durch
1— k geteilt werden, erzeugt wieder ein giiltiges bpa.

1
ml,z(A):mlomzzm Z m,(B;)m,(C))
BAC=4
K= Z m,(B;)m,(C))

Simple Support Functions
Eine Sonderform der bpa’s sind die Simple Support Functions. Diese zeichnen
sich dadurch aus, dass sie lediglich eine Hypothese, d.h. ein Element aus

2° , unterstiitzen. Ein Vorteil dieser Funktionen ist ihre einfache Kombi-
nationsmo glichkeit. Zwei Simple Support Functions, welche die gleiche Hypo-
these unterstiitzen, lassen sich durch eine Vereinfachung von Dempster’s
Rule of Combination, auch als Bernoulli's Rule of Combination bekannt,
kombinieren:

m,(A)=s,

m,(A4)=s,

ml,z(A)zl_ (1= s)(1= s,)

4.3.2 Hierarchischer Hypothesenraum

Ein entscheidender Nachteil der Theory of Evidence ist ihre Komplexitét bzgl.
der Berechnung, welche exponentiell zu der Anzahl der Propositionen bzw.
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(Einzel-)Hypothesen @ wichst. Die Ursache liegt in einem der grof3en Vor-
teile dieser Theorie, indem sie erlaubt, nicht nur an Einzelhypothesen, son-
dern an beliebigen Teilmengen von ® »Evidenz zu verteilen«. Das heif3t, es
wird auf der Potenzmenge P(®) operiert, welche nun exponentiell mit den
Elmenten in O wichst ( 2° ). Einen mégichen Ausweg aus diesem Pro-
blem haben Gordon und Shortliffe gefunden, indem sie nicht alle Teilmengen
von O beriicksichtigen, ohne das Modell jedoch grundsétzlich abzuschwi-
chen™.

Ausstellungs- o .
[raum ] Samtarberelch]
Buro || Buro Skulpturen- Gemalde- Herren- Damen-
1220 1280 ausstellung ausstellung toilette toilette

Abb. 28: Beispielhafte Hypothesenhierarchie fiir Raume

Ihr Ausgangspunkt ist die Annahme, dass nicht alle Teilmengen von @
eine sinnvolle Hypothese darstellen und der »Hypothesenraum« sich hierar-
chisch organisieren liasst. Sie gehen davon aus, dass zwei Einzelhypothesen,
welche keine Gemeinsamkeiten haben bzw. von ihrer Semantik her keiner ge-
meinsamen Kategorie zugeordnet werden ko nnen, auch nicht durch eine Teil-
menge reprisentiert werden miissen. Stattdessen wird eine Hierarchie aus
sinnvollen Teilmengen mit Einzelhypothesen an den Blattern aufgebaut. Zur
Veranschaulichung ist in Abb. 28 eine Hypothesenhierarchie fiir Rdume (in
denen sich der Agent befinden konnte) abgebildet. Die Blatter dieser
Hierarchie (»Biiro 1220«, »Biiro 1280«, etc.) sind Einzelhypothesen und die
Knoten tber den Blattern repriasentieren die Teilmengen aus den
darunterliegenden Knoten; der Knoten »Biiro« steht somit fiir die Teilmenge
»{Biro 1220; Biiro 1280}«. Durch diese hierarchische Aufteilung des
Hypothesenraumes, fallen z.B. Teilmengen wie {»Biiro 1220«
»Damentoilette«} weg, da sie nicht als sinnvolle (semantische) Kategorie
angesehen werden. Es wird angenommen, dass es kein Basic Probability
Assignment gibt, welches gerade dieser Teilmenge Evidenz zuweist, da ein
Biiro und eine Toilette meist eher geringe Gemeinsamkeiten aufweisen.
Gewonnen wird dadurch ein wesentlich kleinerer Hypothesenraum, eine
Untermenge von P (®) , der im Folgenden durch die Menge 7 bestimmt
ist. Die einzige Bedingung an diese Menge ist, dass ihre Elemente eine strikte
Hierarchie bilden.

56 Shortliffe, Gordon 1985
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Diese hierarchische Organisation des Hypothesenraumes lasst sich durchaus
aus biologischer Sicht begriinden, wie psychologische Experimente von Col-
lins und Quillian zeigen®™.

Eine Frage lidsst diese Form der Vereinfachung jedoch noch offen. Bei der
Kombination von Basic Porbabilty Assignments treten bei der Schnittmengen-
bildung u.U. neue Teilmengen auf, sofern die Funktionen nicht genau die sel-
ben Teilmengen unterstiitzen. Und diese Schnittmengen sind nun nicht
zwangslaufig nicht in der Hierarchie vertreten, so dass ein Weg gefunden
werden muss, die an diese Menge gekniipfte Evidenz zu verteilen.

Evidenzberechnung in der Hierarchie

Gordon und Shortliffe gehen in drei Schritten vor, von denen hier nur die ers-
ten beiden, fiir bestiatigende Evidenz relevanten, Schritte beschrieben wer-
den:

Fiir jede Hypothese, d.h. fiir jede Teilmenge X,€T , werden die Evidenzen
miteinander kombiniert. Hierfiir werden die vorhanden bpa’s zu Simple Sup-
port Functions »aufgeteilt«, sofern dies nicht bereits gewéhrleistet ist®. Diese
Funktionen lassen sich mittels der Regel von Bernoulli einfach kombinieren,
so dass man schliefilich fiir jede Teilmenge X, einbpa My erhilt.

Gewtinscht ist jedoch ein »kombiniertes« Basic Probability Assignment m;, ,
welches allen Hypothesen Evidenz zuweist, d.h. die bpa’s My miissen zu
einer Funktion m; kombiniert werden:

Am einfachsten zu berechnen ist die Basic Probability Number, welche m;
O zuweist®. Dafiir miissen lediglich alle »Theta-Anteile<* der eben kon-
struierten bpa’s My verkniipft werden:

my(0)=]]my(0)

xeT

Bei der Berechnung der bpn’s, welche m; den restlichen Hypothesen

X,€T#0 zuweist, kommt die geforderte hierarchische Struktur der Hy-
pothesen zum Tragen. Die relative »Lage« der Hypothesen im Baum bzw. ihre
Schnittmengen bestimmen die gegenseitige Beeinflussung durch die eben be-
rechneten bpa’s fiir Einzelhypothesen ( 7y ). Es werden grundsétzlich drei
Fille Unterschieden; die Evidenz der Hypothese A ergibt sich wie folgt aus
der Summe der 7y,

(a) mA(A)
X24

57

59

60

zit. n. Anderson 1988, S. 118 ff
Eine Strategie, wie diese »Aufteilung« moglich ist, wird im folgenden Kapitel beschrieben.

my(®) ist die Evidenz, die keiner der Hypothesen zugewiesen wird und kann als Gradmesser fiir die Un-
wissenheit gesehen werden.
Eine Simple Support Function unterstiitzt immer eine Hypothese zu einem gewissen Grad (m(A)=s), und die
restliche Evidenz (1-s) wird © zugewiesen. Dieser Anteil wird im folgenden mit Theta-Anteil bezeichnet.
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Abb. 29: Hypothesenhierarchie

Damit flieBen in die Evidenz m,(A4) (der Hypothese AET#O ) neben
der offensichtlichen Einzelevidenz fiir A (a) noch weitere Komponenten ein:
Alle Hypothesen, welche keine Schnittmenge mit A haben oder eine Unter-
menge von A sind, unterstiitzen A mit ihrem Theta-Anteil (b). Und Hypothe-
sen, die eine Obermenge von A sind (auller A selber), unterstiitzen A mit bei-
den Anteilen, der bei Simple Support Functions in der Summe eins ergibt und
im Produkt somit wegfallt. Dies fithrt zu folgendem »kombinierten« Basic
Probability Assignment®:
mT(A):mA(A) H mx(@)H (mX(X)+mX(@))

XeT XeT
X24 X>oA4

Und nach der Kiirzung:
mp(A)=m,(A) H my(0©)

X€eT
X24

4.3.3 Integration der sensomotorischen Reprasentation

Wie schon angedeutet werden mit Hilfe der Theory of Evidence von Dempster
und Shafer Hypothesen iiber die aktuelle Umgebung des Agenten aufgestellt.
Es geht z.B. um die Beantwortung der Frage, in welchem Raum in der VR-
Umgebung sich der SMX momentan befindet.

Konstruktion von Basic Probability Assignments

Das System assoziiert in der Lernphase Explorationsschritte bzw. die daran
gekniipften sensomotorischen Eigenschaften S,ES (siehe Kapitel 4.2) mit

61 Die Normalisierung der Funktion wird hier nicht beriicksichtigt.
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Umgebungen (bzw. Klassen von Umgebungen) X.,€T . S ist die Menge
aller bekannten sensomotorischen Tripel [View, Action, View].

Wenn der Agent nach einer Exploration eine Riickmeldung bekommt, in wel-
cher Umgebung er sich befindet, werden die gesammelten sensomotorischen
Eigenschaften §,S,...,5,€S als unterstiitzende Evidenz fiir diese Umge-
bung gewertet. Befindet sich der SMX danach in einer unbekannten Umge-
bung, erh6ht ein erneutes Aufkommen eines dieser sensomotorischen Tripel
die Evidenz fiir die eben gelernte Umgebung. Ein Beispiel:

Der Agent erkennt eine Garderobe (View), er dreht sich um und lauft drei Me-
ter (Action) und sieht eine groBle Tir. Bekommt er nun die Riickmeldung,
dass er sich in einem Hausflur befunden hat, so wird der SMX in einer néchs-
ten Umgebung, in der er die gleiche Beobachtung macht, die Evidenz fiir die
Hypothese »Die momentane Umgebung ist ein Hausflur« erho ht.

Der Grad, mit dem eine sensomotorische Eigenschaft S,€S eine Umge-
bung (oder eine Menge von Umgebungen) X,€T unterstiitzt, ergibt sich
durch die relative Haufigkeit, mit der fiir S, die Riickmeldung X, gege-
ben wurde:

tik

Z Ly

H/,ET

rk(Xi):

Die folgende Matrix ist ein Beispiel fiir die Anzahl, mit der die sensomotori-
schen Eigenschaften S, ...,5,€S in Umgebungen X, ..,X5€T aufge-
treten sind.

