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Zusammenfassung Die Wahrnehmung und aufgabengerechte
Interpretation einer dynamischen Umwelt stellen Schliisselkom-
ponenten kiinftiger intelligenter Systeme dar. Die Beherrschung
dieser Fahigkeiten erfordert Methoden, die in der Lage sind, aus
Messsignalen relevante Informationen zu extrahieren und diese
adédquat miteinander zu verkniipfen, um daraus ein semantisch
angereichertes Modell der interessierenden Szene zu konstruie-
ren. Der Beitrag widmet sich zwei wichtigen Teilaspekten dieser
Aufgabenstellung. Einerseits wird eine Methodik vorgestellt, um
aus den verfiighbaren Eingangsdaten eine optimale Auswahl zu
treffen. Andererseits wird ein objektorientiertes Umweltmodell
vorgeschlagen, welches eine laufende Fusion vorhandenen Wis-
sens mit neuen Sensorinformationen gestattet und dies mit ei-
nem Gedachtnismodell verkniipft. Simtliche Verfahren basieren
auf der Bayes’schen Statistik in einer objektiven ,Degree of Be-
lief“Interpretation. Die Einsatzgebiete der Anséitze werden am
Beispiel humanoider Roboter und autonomer Fahrzeuge demons-
triert.

1 Einleitung

Autonome technische Systeme haben in den letzten Jahren viele Domé-
nen unseres Alltags erschlossen: Sie sind nicht mehr auf spezielle Umge-
bungen angewiesen, wie etwa bei Uberwachungsaufgaben, in der Produk-
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tion oder in der Fernerkundung, sondern iibernehmen zunehmend Aufga-
ben in den Bereichen der Personenassistenz und -pflege, der Reinigung,
der Bau- und Landwirtschaft, des Transportes und Individualverkehrs, in
Rettungs- und Katastrophenszenarien sowie in der Unterhaltung. Zahl-
reiche weitere Applikationen befinden sich in der Entwicklung.

Vielen Einsatzgebieten gemeinsam sind eine verdnderliche und a priori
nur unzureichend bekannte Umgebung sowie die Notwendigkeit, diese
Umgebung zu erfassen und zu ,verstehen“, um mit ihr interagieren zu
konnen oder um sich innerhalb der Szene sicher zu bewegen.

Man kann erahnen, dass die Umfeldwahrnehmung und -interpretation
eine der grofiten Herausforderungen bei der Losung derartiger Aufga-
benstellungen darstellt. Um eine Inferenz iiber die dreidimensional aus-
geprigte Umwelt zu gestatten, werden gewohnlich mehrere heterogene
Sensoren eingesetzt, die Informationen u. a. in Form von Bildern, akusti-
schen Signalen oder geometrischen Messergebnissen liefern. Es sind daher
Mechanismen erforderlich, um aus den Signalen relevante Merkmale zu
extrahieren und diese zuverlissig zu klassifizieren. Dariiber hinaus miis-
sen Relationen zwischen den erkannten Objekten? erfasst werden und
zu einem Lagebild verschmolzen werden. Im Allgemeinen ist die Umwelt
dynamisch, weshalb erst die Schéitzung der Zustédnde von Entitéten eine
zuverlissige Prognose der Intention der beteiligten Akteure ermoglichen
kann.

Der vorliegende Beitrag befasst sich mit Methoden zur multisensori-
ellen Wahrnehmung und Beschreibung einer dynamischen Umwelt fiir
technische autonome Systeme. Dabei erfolgt eine Fokussierung auf zwei
wichtige Komponenten der Informationsverarbeitungskette:

e Im folgenden Abschnitt wird davon ausgegangen, dass ein ausrei-
chender Vorrat an Sensoren und Auswerteverfahren verfiighar ist,
aus dem eine Selektion vorgenommen werden muss, um die Ein-
gangsdaten bei den verfiigharen Ressourcen optimal auszuwéhlen.

e Abschnitt 3 prisentiert ein szenengerechtes objektorientiertes Um-
weltmodell. Dazu gehoren nicht nur Methoden, um Entitédten in der
Umwelt samt ihren Attributen und ihren gegenseitigen Relationen
zu beschreiben, sondern ebenfalls Mechanismen, um die Qualitét

4 Um eine Unterscheidbarkeit von realen Objekten und Objekten einer objektori-
entierten Modellierung zu gewéhrleisten, werden reale Objekte im Folgenden als
»Entitdten“ bezeichnet.
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dieser Beschreibung mit zunehmend verfiigbaren Sensorinformatio-
nen graduell zu verfeinern, sowie ein einfaches Gedéchtnismodell fiir
das Lagebild.

