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Abstract

Im vorliegenden Beitrag werden verschiedene Ansatze zur Extraktion von handlungsrelevanten Infor-
mationen aus Farbbildern zur Navigation eines mobilen Roboters vorgestellt. Es wird gezeigt, daB aus
einem Farbbild unter Anwendung einer problemspezifischen Datenvorverarbeitung fiir ein Navigati-
onsproblem stabilere situationsbeschreibende Merkmale extrahierbar sind als aus einem Grauwertbild.
Das Erlernen des Navigationsverhaltens selbst ist nicht Gegenstand des Beitrages.

Einleitung und Szenario

Wir nutzen farbliche visuelle Informationen zum Erlernen einer Hindernisvermeidung bei
moglichst langer Geradeausfahrt eines autonom agierenden Miniaturroboters in einer realen
Labyrinthwelt. In Erweiterung dazu ist das Erlernen eines effektiven Explorationsverhaltens
Gegenstand aktueller Forschungsarbeiten.

Zur Untersuchung der Aufgabenstellung wurde eine Labyrinthwelt genutzt, in der verschiedene
Hinderniskonstellationen auftreten und lokale Wegabschnitte hinsichtlich ihrer Eignung zur ef-
fektiven Exploration mit rechteckigen farbigen Landmarken gekennzeichnet sind (Abbildung 3
links). In dieser Umgebung agiert der Miniaturroboter KHEPERA, welcher mit einer Onboard-
Farbkamera zur visuellen Wahrnehumg seiner Umwelt ausgestattet ist. Der von der Farbkamera
des Roboters gelieferte visuelle Datenstrom ist jedoch sehr umfangreich, redundant, von Um-
welteinflissen abhdngig und somit fiir die direkte weitere Verarbeitung nur bedingt geeignet.

Kompensation von Stérungen

Wechselnde Beleuchtungsstarken und Schattenwiirfe verursachen Helligkeitsschwankungen (Ab-
bildung 3 rechts), unterschiedliche spektrale Zusammensetzungen des Lichtes fiihren zu Farbva-
rianzen im Kamerabild (Abbildung 4).

Zur Realisierung der Hindernisvermeidung miissen aus dem Kamerabild robuste situationsbe-
schreibende Merkmale extrahiert werden, welche insbesondere eine Unterscheidung zwischen
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dem hellblauen Labyrinthboden, den Landmarken und den gelblichen Hindernissen ermdoglichen.
Zur Kompensation der Helligkeitsschwankungen aufgrund unterschiedlicher Beleuchtungsinten-
sitdten kann eine Kamera mit automatischer Iris-Steuerung eingesetzt werden, unterschiedliche
lokale Helligkeiten innerhalb eines Bildes aufgrund von Schatten kénnen damit jedoch nicht
ausgeglichen werden.

Die Helligkeitsinvarianz realisiert das menschliche Sehsystem u.a. mit einer Transformation in
den physiologischen Farbraum, in dem Helligkeit und Farbe dekorreliert vorliegen [Pomierski96].
Die drei orthogonalen Achsen dieses rhomboederférmigen Farbraumes reprisentieren die Rot-
Griin-Aktivierung (RG), die Blau-Gelb-Aktivierung (BY) und die Schwarz-Wei-Aktivierung
(BW).

Abbildung 5 zeigt die drei Binder des RGB-Bildes aus Abbildung 3 (rechts) mit Schattenwurf
und Abbildung 6 die drei Aktivierungskarten dieses Bildes im physiologischen Farbraum. Es wird
deutlich, dafl die Helligkeitsschwankungen auf die BW-Aktivierungskarte beschriankt sind und
die beiden Farbkarten weitgehend unbeeinflufit bleiben. Da die Farbe und nicht die Helligkeit
eines Objektes im Labyrinth zur stabilen Diskrimination von Hindernissen und Boden relevant
ist, erscheint eine Transformation des RGB-Bildes in den physiologischen Farbraum zweckmaBig.

Da die Schwankungen der Lichtquellenspektren nicht sehr stark waren und die zu unterschei-
denden Objekte im Labyrinth farblich deutlich unterschiedlich erscheinen, konnte zur Realisie-
rung der Hindernisvermeidung zun&chst auf eine Farbadaptation verzichtet werden. Eine lei-
stungsfihige Methode zur Realisierung der Farbadaptation wird in [Pomierski96] vorgestellt.
Spatere Arbeiten zur Navigation unter ,Real-World“ Bedingungen werden intensiv von der
Farbadaptation Gebrauch machen.

Gewinnung des situationsbeschreibenden Merkmalsvektors fiir das
Navigationssystem

Zur Steuerung des Roboters soll ein neuronales Netzwerk eingesetzt werden, welches die wihrend
des Durchfahrens des Labyrinthes auftretenden Inputvektoren selbstorganisierend auf eine dis-
krete Anzahl von sensorischen Zustédnden abbildet [Kohonen82], [Stephan96]. Das nachgeschalte-
te Reinforcement-Lernverfahren ermittelt durch ,trial and error® fiir jeden sensorischen Zustand
eine optimale Aktion [Grof96], [Heinze96]. Um das Lernverfahren effektiv zu gestalten, ist eine
geringe Zahl an sensorischen Zustdnden und somit ein mdglichst niedrigdimensionaler Inputvek-
tor erforderlich.

Zur Extraktion situationsbeschreibender Merkmale wurden einerseits die Analyse rdumlich ori-
entierter Bildstrukturen (Farbkanten) mittels Gabor-Wavelet-Filtern und andererseits die Nut-
zung von integralen Farbmerkmalen mittels lokalisierter rezeptiver Felder untersucht.