S1 S2 S4 Sg S6 S7
X1 o} o) o o o o
X2 o] 1 o] 5 o] 1
X3 1 o (o] o 1 (o]
X4 2 o o 9 o 1
X5 o] o] o] 1 o] o]

Das heifit, wenn z.B. fiir das sensomotorische Tripel [View2, Action15, View8]
(Ss) vier mal die Riickmeldung »Biiro 1280« (X;) und zwei mal die Riickmel-
dung »Ausstellungsraum« (X,) gegeben wurde, bekommt die Umgebungshypo-
these »Biiro 1280« eine Evidenz von

4

X,)=——=0.6
ry(X,) 442
und die Umgebung »Ausstellungsraum« eine Evidenz von
2 _
== .
ry(X,) 442 0.3
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Die relative Haufigkeit 7,(X,) entspricht also der im letzten Kapitel be-
schriebenen Funktion my .

Damit gibt es einen Weg, tiber sensomotorische Eigenschaften und einem Pro-
zess des iiberwachten Lernens ein Basic Probability Assignment zu konstruie-
ren, welches Hypothesen iiber Umgebungen Evidenz zuweist.

Dekomposition in Simple Support Functions

Fir die Berechnung der Evidenz in einem hierarchischen Hypothesenraum
miissen die bpa’s, wie bereits erwahnt, in Simple Support Functions aufge-
teilt werden. Dies wird iiber eine Teilung durch die sog. commonality function
bewerkstelligt,

rk(Xz)
X,
mxl X=X xer.s.es
g (X)= 2, r(Y)
(Y=2x,

die auBerdem vorraussetzt, dass fiir ein S, €S nicht alle Evidenz auf die
Raumhypothesen verteilt wird, sondern ein ¢ -Anteil @ zugewiesen be-
kommt

& :Minimale Evidenz fiir ®

(1- &) fallsh#0O
Z Uik ,X,€T,S,eS

X, €T

£ fallsh=0

Berechnung der Evidenzverteilung

Diese Simple Support Functions lassen sich jetzt mit der Kombinationsregel
von Bernoulli kombinieren:

mX,.(Xi):l_ H (1- mk,X,)
Q)ZHmk,X,(Q)

Sind nun wéhrend einer Exploration mehrere sensomotorische Eigenschaften
gesammelt worden und seien diese Eigenschaften durch die Menge S, de-
finiert, so ergibt sich folgende Kombination dieser gesammelten Evidenzen:

mX<X) 1- H (1- mk,X])

S.ES,

9): H mk,X,(@

S,ES,

Um aus diesen einzelnen Basic Probability Assignments eine Funktion m,
zu konstruieren, welche dann eine generelle Verteilung der Evidenz wider-
spiegelt, werden die bpa’s, wie im letzten Kapitel beschrieben, kombiniert:



K : Normalisierungsfaktor ( & zugewiesene Evidenz aufteilen)

K-T] my(0) falls h=0
mT(Xi): xer
K-mX’(X,»)-Hmy(@) sonst
YeT
Y2h

| 4.3.4 Inference By Information Gain

Nun, wo Hypothesen iiber die momentane Umgebung angestellt werden kon-
nen, stellt sich noch die Frage, wie eine Umgebung weiter exploriert werden
soll, um geniigend Evidenz fiir eine Hypothese zu finden. Dieses Kapitel be-
fasst sich mit der Fragestellung, vor der das System steht, wenn der Agent
mehrere Hypothesen iiber seinen Aufenthaltsort hat und iiber eine weitere
Exploration der Umgebung entscheiden muss. Wie bereits angedeutet orien-
tiert sich das System am Optimierungskriterium Informationszuwachs; kon-
kret wird die Inferenzstrategie Inference by Information Gain (IBIG) verwen-
det®.

IBIG nutzt keine Heuristiken, sondern ist eher mit einem axiomatischen Sys-
tem zu vergleichen. Das heifit, der Algorithmus benétigt keine Annahmen
oder Regelwerke bzgl. der Explorationsstrategie, sondern er passt sich dyna-
misch der aktuellen Evidenzverteilung an, indem er vor jedem Schritt berech-
net, welcher den ho chsten Informationszuwachs verspricht.

O

Abb. 30: Erfolgreiches Partitionieren in einem eindeutigen Fall. (Grafik nach Schill 1997)

Die Vorgehensweise gewohnlicher Inferenzstrategien ist haufig eine Partitio-
nierung. Das heif}t, es wird typischerweise eine einzige Hypothese oder eine
kleine Menge an Hypothesen aufgrund initialer Evidenz verfolgt. Die ausge-
wihlte Hypothese bestimmt nun den Prozess, welche Daten gesammelt wer-
den. In einer hierarchischen Wissensbasis fithrt eine Partitionierung dazu,
dass auf jeder Hierarchieebene die jeweils wahrscheinlichste Hypothese ver-
folgt wird, bis man die unterste Ebene erreicht hat (siehe Abb. 30). Fiir die
Hierarchie in Abb. 28 (S. 48) bedeutet das z.B., dass im ersten Schritt Daten

62 Schill 1997
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gesammelt werden, welche eine der Hypothesen »Biiro«, »Ausstellungsraumc«
oder »Sanitérbereich« unterstiitzen. Wenn die Hypothese »Ausstellungsraumc«
durch diese Daten (iiber Explorationsschritte gesammelte sensomotorische
Eigenschaften) die meiste Evidenz erhalt, wird alleine sie weiterverfolgt. Das
heif3t, im nichsten Schritt wird evtl. geschaut, ob sich in dem Raum Skulptu-
ren oder Gemélde befinden, so dass eine der beiden Hypothesen, die sich in
der Hierarchie unter »Ausstellungsraum« befinden, bestétigt werden ké nnen.

Zu Problemen fiihrt die Partitionierung, wenn die gesammelten Daten eine
mehr oder weniger gleichméaflige Evidenzverteilung ergeben, so dass keine
Hypothese besonders hervorsticht und der Algorithmus eine relativ Unsiche-
re weiterverfolgen muss, welche evtl. in einer Sackgasse endet (siehe Abb.
31). In diesem Fall muss die Suche erneut von der Wurzel begonnen werden.

Abb. 31: Partitionierung fiihrt in eine Sackgasse in einem mehrdeutigem Fall. (Grafik nach
Schill 1997)

IBIG bietet den Vorteil, dass es gewissermallen parallel alle Hypothesen ver-
folgt. Es wird nicht eine wahrscheinliche Hypothese verfolgt, die dann evtl. in
einer Sackgasse enden kann, sondern es wird fiir alle moéglichen néichsten
Schritte geschaut, welcher den hé chsten Informationszuwachs verspricht, d.h.
welcher die Evidenzverteilung am stidrksten verdndert. Das Mal3 dieser Ver-
anderung I wird in der Differenz zwischen der Unterstiitzung fiir die einzel-
nen Hypothesen vor und nach der Integration der erwarteten Evidenz gemes-
sen.

[:|mT_ ’ﬁT|

m, ist dabei die Evidenzverteilung, die das System nach einem méglichen
Explorationsschritt erwartet. Fiir den SMX ware dies z.B. die Evidenzvertei-
lung, wenn der nichste Explorationsschritt die sensomotorische Eigenschaft
[View18, Action2, View3] ergeben wiirde. Zu bedenken ist noch, dass das Sys-
tem vor dem Ausfithren eines Explorationsschrittes noch nicht weif3, welche
sensomotorische Eigenschaft und welche daran gekniipfte Evidenz sich da-



hinter verbirgt, da der Target View noch nicht bekannt ist. Daher optimiert
der Algorithmus nach dem vermuteten Informationszuwachs.
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| 4.4 Sakkadische Bildanalyse

Der SMX basiert auf einer visuellen Sensorik. Das Modul zur Analyse dieser
sensorischen Daten ist an das visuelle System des Menschen angelehnt®. Das
Design dieses Moduls diente in vielen Bereichen dem SMX als Vorlage und ist
in gewisser Weise ein sensomotorisches Raumklassifikationssystem auf einer
hoheren Granularitatsstufe. Bilder bzw. visuelle Schnappschiisse (sieche Abb.
25, S. 43) werden anhand ihrer sensomotorischen Eigenschaften analysiert,
welche sich aus einer Imitation menschlicher Augenbewegungen (Sakkaden)
ergeben.

| 4 1

Abb. 32: Voreverarbeitung der Szene mit neuronalen Filtern. (Grafik nach Schill 2005)

Die Analyse beginnt mit einer Vorverarbeitung eines Bildes mit neuronalen
Filtern, welche »interessante« Bereiche im Bild identifiziert (sieche Abb. 32).
Aus diesen Bereichen werden anschlieBend mit weiteren Filtern Eigenschaf-
ten extrahiert, welche mit den verkniipfenden Sakkaden eine sensomotori-

ActFeat, | Proposal of [BIG ] MNew Eve Movemen t Hypothesis
#6(78,239)  |no resun EM 6. 1090,1160, veryfar, 105,240 new = -

#5 (461,485) no result EM 5: 1330,1080, veryfar, 40,80  new
#4(78.239  |noresun EM 4. 10390,1330, veryfar, 320,300 new
#3 (245.267)  |no resul EM 3. 1300,1090 far, 145.0 new
#2 (78.239)  |noresut EM 2. 1090,1300. far, 215.320 __ new
#1 (494.439) _|no result EM 1. 12901090, veryfar, 310,180 new

‘ Proposal List | Feature List New EM Details Belief Situation | Print Qefty

‘ Print ¢right | ‘ Clear Selection | ‘ Do all... | ‘ Do Step @) |

Abb. 33: Screenshot des Bildanalysesystems: Extraktion der »interessanten« Bildbereiche
(links); Sakkaden auf dem Bild (rechts) (Grafik nach Schill 2005).

63 Schill 2001
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sche Repriasentation des visuellen Schnappschusses bilden, nach der es klas-
sifiziert werden kann (siehe Abb. 33).

| 4.5 VR-Umgebung

Um die Explorationsfiahigkeiten des SMX bzw. der zugrundeliegenden senso-
motorischen Raumreprasentation unkompliziert testen zu ko nnen, wurde zu-
nichst darauf verzichtet das System in einen Roboter zu integrieren. Statt-
dessen muss sich das System in einer VR-Umgebung, d.h. einer Simulation
einer dreidimensionalen Umgebung, bewihren.

Die Vorteile dieser Simulation sind eine sehr hohe Flexibilitdt. Es kann frei
konfiguriert werden, ob bzw. welche physikalischen Gesetze gelten. Damit ist
es moglich das System schrittweise zu entwickeln, so dass es anfangs unter
vereinfachten Bedingungen arbeitet und dann der »Realititsgrad« z.B. mit
verrauschten Sensordaten steigt.

Ein weiterer Vorteil ist die Moglichkeit, ohne grofBeren Aufwand viele VR-
Umgebungen kreieren zu kénnen, mit denen dann das System getestet wer-
den kann. Hier sind einer Implementierung, welche in einen »echten« Roboter
integriert ist, deutliche Grenzen gesetzt.

Blender

Fiir die konkrete Simulation der Umgebungen wurde Blender®® verwendet.
Der Hauptvorteil dieses Systems ist die Integration von Modellierungsumge-
bung und Simulationsengine in einer Applikation. Da es sich bei Blender im

@ = File Add Timeline Game Render Help | =|SCR:2-Model % | [ ]scE:Scene % |F-IWWWBIERESRErg 34T Ve 90 | Fo:116 | Ob:15-1 | La:6 | Mem:8.57M | Time: | Picture Rio
¥l scene.

2 World

r—1& Cube

>4 cube | D
P12 External Camera

< External Camera

P12 Picture Dilbert | £
P& Picture Gogh | £
¥4 Picture Nighthawks
> £ Plane |
1A

e
>—14 Playersphere | £t

[~ view = View  Select Object [ Oblect Mode 2] [Slcoba =) FEFREH@) [@)
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Abb. 34: Modellierungsumgebung von Blender

64 Roosendaal 2004, http://www.blender.org
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Kern um ein 3D-Modellierungsprogramm handelt, sind die daran gekniipften
Werkzeuge sehr ausgereift und erméglichen eine bequeme Erzeugung von
VR-Umgebungen. Die in Blender integrierte sog. Gameengine, d.h. Echtzeit
Simulationsumgebung, erfillt keine ausgefallenen Wiinsche bzgl. der
visuellen Qualitédt, ist fiir die bendtigten Zwecke jedoch vollkommen
ausreichend.

Ein weiterer nicht zu verachtender Vorteil ist die Python-Schnittstelle der
Gameengine, welche eine unkomplizierte Steuerung des Agenten durch die
Umgebung erlaubt; besonders, da der Grof3teil des restlichen Systems gleich-
falls auf der Programmiersprache Python basiert.

4.5.1 Umgebungen

Fir erste Tests wurden Museumsriaume als Umgebungen verwendet. Die vor-
definierten Views waren Gemilde, anhand welcher der Agent die Ridume
identifizieren musste.

Abb. 35: Perspektive des Agenten in einem Raum der VR-Umgebung

4.5.2 Sensomotorische Schnittstelle

Die sensomotorische Schnittstelle zu Blender bietet die Mo glichkeit den Agen-
ten durch die Umgebung zu steuern und visuelle Schnappschiisse von der
Umgebung (siehe Abb. 35) zu machen. Eine Besonderheit der Schnittstelle
ist, dass sie iiber ein ASCII-basiertes TCP-Protokoll angesprochen wird, so



dass es moglich ist, die VR-Umgebung auf einen separatem Rechner
auszulagern. Dies kann von Bedeutung werden, wenn aufwendige VR-
Umgebungen simuliert werden sollen, welche ein hohes Mall an
Rechenkapazitat beno tigen.
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4.6 SMX Kernmodul

Dieser Abschnitt beschreibt die Kernkomponente des SMX, die mit Hilfe des
visuellen Analysesystems und des Inferenzmoduls tiber die sensomotorischen
Schnittstelle zur VR-Umgebung die Exploration der VR-Umgebung steuert
und Hypothesen anstellt, wo der Agent sich momentan befindet. Zur Veran-
schaulichung wird die Funktion des Moduls in einem zeitlichen Ablauf ge-
schildert.

4.6.1 Initialisierung

In der Initialisierungsphase wird die Wissensbasis des SMX geladen, d.h. das
vom System erlernte Wissen und die zusitzlichen Informationen, die es be-
kommt.

Die Wissensbasis beinhaltet:

« die Viewpoints der Umgebungen und wie sie miteinander verkniipft
sind®

- die erlernten Views (Sensorik) und Aktionen (Motorik) sowie die sich
daraus ergebenden sensomotorischen Eigenschaften®

+ die Hierarchie an bekannten Umgebungen bzw. Klassen von Umge-
bungen®

« die Statistik, wie stark eine der sensomotorischen Eigenschaften eine
Umgebung unterstiitzt, d.h. die erlernten Basic Probability Assign-
ments®

4.6.2 Verbindung mit der VR-Umgebung

Nach der Initialisierung wartet das System auf eine Verbindung mit der VR-
Umgebung. Die Schnittstelle zum Agenten in der VR-Umgebung ist ein
ASClII-basiertes TCP-Protokoll, so dass der rechenaufwendige Simulationsteil
auf einen separaten Rechner ausgelagert werden kann.

(=] T 86

MNext Environment: | Museum -

v| Feedback

Environment Feedback: | | Ausstellungsraum -

oK

A

Abb. 36: Auswahl einer zu explorierenden Umgebung und ei-
nes Feedbacks fiir den SMX.

Ist eine Verbindung aufgebaut, muss die zu explorierende Umgebung ausge-
wéhlt werden, um die zugehérigen Viewpoints laden zu kéonnen. Optional

65 siehe Kapitel 4.2, S. 42
66 siehe Kapitel 4.3.2, S. 47 und 4.5.1, S. 58
67 siehe Kapitel 4.3.3, S. 50
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kann noch ein Feedback fir die Umgebung angegeben werden, so dass der
SMX mit Hilfe wiahrend der Exploration gemachten Erfahrungen lernen und

seine Fahigkeit seine Umgebung zu erkennen verbessern kann (siehe Abb.
36).

| 4.6.3 Bestimmung des nachsten Explorationsschrittes

Nach der Auswahl der Umgebung wird der Agent an einem zufilligen Punkt
(Viewpoint) dieser Umgebung »ausgesetzt«. Das System analysiert den aktu-
ellen View und bekommt anschlielend die direkt erreichbaren Viewpoints in
der unmittelbaren Umgebung mit der Information, mit welcher Aktion sie er-
reicht werden kénnen® (s. Abb. 37). Nun ermittelt das System alle sensomoto-
rischen Eigenschaften, welche zum aktuellen View und den méglichen Aktio-
nen passen; in dem Beispiel waren das alle Tripel der Form [View6, Action5,
View?] und [View6, Action18, View?].

Abb. 37: In der Nahe des aktuellen viewsbefinden sich
zwei weitere View(points), welche sich durch die Aktio-
nen actiong;und action,s erreichen lassen.

Fur all diese sensomotorischen Eigenschaften wird nun ihr potenzieller Infor-
mationszuwachs berechnet. Ausgenommen sind lediglich die Eigenschaften,
die in der Umgebung gerade schon ausgefithrt wurden. Das heif3t, wenn be-
reits ermittelt wurde, dass die jetztige Umgebung die sensomotorische Eigen-
schaft [View6, Actionb, View7] hat, wird dies nicht ein weiteres Mal getestet.

Wurde nun die sensomotorische Eigenschaft mit dem hochsten potenziellen
Informationszuwachs bestimmt, fithrt der Agent die an sie gekniipfte Aktion
aus und bestimmt den noch unbekannten Target View. Damit hat der SMX
das Tripel komplettiert und eine neue sensomotorische Eigenschaft ermittelt.

68 siehe Kapitel 4.2, S. 42
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Bei dieser Eigenschaft kann es sich um die erwartete handeln; es ist jedoch
auch moglich, dass eine andere sensomotorische Eigenschaft ermittelt wird,
die dazu u.U. noch villig unbekannt ist und damit auch keine neue Evidenz
mit sich bringt. Fiir den Fall, dass sie jedoch schon bekannt ist, wird die an
sie gekniipfte Evidenz integriert, und der Prozess beginnt von vorne.

o0 1 SMX 066
- —-_—
Enviranment: [Museum 1 Feedback: [None é ][ Next Environment -{
-
Agent | IBIG | Knowledgebase
-

—Agent State

Expected Next Wiew: [hnpper ]

Last / Current View: |vangogh\ 4

Current Hypothesis: [Ausstellungsraum (Gemaelde) lo.ga82e1) ]

Histary: Screenshot:
Step View Hyp Next Step | Expected N. Wiew Next View

o hopper @)  Theta {1.00) IBIG: FAF o dilbert dilbert {1}

1 dilbert () Ausstellungsraum (o.66) IBIG: FAF1  corcovado corcavado {4)

2 corcovado {4) Ausstellungsraum (Gemaelde) lo 66) IBIG: FAFE  hopper hopper (3}

3 hopper (3} Ausstellungsraum (Gemaelde) io.83) IBIG: FAF 4 wvangegh wangogh ()

4 vangogh () Ausstallungsraum (Gemazlde) §.00) IBIG: FAF3 hopper

[ewemener |

8[ Savetrainsd data | [ Qut |

Vi

Abb. 38: Screenshot von der Nutzerschnittstelle (GUI) des SMX.

Die Nutzerschnittstelle (GUI) fiir das Kernmodul erméglicht es (nach einer
initialen Auswahl der Umgebung, siche Abb. 36) die Exploration Schritt fiir
Schritt nachzuverfolgen (siehe Abb. 38). Oben im Hauptfenster ist die aktuel-
le Umgebung (1) und das Feedback, welches der Agent nach der Exploration
bekommen wird, angezeigt. Direkt darunter (4) steht jeweils die Hypothese,
iiber den aktuellen View, den erwarteten nichsten View und iiber den Raum.

Die letzten Explorationsschritte lassen sich tiber die History (5) nachverfol-
gen:

+  »View« ist das Ergebnis der Anaylse des aktuellen Schnappschusses
(rechts)

+  »Hyp«ist die Raumhypothese mit der gro Bten Unterstiitzung.



+  »Next Step« zeigt an, ob der néchste Explorationsschritt aufgrund ei-
ner sensomotorischen Eigenschaft (FAF) oder zufillig ausgewéihlt
wurde.

+  »Expected N. View« ist der »View« der gemé&fit dem ausgewéhlten sen-
somotorischen Tripel erwartet wird. Bei zufillig ausgewéhlten Schrit-
ten wird lediglich »Unknown“ angegeben.

+  »Next View« wird erst nach dem Ausfiirhen der Aktion angezeigt. Er
ist das Ergebnis der Bildanalyse am Target View.