Bildanalyse mittels Gabor-Wavelet-Filtern

Die Faltung des Bildes mit Gabor-Wavelet-Filtern (Abbildung 7 links und mitte) realisiert eine
lokale Frequenzanalyse unter Beriicksichtigung der Orientierung im Bild.

Da fiir eine kollisionsfreie Navigation nur die naheliegenden Hindernisse von Bedeutung sind,
erfolgt die Faltung lediglich im unteren Bildbereich (Abbildung 7 rechts), wobei die Fitwerte
der dargestellten 6 Faltungsaufpunkte fiir jeweils drei verschiedene Vorzugsrichtungen berechnet
werden. Die resultierenden 18 Werte werden innerhalb einer Orientierung paarweise durch eine
Maximumfunktion auf 9 Werte reduziert. Diese Analyse wird sowohl auf der RG- Karte als auch
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auf der BY-Karte durchgefiihrt, und deren Ergebnisse inhibitorisch und ortskorrespondierend
verrechnet, um Landmarkenkanten von Hinderniskanten zu unterscheiden. Um aus Bildern, die
keinerlei Kanten beinhalten, handlungsrelevante Informationen zu extrahieren, wird dem Input-
vektor der mittlere BY-Aktivitdtswert des unteren Halbbildes hinzugefiigt.

Bildanalyse mittels lokalisierter rezeptiver Feldstrukturen

Der zweite Ansatz zur Bildung eines mdglichst niedrigdimensionalen und handlungsrelevanten
Inputvektors arbeitet mit rezeptiven Feldstrukturen. Die drei genutzten rezeptiven Felder inte-
grieren rdumlich Informationen aus dem unteren Bildbereich der BY-Aktivierungskarte.

Auswertung des Navigationsverhaltens

Das erlernbare Verhalten des mobilen Roboters hingt sehr stark von der Qualitdt des situati-
onsbeschreibenden Merkmalsvektors ab. Wenn z.B. der Inputvektor wesentliche Informationen
nicht enthilt, entstehen sensorische Zustinde, in denen keine Handlungsstrategie stabil abgeleitet
werden kann. Der Roboter dokumentiert dies in seinem Verhalten entweder durch eine erhdhte
Unfallzahl oder kreisférmige Bewegungstrajektorien (kleine Reinforcementwerte), die statistisch
gesehen das geringste Kollisionsrisiko beinhalten. Durch Vergleich des erlernten Verhaltens ba-
sierend auf unterschiedlichen Inputvektoren kdnnen somit Riickschliisse auf die Fignung der
Inputvektoren zur Problemltsung gezogen werden.

Navigation mit Gabor-Wavelet-Filtern

Der Inputvektor des neuronalen Netzes wurde auf dem vorverarbeiteten Farbbild und auf dem
Grauwertbild errechnet. Die erlernten Navigationsleistungen basierend auf dem Farbbild zeigt
Abbildung 1 links, Abbildung 1 rechts dokumentiert das Verhalten auf Grundlage des Grauwert-
bildes.
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Abbildung 1: FErlerntes Verhalten basierend auf Situationsbeschreibung mittels Gabor-
Wavelet-Filterung auf dem Farbbild (links) und auf dem Grauwertbild (rechts).

Es wird deutlich, daf§ unter Nutzung des Farbbildes als Grundlage fiir die Merkmalsextrakti-
on bei identischen Netzwerkkonfigurationen ein besseres Verhalten (hhere Reinforcementkurve
aufgrund hoher Bewertungssignale) erlernt werden konnte. In der BY-Karte erscheinen die Kan-
ten zwischen den Hindernissen und dem Boden helligkeitsunabhingig und konnten robuster
detektiert werden als im Grauwertbild.

Navigation mit lokalisierten rezeptiven Feldern

Diese Inputvektorkombination besteht aus drei mittleren Aktivitdtswerten des unteren Bildbe-
reichs, basierend einerseits auf der BY-Aktivitdtskarte und andererseits auf dem Grauwertbild.
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Abbildung 2 (links) zeigt die Navigationsergebnisse auf Grundlage der BY-Aktivierungskarte
und Abbildung 2 (rechts) die Ergebnisse unter Nutzung des Grauwertbildes.
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Abbildung 2: Erlerntes Verhalten basterend auf lokalisierten rezeptiven Feldern auf der BY-
Aktivierungskarte (links) und auf dem Grauwertbild (rechts).

Abbildung 2 zeigt deutlich, dafi auch die Nutzung rezeptiver Felder zur Generierung des Input-
vektors die Auswertung des vorverarbeiteten Farbbildes gegeniiber dem Grauwertbild vorteilhaft
ist, da im Grauwertbild aufgrund schwankender Helligkeiten keine stabilen Grauwerte fiir die
Unterscheidung zwischen Hindernissen und Boden gefunden wurden.

Zusammenfassung

Wir extrahierten aus dem visuellen Datenstrom zur kollisionsfreien Navigation eines autono-
men Roboters zwei verschiedenartige situationsbeschreibende Merkmalsvektoren. Dabei wurden
beide Alternativen einerseits auf vorverarbeiteten Farbbildern und andererseits auf den entspre-
chenden Grauwertbildern getestet und anhand des erlernten Verhaltens des Roboters verglichen.
Die Untersuchungsergebnisse dokumentieren, dafi unter Nutzung vorverarbeiteter Farbbilder
deutlich robustere situationsbeschreibende Merkmale extrahiert werden kénnen.
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Abbildung 3: Szenario mit Hindernissen; die roten Landmarken kennzeichnen Sackgassen,
die griinen giinstige Wege (links). Durch Schattenwiirfe entstehen Helligkeitsschwankungen im
Kamerabild (rechts).
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