Rechts neben der History (6) wird immer der aktuelle visuelle Schnapp-
schuss, oder der in der History ausgewihlte, angezeigt, und mit dem Button
unter der History (7) kann der nichste Explorationsschritt angestoflen wer-
den. Mit »Next Environment...« (3) wird dem Agenten das anfangs gewéhlte
Feedback iibermittelt und eine neue Umgebung kann ausgewihlt werden.
Wenn die gesammelten Informationen einer Exploration in der Wissensbasis
gespeichert werden sollen, kann dies mit dem Button rechts unten getan wer-
den (8). Und direkt daneben ist der Button zum beenden des Programms.

o SMX 66 e
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_,/, \‘\
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me: 0,330
mt; 0,330

faf: O ev: 0.330 L 2
faf: 1 ev: 0.495 Ausstellungsraum (Skulpcuren]\l Damentoilette Herrertoilstte
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mx: 0.000 | mx: 0,000 [ e 0.000 |
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Update
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y

Abb. 39: Evidenzverteilung in der Raumhierarchie des IBIG-Moduls. Zu jeder Raumhypothese
wird die Einzelevidenz (mx) und die kombinierte Evidenz (mt) angezeigt, sowie, welche
sensomotorischen Eigenschaften (faf) einen Raum unterstiitzen.
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Neben dieser Ablaufsteuerung bietet diese Oberfliche noch weiteren Einblick
in das System. Unter dem Registerreiter »IBIG« (9) verbirgt sich eine Ansicht
uber die Evidenzverteilung in der Raumhierarchie (siehe Abb. 39).

Der dritte Registerreiter »Knowledgebase« gibt einen Einblick, welche
sensomotorischen Eigenschaften (FAF) dem System bekannt sind und wie
sehr sie eine Raumhypothese unterstiitzen (siehe Abb. 40).

=13) SHIX 06 e

Enviranment: |Museum Feedback: |None Next Environment ...

Agent IBIG Knowledgehase

FAFId | Start Feature (View) | Action End Feature (View)
o feature hopper (3 action 12odeg-o-12odeg (o) feature dilbert &)

1 feature dilbert 1) action 160deg-14-160deg ) feature corcovade )
E] feature corcovado {4) action14odeggodeg (2} feature vangogh (2)
3 feature vangogh (2} action16odeg-13-160deg &) feature happer (3

4 feature hopper (3) action 16odeg13160deg ) feature vangogh (2)
5 feature vangogh (2}  action1zodegg-14odeg (4) feature corcovado (3)
(3 feature corcovado {4) action120deg-g3odeg (5} feature happer (3

7 feature vangoegh (2)  actionizodegg-godeg ) feature dilbert ()
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FAF Id

@ oo B W W o ow

Hypothesis
Ausstellungsraum f)

Support
o0.985074626866

Ausstellungsraum (Gemaelde) (2) 0.33

Ausstellungsraum )

o.9801980g802

Ausstellungsraum (Gemaelds) (2) 0495

Ausstellungsraum f)

o.98753117207

Ausstellungsraum (Gemaelde) (2) 0198

Ausstellungsraum )

0.985074626 866

Ausstellungsraum (Gemaelde) (2) 0.33
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Ausstellungsraum f1)

0980198019802
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Ausstellungsraum (Gemaelds) (2) 0495
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Save trained data

Update
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Abb. g0: Die obere Tabelle zeigt die bekannten sensomotorischen Eigenschaften [view,
action, view] und in der unteren Tabelle ist aufgelistet wie stark ein Tripel eine

Raumhypothese unterstiitzt.
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4.7 Implementierung

Nach der funktionalen Beschreibung der Komponenten geht dieses Kapitel
genauer auf die konkrete Implementierung ein. Wichtige Methoden werden
knapp beschrieben, und es wird ein grober Ubrblick iiber die Klassenstruktur
gegeben (siehe Abb. 43 und Abb. 44).

Der SMX ist fast ausschlieBlich in Python implementiert®. Die Vorteile dieser
komplett dynamisch getypten und objektorientierten Programmiersprache
sind ihre sehr groBle Standardbibliothek und das umfangreiche Angebot wei-
terer Bibliotheken. Dies erlaubt eine Konzentration auf die eigentliche Pro-
grammlogik, und die dynamische Typisierung ist bei einem sich stark wan-
delnden Prototypen auch von Vorteil.

4.7.1 IBIG Inferenzmodul
Das Inferenzmodul lésst sich in drei Komponenten unterteilen:
+ eine abstrakte Implementierung einer Hierarchie bzw. eines Baumes

+ ein Modul zur Verwaltung der relativen Haufigkeit, in der sensomoto-
rische Eigenschaften in einer Umgebung auftraten

+ ein Modul zur Berechnung der aktuellen Evidenzen und des Informa-
tionszuwachses

(Raumhypothesen-)Hierarchie

agentctrl.util.hierarchy.py
ibig.ibig.py

In agentctrl.util.hierarchy.py ist eine Hierarchiedatenstruktur in Form
eines Baumes implementiert. Die Elemente dieses Baumes Node konnen
durch Vererbung angepasst werden, in diesem Fall 1B1GNode. Diese Klasse
reprisentiert eine Umgebungs- bzw. Raumhypothese und speichert den durch
die Funktion m, zugewiesenen Wert IBIGNode.mx, d.h. die Kombination
der Simple Support Functions, sowie die durch m, bestimmte Gesamtevi-
denz IBIGNode.mt™. Zusitzlich konnen zur Berechnung des Informationszu-
wachses fiir etwaige Explorationsschritte potentielle - und m;- Wer-
te zwischengespeichert werden: IBIGNode . setPotMX, IBIGNode.getPotMX™ .

Statistik
agentctrl.statistic.py
Die Statistik, mit welcher Haufigkeit eine sensomotorische Eigenschaft in ei-

ner Umgebung gefunden wurde, wird in diesem Modul verwaltet™. Mit
FAFOccurrences.addOccurrncesForNode (node, faf) ldsst sich eine gefun-

69 http://www.python.org
70 siehe S. 49

71 siehe Kapitel 4.3.4, S. 53
72 siehe Kapitel 4.3.3, S. 50

65



dene sensomotorische Eigenschaft faf fiir die Umgebung node verbuchen. faf
steht hierbei fiir »feature-action-feature« und reprisentiert ein sensomotori-
sches Tripel, wohingegen node fiir einen Knoten in der Hypothesenhirarchie
steht, also ein Hypothese tiber eine Umgebung.

Inferenz

ibig.ibig.py

Die eigentliche Berechnung der Evidenzen und des Informationszuwachses
verschiedener Explorationsschritte ist in der Klasse 1B1G implementiert™.

IBIG.calculatePotentialEvidence(faf) berechnet die Evidenzverteilung
fiir den Fall, dass in der momentanen Umgebung das sensomotorische Tripel
faf gefunden wird. Diese Methode wird mit allen moéglichen Aktionen, die
dem Agenten zu einem gewissen Zeitpunkt zur Verfiigung stehen ausgefiihrt,
so dass anschlieBend mit IBIG.calculateInformationGain() und
IBIG.getFAFWithMaxInformationGain() der Schritt, welcher den hocdhsten
Informationszuwachs  verspricht, @ bestimmt werden kann. Mit
IBIG.doFAF (faf) wird nach dem Ausfiithren einer Aktion, wenn das wirkliche
sensomotorische Tripel ermittelt wurde™, die Evidenzverteilung in der
Hierarchie entsprechend aktualisiert.

Mit IBIG.newScene(feedback) wird ein Wechsel einer Umgebung signali-
siert. Der Agent wird z.B. in einem neuen Raum in der VR-Umgebung ge-
stellt, wofiir z.B. die Evidenzen in der Hierarchie zuriickgesetzt werden. Der
optionale Parameter feedback ist die Riickmeldung fiir den Agenten, in wel-
cher Umgebung er sich momentan noch befindet, so dass das System anhand
der gemachten Erfahrungen, d.h. die gesammelten sensomotorischen Tripel,
lernen kann.

73 siehe Kaptiel 4.3.4, S. 53
74 Vor dem Ausfiihren einer Aktion und der anschlieBenden Analyse des dortigen Views, fehlt noch der target
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4.7.2 VR-Umgebung

agentctrl.blendereventhandler.py
agentctrl.blenderagent2.py
agentctrl.vrcomserver2.py
agentctrl.util.mathutil.py

Darstellung der Fir die VR-Umgebung wurde, wie bereits

VR-Umgebung erlautert, Blender bzw. dessen
Gameengine gewihlt. Sie ldsst sich nicht

Blender komplett integrieren, stattdessen wird

aus der laufenden Gameengine periodisch

suriick zu < > handle ein Pythonskript (blenderevent
Blender event handler.py) aufgerufen, welches dann
Kontrolle tber den Agenten in der

blenderevent Umgebung hat. Dieses Skript ist direkt in
handler.py Blender integriert und ruft lediglich die

o Methode BlenderAgent.handleEvent()
gllztr:(c)jgrm handle  guf (siehe Abb. 41). Hier wird ent-
umsetzen event schieden, was der Agent als nichstes
macht. Dafiir wird iiber VRAgent

blender Connector angefragt, welchen Befehl das

agent2.py SMX Kernmodul gegeben hat. Wurde ein

erwarte Befehl empfangen, wird dieser umgesetzt,
Befehl indem der Agent in VR-Umgebung bzw.

Befehl ) '
dessen »virtuelle Kamera« iiber die
Pythonschnittstelle von Blender mani-

SMX Core puliert wird.
Abb. g1: Steuerung des Agnten (SMX)
in Blender
Protokoll

Das auf TCP” aufsetzende Protokoll zum SMX Kernmodul wird in den Klas-
sen VRAgentProtocol und VRAgentConnector auf Blender-Seite bzw.
AgentVRProtocol und AgentVRControl auf SMX-Seite implementiert. Es un-
terstiitzt folgende Befehle™:

- VRCONNECT
¢<ACK

Dieser Befehl ist die initiale Verbindung der VR-Umgebung mit dem SMX.

“EXPECTING_COMMAND

Nach der Herstellung der Verbindung kann die VR-Umgebung nach Instruk-
tionen »fragen«. Diese Befehle werden im folgenden beschrieben:

€GOTO (<x1>, <yl>, <zl>) (<x2>, <y2>, <z2>)

75 RFC 793: http://www.ietf.org/rfc/rfc793.txt
76 —: Befehl von Blender(Agent) zum SMX Kernmodul. «: Entgegengesetzte Richtung
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“EXPECTING_COMMAND

Der SMX instruiert den Agenten an den Punkt (x1, y1, z1) zu gehen und in
Richtung des Punktes (x2, y2, z2) zu »schauenc.

€JUMPTO (<x1>, <yl>, <zl1>) (<x2>, <y2>, <z2>)

-EXPECTING COMMAND

Dieser Befehl unterscheidet sich von coTo nur dadurch, dass der Agent sich
nicht zum angegebenen Punkt »bewegt«, sondern direkt dorthin versetzt
wird. Das heil}t, es ist nicht zu sehen wie er zu diesem Punkt gelangt.

<SCREENSHOT

- SCREENSHOT

><BildgréBe in Bytes>

-“<Bilddaten>

-EXPECTING COMMAND
Der Agent wird beauftragt, aus seiner momentanen Position einen visuellen
Schnappschuss (Screenshot) zu machen und diesen fir die Analyse zuriickzu-

schicken.

Befehle

Um den Agenten bzw. die »virtuelle Kamera« in der VR-Umgebung zu bewe-
gen, bietet Blender zwei Befehle. Mit setPosition((x,y,z)) kann die Posi-
tion des Agenten direkt gesetzt werden. Auf eine Aktivierung der
Physikengine und der Bewegung des Agenten durch Rotations oder Bewe-
gungsimpulse wurde bisher verzichtet. Eine Bewegung, wie bei dem Befehl
coto, wurde dadurch simuliert, dass die Positionsdnderungen durch setPosi-
tion((x,y,z)) in kleinen Schritten erfolgten. Die Orientierung des Agenten
kann iiber setOrientation(matrix) gesetzt werden. Bei matrix handelt es
sich um eine Rotationsmatrix”’. Eine Orientierung kann durch die Kombina-
tion von Rotationen um die

1 0 0
x-Achse |0 cosy — siny| ,
0 siny cosy

cosB 0 sinf
die y-Achse 0 1 0
—sinf 0 cosP
cosx — sinx O
und die z-Achse |[sin« cosx 0| bestimmt werden™.
0 0 1

Als Vereinfachung bewegt sich der Agent in der VR-Umgebung momentan le-
diglich in der x-y-Ebene, d.h. der Blick wendet sich nicht nach oben oder un-
ten.

77 siehe Watt 1999
78 Alternativ bietet Blender noch die Mo glichkeit die Orientierung des Agenten anstatt iiber eine Rotationsma-
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Orientierungsberechnung

Die Standardausrichtung in Blender ist entlang der »negativen« Y-Achse
(lookat unaara), d.h. jeder Winkel ist relativ zu diesem Vektor angegeben (siehe
Abb. 42).

. lookat
Rotations- current

schritt

lookatphew

lookatstangard
(Standard-
ausrichtung)

Abb. 42: Bei einer Rotation wird der Agent Schrittweise von
lookatyrent zu lookat,.,, rotiert.

Wenn der Agent nun seine Orientierung von [lookat,,,,,, zu lookat,, #n-
dert, tut er dies Schrittweise, um eine kontinuierliche Rotation zu simulieren.

lookat . :c=|"¢| lookat,, :n=|*"| lookat,,,  :s=|"
Ve Y s
B (xL*xé_l_yC*yb ) (xn*xs—i_yn*y.s )
=arccos , Yy =arccos
Vx4 2+ ) Voot )+ )

Zunichst werden die Winkel zu den Beiden Orientierungen S und y be-
rechnet. Dieser bildet sich aus dem Arkuskosinus des Quotienten des Skalar-
produkts durch das Produkt der Léangen der beiden Vektoren.

Nun muss noch bestimmt werden, ob es sich um eine Rotation im oder gegen
den Uhrzeigersinn handelt, da mit der obigen Formel immer der eingeschlos-
sene Winkel (kleiner 180°) berechnet wird. Ist die Determinante grofler als 0,
handelt es sich um eine Rotation gegen den Uhrzigersinn und sonst
umgekehrt.

X || x

Vs

c

Ve

det =x%y.ty*kx,

Mit diesem Wissen kann der Orientierungswinkel schrittweise von
lookat,,,,,,, zu lookat, angepasst werden. Um aus einem Winkel «
eine Orientierungsmatrix zu erhalten, kann die oben erwihnte Rotationsma-

trix fiir die z-Achse gewihlt werden:
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cosx — sinx O
sinx cosx O
0 0 1

Weiterentwicklung

Bei einer Weiterentwicklung, wie sie im Kapitel 4.8.1 (S. 80) beschrieben ist,
wiirde der Befehl coTo evtl. durch mehrere parametrisierte Control Laws er-
setzt werden.

4.7.3 Visuelles Analysesystem (Okusys)

agentctrl.okusyscomclient.py

Die eigentliche visuelle Analyse wird iiber das externe Programm Okusys”
gemacht. Dieses wird wie die VR-Umgebung iiber ein auf TCP aufsetzendes
Protokoll angesprochen, welches clientseitig in OkusysComClient implemen-
tiert ist.

- INST <Instanzname>

0K

Der Befehl 1INST signalisiert Okusys, die angegebene Instanz zu laden
(OkusysComClient.selectInstance()). Eine Instanz beinhaltet das gelernte
Wissen uiber Bilder, so dass es gesendete Bilder klassifizieren kann.

> INSPECT_IMAGE

><Bilddaten>

-END_OF_INSPECT IMAGE

<ERGEBNIS

¢Maximaler Glaube: <Evidenz fiir die Hypothese>
¢€Objekt: <Name der Hypothese> (Nr. <Id der Hypothese>)
¢Anzahl der Fixationen: <Anzahl der Augenbewegungen>

Mit INSPECT_IMAGE wird beauftragt, das folgende Bild zu analysieren und
eine Hypothese dariiber anzustellen, um welches Bild es sich handelt
(OkusysComClient.inspectImage()). Zuriickgegeben wird die wahrschein-
lichste Hypothese und der Grad mit der sie unterstiitzt wird.

4.7.4 Knowledgebase

ibig.knowledgebase.py
ibig.kbParser.fafkbparser.py
ibig.kbParser.hierarchyParser.py
ibig.kbParser.fafStatisticParsr.py

Die Wissensbasis (Knowledgebase) aggregiert die wichtigsten Daten des SMX
und regelt ihre Persistierung. Darunter befinden sich:

+ die Hierarchie an Raum- bzw. Umgebungshypothesen:
Knowledgebase.hierarchy

79 Schill 2001
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+ die bisher gesammelte sensomotorische Eigenschaften:
Knowledgebase. features (sensorische Komponente),
Knowledgebase.actions (motorische Komponente),
Knowledgebase. fafs (sensomotorische Eigenschaft)

« die Statistik, wie stark eine sensomotorische Eigenschaft eine Umge-
bung unterstiitzt: Knowledgebase.fafStatistic

Fur diese Daten organisiert die Wissensbasis das Laden und Speichern im
XML-Format sowie das Hinzufiigen und Entfernen von Elementen. Mit
loadKnowledgebase() und saveKnowledgebase() werden automatisch alle Da-
ten geladen bzw. gespeichert. Diese Methoden erwarten, dass Knowledgebase
mit einem giiltigen Pfad (kbBasePath) zu einem Verzeichnis mit den XML-
Dateien (default: fafkb.xml, hierarchy.xml, fafstatistic.xml) initialisiert
worden ist.

Das Format der XML-Dateien ist hier durch eine Document Type Definition
(DTD)* angegeben.

Raumbhierarchie:

<!DOCTYPE hierarchy [
<!ELEMENT hierarchy (node)>
<!ELEMENT node (node*)>
<!ATTLIST node

id ID #REQUIRED

name CDATA #IMPLIED>
1>

Beispiel:

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"?>
<hierarchy>
<node id="0" name="Theta">
<node id="1" name="Ausstellungsraum">
<node id="2" name="Ausstellungsraum (Gemaelde)">
<node id="3" name="Impressionisten"/>
<node id="4" name="Amerikanischer Realismus"/>
<node id="5" name="Comics"/>
</node>
<node id="8" name="Ausstellungsraum (Skulpturen)"/>
</node>
<node id="10" name="Toilette">
<node id="6" name="Damentoilette"/>
<node id="7" name="Herrentoilette"/>
</node>
<node id="9" name="Garderobe"/>
</node>
</hierarchy>

Sensomotorische Eigenschaften:

<!DOCTYPE featureActionFeatureKB [
<!ELEMENT featureActionFeatureKB
(features?, actions?, featureActionFeatures?)>
<!ELEMENT features (feature*)>
<!ELEMENT feature EMPTY>
<!ATTLIST feature

80 http://www.w3.org/TR/REC-xml/
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id ID #REQUIRED
name CDATA #IMPLIED>
<!ELEMENT actions (action*)>
<!ELEMENT action EMPTY>
<!ATTLIST action
id ID #REQUIRED
distance CDATA #REQUIRED
preActionTurnAngle CDATA #REQUIRED
postActionTurnAngle CDATA #REQUIRED>
<!ELEMENT featureActionFeatures (featureActionFeatureTriple*)>
<!ELEMENT featureActionFeatureTriple EMPTY>
<!ATTLIST featureActionFeatureTriple
id ID #REQUIRED
startFeatureId IDREF #REQUIRED
actionId IDREF #REQUIRED
endFeatureId IDREF #REQUIRED>
1>

Beispiel:

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"?>
<featureActionFeatureKB>
<features>
<feature id="0" name="Van Gogh"/>
<feature id="1" name="Edward Hopper - Nighthawks"/>
<feature id="2" name="Dilbert"/>
</features>
<actions>
<action id="0" distance="12"
preActionTurnAngle="40" postActionTurnAngle="100"/>
<action id="1" distance="12"
preActionTurnAngle="20" postActionTurnAngle="20"/>
</actions>
<featureActionFeatures>
<featureActionFeatureTriple id="0" startFeatureId="O0"
actionId="0" endFeatureId="1" />
<featureActionFeatureTriple id="1" startFeatureId="1"
actionId="1" endFeatureId="0" />
<featureActionFeatureTriple id="2" startFeatureId="1"
actionId="0" endFeaturelId="2" />
</featureActionFeatures>
</featureActionFeatureKB>

Statistik:
<!DOCTYPE featureActionFeatureStatistic [

<!ELEMENT featureActionFeatureStatistic
(featureActionFeature*)>

<!ELEMENT featureActionFeature (ibigNode*)>
<!ATTLIST featureActionFeature
id ID #REQUIRED>

<!ELEMENT ibigNode EMPTY>
<!ATTLIST ibigNode

id ID #REQUIRED

occurrences CDATA #IMPLIED>
1>

Beispiel:

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"?>



<featureActionFeatureStatistic>
<featureActionFeature id="0">
<ibigNode id="8" occurrences="3"/>
<ibigNode id="2" occurrences="8"/>
<ibigNode id="6" occurrences="4"/>
</featureActionFeature>
<featureActionFeature id="1">
<ibigNode id="1" occurrences="1"/>
</featureActionFeature>
<featureActionFeature id="2">
<ibigNode id="4" occurrences="21"/>
<ibigNode id="5" occurrences="1"/>
</featureActionFeature>
</featureActionFeatureStatistic>

Um auf die Daten zugreifen zu ko nnen, bietet die Wissensbasis die Methoden
getAction(), getFeature(), getFAF() und getFAFsByStartFeatureAnd-
Action(startFeature, action). Die letzte dieser Methoden gibt eine Liste
von sensomotorischen Tripeln zuriick, die im angegebenen Start View
(startFeature) und der Aktion (action) iibereinstimmen. Anhand dieser Tri-
pel kann das Inferenzmodul den Explorationsschritt mit dem wahrscheinlich
gro fiten Informationszuwachs berechnen. Zu diesem Zeitpunkt ist der Target
View noch nicht bekannt, und daher wird der Informationswachs fiir alle be-
kannten Target Views berechnet.

Die Methoden addFeature, addAction, addFAF fligen der Wissensbasis neue
Elemente hinzu, welche bei einer nichsten Speicherung dann auch beriick-
sichtigt werden.

Map

agentctrl.map.mapelements.py
agentctrl.map.mapinfoparser.py
agentctrl.map.mapmanager.py

Neben den Daten, die in der Wissensbasis verwaltet werden, gibt es noch das
Zusatzuwissen bzgl. der Umgebungen. Wie in Kapitel 4.2 beschrieben, be-
kommt das System eine Liste von Viewpoints fiir jede Umgebung. Diese View-
points und deren Verkniipfung, d.h. ob der eine Viewpoint in unmittelbarer
Umgebung von dem anderen ist, werden vom MapManager verwaltet. Dieser
liest das Zusatzwissen mittels des Parsers MapInfoHandler aus einer XML-
Datei ein. Diese hat folgendes Format:

<!DOCTYPE hierarchy [
<!ELEMENT map (environment+)>
<!ELEMENT environment (features+, paths+)>
<!ATTLIST environment
name CDATA #REQUIRED>
<!ELEMENT features (feature+)>
<!ELEMENT feature (name, location, lookat)>
<!ATTLIST feature
id ID #REQUIRED>
<!ELEMENT name (#PCDATA)>
<!ELEMENT location (#PCDATA)>
<!ELEMENT lookat (#PCDATA)>
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<!ELEMENT paths (path+)>
<!ELEMENT path EMPTY>
<!ATTLIST path
start IDREF #REQUIRED
end IDREF #REQUIRED>

1>
Beispiel:
<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"?>
<map>
<environment name="Museum">
<features>
<feature id="1">
<name>Nighthawks</name>
<location>[-6.279, -0.713, -1.2]</location>
<lookat>[-11.532, -0.687, -0.037]</lookat>
</feature>
<feature id="2">
<name>Dilbert</name>
<location>[0.721, 7.287, -1.2]</location>
<lookat>[0.069, 11.575, 0.182]</lookat>
</feature>
<feature id="3">
<name>Van Gogh</name>
<location>[6.721, 0.287, -1.2]</location>
<lookat>[11.553, 0.362, -0.057]</lookat>
</feature>
<feature id="4">
<name>Corcovado</name>
<location>[0.721, -7.287, -1.2]</location>
<lookat>[0.138, -11.561, 0.0]</lookat>
</feature>
</features>
<paths>
<path start="1" end="2"/>
<path start="1" end="3"/>
<path start="2" end="1"/>
<path start="2" end="4"/>
<path start="3" end="1"/>
<path start="4" end="2"/>
</paths>
</environment>
</map>

4.7.5 SMX Kernmodul

agctrl2.py
agentctrl.agentcontroller.py
agentctrl.vrcomserver2.py
ibig.mapibigconnector.py

Im Kernmodul laufen alle Fdden zusammen, und die Systemsteuerung ist
hier implementiert. Die zentrale Klasse AgentController hat Zugriff auf die
VR-Umgebung iiber VRAgentConnector®, auf die Szenenanalyse iiber
OkusysComClient®” auf die Wissensbasis Knowledgebase® und das Inferenz-
modul 1BIG*.
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siehe Kapitel 4.7.3, S. 70
siehe Kapitel 4.7.4, S. 70
siehe Kapitel 4.7.1, S. 66



Initialisierung

Die Initialisierung beginnt mit der Verbindug zur VR-Umgebung und zum
Szenenanalysesystem. AnschlieBend wird die Wissensbasis sowie das Karten-
zusatzwissen geladen und das Inferenzmodul initialisiert.

Ist dies geschehen, muss die zu explorierende Umgebung mit
AgentController.switchEnvironment (name, feedback) ausgewihlt wer-
den®. Bei feedback handelt es sich eine optionale Riickmeldung fiir das Sys-
tem, welchen Raum es gerade exploriert, so dass es seine Fihigkeit Umge-
bungen zu Kklassifizieren verbessern kann. Ohne das Feedback versucht der
SMX seine Umgebung zu bestimmen ohne weiter zu lernen. Die zur Verfii-
gung stehenden Umgebungen und Feedbacks sind iiber die Methoden
getEnvironmentNames () und getFeedbacks () verfiigbar.

Ist die Umgebung ausgewihlt, wird aus der Menge der Viewpoints einer zu-
fallig ausgewihlt, welches dann der Startpunkt des Agenten fiir die Explora-
tion ist (_initEnvironment (), getInitialView()).

Exploration

Mit AgentController.calcStep() und _getNextView() wird der néchste
Explorationsschritt des Agenten berechnet. Die méglichen Schritte werden
vom MapManager mit getReachableViews () ermittelt. Aus dieser Menge wer-
den zunichst die Unbekannten herausgefiltert. Dafiir schaut der
MapIBIGConnector fiir welche der Schritte bzw. deren Start View und Aktion
es ein sensomotorisches Tripel in der Wissensbasis gibt. Fiir diese bereits be-
kannten® sensomotorischen Tripel wird nun der Informationszuwachs be-
rechnet, und der Explorationsschritt, dessen sensomotorische Eigenschaft
den hochsten Zuwachs verspricht, wird ausgewéhlt. Gibt es fiir einen Schritt
keine bekannten sensomotorischen Tripel, wird einer zufillig ausgewéhlt.

Mit AgentController.makeStep() wird der Agent instruiert den ausgewihl-
ten Explorationsschritt auszufithren. Anschlieend kann der Target View mit
finishStep analysiert und berechnet werden, so dass das neu ermittelte senso-
motorische Tripel komplett ist und die Evidenzverteilung neu berechnet wer-
den kann. Diese Abfolge wird nun so lange wiederholt bis der SMX fiir eine
Raumhypothese geniigend Evidenz gesammelt hat.

Einblick in den Ablauf

Einen Einblick in den Ablauf des Systems bieten die Methoden
getCurrentHypothesis (), getExpectedNextView(), getCurrentView() und
getNextStepDescription(). Mit getIBIGHierarchyIlmage() bekommt man
eine mit GraphViz und PyDot* erzeugte Visualisierung der Raumhierarchie
und der aktuellen Evidenz fiir die einzelnen Hypothesen (siehe ).

85 (siehe Abb. 29, S. 50)
86 bekannt bzgl. des start Views und der Aktion
87 siehe Anhang
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Schliellich gibt es noch die Moglichkeit die erlernten sensomotorischen Ei-
genschaft und deren Evidenz fiir bestimmte Umgebungen mit savekB() zu
speichern.



| 4.7.6 GUI

gui.agentform2.py
gui.agentgui2.py
gui.waitform.py
gui.nextenv.py

Die grafische Nutzerschnittstelle (GUI) basiert auf dem Widgettoolkit @¢*
bzw. dessen Pythonwrapper PyQt*. Die Dialoge wurden mit Hilfe des grafi-
schen Werkzeugs Q¢ Designer entworfen (sieche Anhang). Die XML-Repréasen-
tation der so erzeugten Dialoge wurden mittels des Q¢ user interface compi-
lers (uicc-qt3)” in Pythonklassen umgewandelt. In Klassen, die davon geerbt
haben, konnte dann die eigentliche Programmlogik implementiert werden.

88 www.trolltech.com/ (siehe Anhang)
89 www.riverbankcomputing.co.uk/pyqt/ (sieche Anhang)
90 Programm aus dem PyQt-Paket
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NewEnvironmentForm
L

+ setParentHandler(reader : , handler ! , closingTag : string)
+ startElementitag : String, attrs : [Attributes])

+ endElement(tag : string)

+ characters(tag @ String, data : string)

CascadingHandler AgentForm
L
it

AgentGUI
+ _waitForvRr()
+ _initEnvDla()

FAFKBHandler [ FAFsStatisticParser | [IBIGHierarchyParser| N _SEIECEEngnmEnEO NewEnvironment
+ getFeatures() + getFAFStatisticDatal) +-upaare creedns o + setEnvironments()
+ getActions() S ensEnindstet] o+ setFeedbacks()

+ getFAFs() & L ) + getEnvironment()
+ _slotGotoNesxtview()

+ getFeadback()

+ _slotSaveTrainingData()

Options Graphviz + _slatQuit()
+ initByCmdLinargs(args : [string]) + exportHierarchy() + _slotUpdateHierarchy()
+ getkBBasePath() + 9?<DU¢NUd9(_) + _slotLastStepsSelectionChanged()
+ getMapPath() + exportlBIGHierarchy()
+ gtOkusysIPAddr() + exportIBIGNode()
+ getOkusysInstance() AgentGUIApp

+ runf)

Abb. 44: UML-Diagramm der Klassen fiir das GUI, den XML-Parser und die Programmoptionen
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4.8 Bewertung und weitere Entwicklung

Dieses Kapitel umfasst eine abschlielende Bewertung des Systems sowie viel-
versprechende Schritte der Weiterentwicklung.

4.8.1 Sensomotorische Reprasentation

Vor einer generellen Bewertung der verwendeten sensomotorischen Repra-
sentation wird sie zunichst mit den beschriebenen Modellen aus dem letzten
Kapitel beschrieben.

Ein Vergleich mit SSH, Route Graph und View Graph

In der SSH von Kuipers sind auf dem Causal Level auch Sequenzen von
Views und Aktionen definiert, welche jedoch eine leicht abweichende Bedeu-
tung haben: Views basieren auf einer anderen Sensorik, ndmlich omnidirek-
tionaler Abstandssensoren, und Aktionen sind iiber sensomotorische Control
Laws anstatt durch eine Sequenz »Rotation - Geradlinige Bewegung - Rotati-
on« definiert.

Bzgl. des View Graphs fillt der Vergleich dhnlich aus. Hier reprasentieren die
Views Panoramabilder der Umgebung und Aktionen sind iber einen
Homingalgorithmus mit Referenzbildern, oder Geradlinige Bewegungen in
nicht exploriertes Gebiet definiert.

Der Route Graph bzw. das dort beschriebene Routensegment ist ein abstrak-
teres Modell, welches mehr oder weniger auf den View Graph, die SSH und
das sensomotorische Tripel des SMX passt.

Wie »sensomotorisch« ist die verwendete Reprasentation?

Ein deutliches Problem der im SMX verwendeten Reprisentation ist die Ab-
hangigkeit von vordefinierten Viewpoints und die Definition einer Aktion.

Ein sensomotorischen Reprisentationen zugeschriebener Vorteil ist die Fa-
higkeit aus dem Ziel, zu einem in der Reprisentation vertretenen Ort zu na-
vigieren, zuverlissig eine konkrete Aktion abzuleiten. Dies ist ohne Probleme
moglich, da die Aktion in der Reprasentation bereits direkt enthalten ist.

Nun arbeitet der SMX momentan in einer diskreten Umgebung mit festen
Viewpoints, in welcher eine mehr oder weniger geometrische Beschreibung ei-
ner Aktion durch zwei Winkel und einer Distanz ausreicht, um zuverléssig zu
einem Ort zu gelangen, sofern keine Hindernisse zwischen Viewpoints liegen.

Wiirde der SMX nun in einer kontinuierlichen Umgebung mit simulierter
Physik navigieren, ergibe sich durch leicht ungenaue odometrische Informa-
tionen von Aktion zu Aktion eine immer grofBer werdende Fehlabschitzung
der eigenen Position. Hier sind die Control Laws, welche iiber eine direkte Re-
lation von sensorischen und motorischen Informationen definiert sind, der
Idee von Sensomotorik um einiges niher. Durch diese direkte Kopplung ver-
mindert Kuipers das Problem des sich aufsummierenden Fehlers bei der Ab-
schatzung der eigenen Position betrichtlich.



In gewisser Weise setzt die Repriasentation des SMX ein Sensory und Control
Level im Sinne der SSH bereits voraus; oder er nutzt zumindest eine abstrak-
tere Definition von (Senso-)Motorik und Aktionen. Ein grofler Vorteil des
SMX ist jedoch die deutlicher ausgearbeitete Strategie Aktionen auszuwéih-
len. Das System kann in einem bestimmten Zustand auf Explorationserfah-
rungen bzw. erlernte Zusammenhinge zuriickgreifen, um eine Aktion vorzu-
schlagen, welche die maximale Information fiir die Aufgabe der Lokalisation
ergibt’. Um diese Strategie auf eine »echte« sensomotorische Grundlage zu
stellen bedarf es jedoch einiger Erweiterungen.

Weiterentwicklung

Wenn man den SMX nun in einer kontinuierliche Umgebung mit simulierter
Physik und ohne vordefinierte Viewpoints operieren liasst, ergeben sich einige
Herausforderungen.

Wenn man dem Beispiel von Kuipers folgt, werden Control Laws benétigt, die
jedoch mit einem visuellen Sensor mit beschranktem Sichtfeld arbeiten. Wiin-
schenswert ist dabei, dass sie nicht wie beim View Graph auf Referenzbilder
der Target Views angewiesen sind. Hierbei handelt es sich um eine kompli-
zierte Aufgabe, da die visuelle Sensorik im Gegensatz zu Abstandssensoren,
noch keine explizite Rauminformation enthalt.

Ein weiteres Problem ist die Ermittlung der mo glichen Aktionen an einem be-
stimmten Ort (View). Auch hier stellt einen die visuelle Sensorik vor gréBBere
Herausforderungen, als die von Kuipers verwendete.

Mit diesen beiden Fahigkeiten sollte jedoch eine zuverlidssige Navigation mit
der bestehenden Explorationsstrategie auch in komplexeren kontinuierlichen
Umgebungen moglich sein, welches das System einer etwaigen Implementie-
rung in einen Roboter ein wenig niher bringt.

| 4.8.2 Propagieren von Unsicherheit zwischen Granularitatsstufen

Der SMX verwaltet momentan auf zwei Ebenen unsicheres Wissen, ohne den
Grad der Unsicherheit von einer Ebene auf die andere zu propagieren. Das vi-
suelle Analysemodul berechnet fiir einen Schnappschuss eine Hypothese, um
was es sich handelt und wie grof3 die Unterstiitzung dieser Hypothese ist. Es
gibt z.B. zuriick, dass es sich bei einem Schnappschuss mit 55%-iger Unter-
stiitzung um das Gemaélde »Nighthawks« von Edward Hopper handelt.

Diese Information wird auf der Ebene der Exploration nicht mehr genutzt.
Dort wird einfach der View mit der hochsten Wahrscheinlichkeit als »sicher«
angesehen.

Ein Beispiel (siehe Abb. 45): Der Ausgangspunkt ist, dass nach eingehender
Exploration auf der Ebene der Raumhypothesen 80% fiir ein »Biiro« spricht
und 20% fiir eine »Kiiche«<. Wenn nun das sensomotorische Tripel [»Tiir«, »2
Meter geradeaus und nach rechts drehen«, »Badewanne«] gefunden wird, das
die bisher nicht beteiligte Hypothese »Badezimmer« unterstiitzt, die Unter-
stiitzung fiir den View Badewanne jedoch nur bei 35% liegt, stellt sich die

91 Die Information ist nur maximal, wenn nach Ausfithrung einer Aktion der erwartete View erreicht wird.
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Frage, wie damit wumgegangen werden soll. In der bisherigen
Implementierung wird die komplette Evidenz einfach der Hypothese
»Badezimmer« zugeschlagen, wobei sich doch die Frage stellt, ob die
Bildanalyse nicht einfach fehlgeschlagen hat und fiir den View nicht eher die
mit 30% unterstiitzte Hypothese »Schreibtisch« zutrifft.

viewy: Tir (9o%)
Q) viewg: Schrank (10%)

IIIIIIII.V Viewz: Badewanne (35%)

action6 view11: Schreibtisch (30%)

Kiiche Badezimmer Biro

[views, action6, viewz2]: Badezimmer 9o%
20% 0% 80%

[views, action6, view11]: Biiro 70%

Abb. 45: Die sensomotorische Eigenschaft des Explorationsschrittes (rechts oben) ist beson-
ders bzgl. des target Views mehrdeutig. Der ein wenig besser unterstiitzte View »Badewan-
ne« widerspricht der momentanen Evidenzverteilung auf Raumebene.

Eine einfach zu implementierende Moglichkeit ist die direkte Einbeziehung
der View-Wahrscheinlichkeit in die Unterstiitzung einer sensomotorischen Ei-
genschaft fiir eine Raumhypothese. Im obigen Beispiel unterstiitzt das Tripel
[View4, Action6, View2], das Badezimmer mit 90%. Bezieht man die (Un-)Si-
cherheit der Views (Tiir 90%, Badewanne 35%) mit ein erhilt man nur noch
eine Unterstitzung von

90%+35%

90%- =56,25%

fiir das Badezimmer. Der Rest wird als Unwissenheit deklariert und an @®
vergeben.

Wenn das Analysemodul fiir die visuellen Schnappschiisse nicht nur die
wahrscheinlichste Hypothese zuriickgibt, ergeben sich weitere Mo glichkeiten.
Wie im Beispiel bei einer gewissen Unklarheit das am besten passende Tripel
zu wéhlen, ist problematisch, da damit forciert wird, dass eine der momenta-
nen gut unterstiitzten Hypothesen die gesuchte ist. Uberzeugender ist eher
eine Einbeziehung mehrerer Tripel, wenn einer oder beide Views eine ausrei-
chend #dhnliche Unterstiitzung haben. Damit wiirde im obigen Beispiel nach
einem Explorationsschritt noch eine zweite sensomotorische Eigenschaft
[View4, Action6, View1l1] in die Berechnung mit eingehen.



5 SchluBwort

In dieser Arbeit wurden Indizien aufgezeigt, die fiir eine sensomotorische Re-
priasentation von raumlichen Konfiguration im Gehirn von Menschen und
Tieren sprechen. Diese wurden zum einen mit der klassischen Sicht der Co-
gnitive Map und neurobiologischen Erkenntnissen und zum anderen mit Re-
prasentationsformen aktueller Explorationssysteme in Beziehung gesetzt.
Hierbei hat sich der Ansatz der Spatial Semantic Hierarchy von Kuipers als
besonders interessant erwiesen, welcher sich in einigen Punkten jedoch noch
deutlich an der klassischen Robotik und nicht an biologischen Systemen ori-
entiert.

Der praktische Teil der Arbeit umfasst die Entwicklung des Explorationssys-
tems Sensorimotor Explorer (SMX) fiir eine VR-Umgebung basierend auf den
erarbeiteten Ergebnissen und dem Szenenanalysesystem Okusys. Der SMX
besitzt eine visuelle Sensorik mit einer biologisch motivierten Bildanalyse
und ist in der Lage, seine Umgebung durch eine lokale Exploration zu klassi-
fizieren, d.h. er erfiillt damit die Aufgabe der Lokalisation. Umgebungen wer-
den anhand sensomotorischer Eigenschaften identifiziert, die wiahrend der
Exploration gesammelt werden. Die Strategie, nach der die Umgebung explo-
riert wird, ist durch IBIG bestimmt; ein auf der Dempster-Shafer Theorie auf-
bauendes Inferenzsystem, welches sich am Kriterium des maximalen Infor-
mationszuwachses orientiert.

Ein deutlicher Schwachpunkt des bestehenden Systems ist die doch recht ab-
strakte Implementierung von Sensomotorik. Der SMX ist auf eine diskrete
Umgebung mit vordefinierten Viewpoints angewiesen, so dass wahrscheinlich
eine der naheliegendsten Erweiterungen die Entwicklung eines Control Le-
vels nach dem Vorbild der SSH fir die verwendete visuelle Sensorik ist. Da-
mit wiirde aus der Aktion in den sensomotorischen Tripeln (»rotieren, laufen,
rotieren«) ein Control Law, also ein eine Art sensomotorische »Bewegungsre-
gel«.

Es stellt sich noch die Frage, inwieweit sich Control Laws fiir die doch recht
komplexe visuelle Sensorik in Verbindung mit nicht trivialen Umgebungen
konstruieren lassen. Interessant ist hierfiir sicherlich, den aktuellen For-
schungsstand tiber die Kodierung und Verarbeitung von (senso-)motorische
Ablédufen in biologischen Systemen einzubeziehen.

Eine weitere beschriebene Erweiterung ist eine Methode fiir einen verbesser-
ten Umgang mit verrauschten Sensordaten. Diese ermoéglicht das Propagie-
ren von Unsicherheit zwischen den Granularitidtsstufen, so dass eine evtl.
Ambiguitat im Ergebnis der Sensordatenanalyse auf der hoheren Ebene der
Raumhypothesen beriicksichtigt wird.

Mir ist bewusst, dass ich die Themenbereiche Sensomotorik und Raumkogni-
tion nur in Ansétzen behandelt habe. Dennoch hoffe ich sowohl die Motiva-
tion als auch die Umsetzung einer Integration des motorischen Aspekts in die
Reprasentation von Raum glaubhaft dargestellt zu haben. Im Hinblick auf
die Entwicklung von Explorationssystemen mit einer zu biologischen Orga-
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nismen vergleichbaren Robustheit, kann eine sensomotorische Raumrepra-
sentation vielleicht einen entscheidenden Beitrag leisten.
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A Allgemeines zur Implementierung

Dieses Kapitel beschreibt bei der Implementierung des Sensorimotor Explo-
rers verwendete Bibliotheken und Techniken.

A.1 Unittests

Besonders zu Beginn der Entwicklung und fiir kritische Komponenten wur-
den sog. Unittests entwickelt. Fiir den Zeitpunkt, an dem das komplette Sys-
tem zum Test von Einzelkomponenten noch nicht zur Verfiigung steht, bieten
Unittests eine bequeme Moglichkeit die Funktionsfahigkeit einzelner Module
sicherzustellen. Des weiteren geben sie nach einem Refactoring schnell Auf-
schluss iiber die Auswirkungen der Modifikationen auf das ganze System. Be-
sonders hilfreich waren die Tests auch bei der Entwicklung der Komponen-
ten, welche etwas komplexere mathematische Funktionen implmentieren;
d.h. kontrekt: Geometrische Operationen fiir die VR-Umgebung und
Dempster-Shafer Theorie und IBIG.

Fir die Implementierung der Unittests wurde auf das Framework unittest
aus der Standardbibliothek von Python zuriickgegriffen.

A.2 Python

Fur die Implementierung des Sensorimotor Explorers wurde die Program-
miersprache Python” verwendet. Die Vorteile dieser objektorientierten
Skriptsprache sind ihre sehr grof3e Standardbibliothek und die grofle Anzahl
an verfiigbaren, freien Bibliotheken, sowie ihre dynamische Typisierung.

Ersteres ermoglicht eine Konzentration auf die Implementierung der zentra-
len Programmlogik. Es stellt z.B. kein groler Aufwand dar die Hypothesen-
hierarchie mit den aktuellen Evidenzen zu visualisieren und in der GUI an-
zuzeigen, da es mit PyDot und Graphviz eine einfache Schnittstelle und Bi-
bliothek zur Visualisierung von beliebigen Graphen gibt.

Die dynamische Typisierung ist bei der Entwicklung eine Prototypen von Vor-
teil, da feste Schnittstellen sich meist erst im Laufe der Entwicklung ergeben.
Wenn die Entwicklung des SMX einen stabileren Stand erreicht, lohnt es sich
evtl. Teile des Programms in eine strenger typisierte Sprache wie z.B. Java
zu portieren. Diese Sprache hitte unter anderem den Vorteil, dass mit Jy-
thon, ein Python-Interpreter in Java, ein weicher Ubergang méglich ist.

A3 PIL

Fir die Vorverarbeitung der visuellen Schnappschiisse aus der VR-Umge-
bung fiir das visuelle Analyseprogramm wurde die Python Imaging Library
verwendet”. Sie erlaubt eine einfache Skalierung und Konvertierung der Bil-
der in das gewiinschte Format.

92 http://www.python.org
93 http://www.pythonware.com/products/pil/
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| A.z2 XML, SAX-Parser

Zur Persistierung von Daten, wie z.B. die Statistik und die Hypothesenhierar-
chie, wurden ausschlieBlich Dateien im XML-Format® verwendet. Zum Einle-
sen dieser Dateien wurde der SAX-Parser” aus der Standardbibliothek von
Python verwendet. SAX steht fiir Simple API for XML und ist eine standardi-
sierte Schnittstelle fiir XML-Parser. SAX-Parser arbeiten tiber Callback-
Funktionen und zeichnen sich im Gegensatz zu DOM-(Tree-)Parsern® meist
durch einen niedrigen Bedarf an Speicher- und Rechenkapazitit aus.

| A5 Qt, QtDesigner, PyQt

Die grafischen Nutzerschnittstellen (GUIs) basieren auf dem Widgetset Q¢
bzw. dessen Python-Wrapper PyQt*. Dieses Widgetset ist u.a. Grundlage des
weit verbreitete Desktopumgebung KDE”.

Die Dialoge wurden mit Hilfe des visuellen Entwicklungswerkzeugs Q¢ De-
signer'™ (sieche Abb. 46), erstellt und dann mit Hilfe des user interface
compilers von PyQt, in eine fiir Python verwendbare Form gebracht.
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a ot © B agertTab. |oTabwidget
PixmapLabel e et = [Agent Qvidget
2] Leorumber Step | view | Hyp Next step | Expected N.view  Next iew == or.- [acroupsex
= une [T t{aLaber
[ ProgressBar [ tfoLabel =
A3 TextBrowser (S Cdoabe =
] Ed
‘ - l Value =]
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] True
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Abb. 46: Screenshot vom Qt Designer

94 http://www.w3.0org/TR/2004/REC-xml-20040204/
95 http://www.saxproject.org/

96 http://www.w3.org/DOM/

97 http://www.trolltech.com/

98 http://www.riverbankcomputing.co.uk/pyqt/

99 http://www.kde.org/

100 http://www.trolltech.com/products/qt/designer.html

90



| A.6 Graphviz, PyDot

Fiir die Visualisierung der Hypothesenhierarchien und der Evidenzverteilung
wurde Graphviz'” verwendet; hierbei handelt es sich um ein Softwarepaket
zur Visualisierung von beliebigen Graphen. Aus diesem Paket wurde dot, bzw.
der Pythonwrapper PyDot'*?, verwendet, da es sich besonders zur Darstellung
von Hierarchien eignet (siehe Abb. 47).

Theta
e 1,000
mt: 0.010
I B
’//
“Ausstellungsraum
ms: 0.985
mt: 0.660 ¥
faf: 0 ev: 0.985 Tollette \I Ir/c;arderobe
faf: 1 ev: 0.980 mx: 0.000 | | mx: 0.000
faf: 2 ev: 0.988 mt; 0.000 ] l\mt: 0.000
faf: 3 ev: 0.985
faf: 5 ev: 0.980
faf: 6 W&’
Pl
» -
Ausstellungsraum (Gemaelde)
me: 0,330
mt: 0,330
faf: O ev: 0.330 L 4 ¥
faf: 1 ev: 0,495 Ausstellungsraum (Skulpturen) ™y Damentoilette ) Herrentoilette
faf: 2 ev: 0,198 e 0.000 | M 0,000 mx: 0.000 |
faf: 3 ev: 0.330 mt: 0.000 _/.' mt: 0.000 mt: 0.000
faf: 4 ev: 0,990
faf: 5 ev: D.495
faf: 6 ev: 0,495
faf: 7 ev: 0,990
/ <
¥
Imprassion sten Amerikanische Realisten I(/ Comics \
mx: 0.000 mx: 0,000 | mx: 0.000 |
. mt0.000 ) mt: 0,000 )\ mt o000 )

Abb. 47: Mit Graphviz und PyDot erzeugte Darstellung der Raumhypothesenhierarchie mit
unterstiitzenden sensomotorischen Eigenschaften (faf) und aktueller Evidenzverteilung (mx,
mt).

| A7 Twisted

Fiir einen Grofiteil der Rechnernetzkommunikation wurde auf das auf Python
basierende Framework Twisted'” zuriickgegriffen. Dieses ereignisgesteuerte
Framework forciert eine Trennung zwischen der logischen Protokoll- und der
Transportschicht.

101 http://www.graphviz.org/
102 http://dkbza.org/pydot.html
103 http://twistedmatrix.com/trac
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B CD-Inhalt

Die beigefiigte CD enthilt den Quellcode des SMX , sowie zwei VR-Umge-
bungen fiir die Blenderengine.

Der Quellcode befindet sich im Ordner src ist in hierarchisch angeordnete
Module unterteilt:

* agctrl2
« agentctrl
e agentcontroller
* map
e mapelements
* mapinfoparser
* mapmanager
» okusyscomclient
e spatial
* spatialEntities
e util
e aexceptions
e cascadingHandler
e exceptionmsg
* graphviz
* hierarchy
« mathutil
e options
e simpleclient
+ synchronize

. vrcomserver2

* agentgui2
« agentform2
* nextenvform
* waitform
+ ibig
e ibig
« kbParser
e actionParser
- fafkbParser
- fafParser
« fafStatisticParser
e featureParser
* hierarchyParser
« knowledgebase
* mapibigconnector

« statistic

* test
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+ okusysmock

* testAgentctrl

. testFAFKBParser

* testFAFStatistic
* testHierarchy

. testIBIG

* testKnowledgebase
* testmapibigconnector
* testMapinfoparser
* testmapmanager

* testMathutil

* testoptions

* vrcomserver2test
Die VR-Umgebungen fiir Blender befinden sich im Ordner vr.

Ausfiihren des Systems

Zum Starten des Systems muss das Modul agctrl2.py ausgefithrt werden
und anschlielend kann die Blenderengine mit einer VR-Umgebung gestartet
werden. Der Aufruf agctrl2.py --help zeigt mégliche Kommandozeilenop-
tionen.

Systemvoraussetzungen

Das System wurde unter dem Betriebssystem Debian Gnu/Linux™
entwickelt und benétigt folgende Pakete'*:

+ blender >= 2.41

+  python2.3

+  python2.3-qt3

+  python2.3-qtext

+  python2.3-kde3

+  python2.3-twisted

+  python2.3-unit

+ python-imaging

104 http://www.debian.org
105 Es wurden Pakete aus dem Entwicklungszweig testing und unstable verwendet.
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