Als gemeinsamer theoretischer Unterbau dieser beiden Komponenten
fungiert die Bayes’sche Statistik, mit welcher der Wissensstand {iber die
beteiligten Groflen in einer objektiven ,Degree of Belief“Interpretation
modelliert wird. In Abschnitt 4 werden exemplarisch zwei Anwendungs-
szenarien der vorgestellten Methodik diskutiert. Fiir andere Aspekte der
technischen Kognition, die dieser Beitrag nicht abdecken kann, sei z. B. an
die Forschungsaktivitdten im Rahmen der DFG-Exzellenzcluster ,, Cogni-
tion for Technical Systems* in Miinchen [1] sowie ,,Cognitive Interaction
Technology“ in Bielefeld [2] verwiesen.

2 Bayes’sche Auswahlmethodik fiir Sensorsysteme

Bei der Losung einer Aufgabe der Informationsgewinnung steht man oft
vor der Problematik, dass aus einer Menge von unterschiedlichen Sen-
sorsystemen und Auswertestrategien (im Folgenden zusammengefasst als
Informationskanéle bezeichnet) die am besten geeigneten gewéhlt werden
miissen oder eine Kombination erzielt werden muss, um die Féahigkeiten
der einzelnen Informationskanéle und verfiighare Ressourcen optimal
auszuschopfen. Um diese Aufgabenstellung zu 16sen, wird im Folgenden
eine Auswahlmethodik dargestellt, die ein Bayes’sches Kalkiil in einer
Degree-of-Belief-(DoB-)Interpretation verwendet.

Zunéchst werden die fiir die Aufgabe relevanten Zielgrofien zu einem
Zielgroflenvektor z, dim(z):=Z zusammengefasst. Das aufgabenbezo-
gene Wissen kann probabilistisch in Form von Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen® p(z):=(p(z1),...,p(zz))" iiber den ZielgroBenriumen Z;,
i=1,...,Z, verkérpert werden.

Das aufgabenbezogene Interesse an den Zielgroflen z wird mit Hil-
fe eines Interessensvektors w, dim(w) = dim(z), w; € {0,1} mo-
delliert. Das Interesse an den Zielgroflen lédsst sich nun mittels Ver-
teilungen p(w):= (p(wy),...,p(wz))" verkdrpern. Sie bilden den Wis-
sensbedarf oder Aufklarungsbedarf fiir die Zielgroflen z; ab. Der Wert
5 Das im Folgenden verwendete Symbol p(.) bezeichnet sowohl Wahrscheinlichkeits-

dichtefunktionen fiir den Fall, dass das Argument kontinuierlich ist, als auch Wahr-
scheinlichkeitsfunktionen fiir den Fall, dass das Argument diskret ist.
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p(w; = 1) = 1 — p(w; = 0) reprisentiert dabei als DoB das Interesse an
der entsprechenden Zielgrofe z;.

Als néchstes werden die Informationskanéle definiert und ihr Beitrag
zur Bestimmung der Zielgrofen modelliert. Dazu dient der Vektor der In-
formationskanéle m, dim(m) := M. Diese Modellierung umfasst die Ge-
winnung der Sensordaten bis zur Auswertung, die eine oder mehrere Ziel-
groflen zum Ergebnis besitzt. Der Einsatz eines Informationskanals wird
mittels der Verteilungen p(m) := (p(my), . .. pima)), m; € {0,1}, mo-
delliert. Hierbei bezeichnet der Wert p(m; = 1) = 1 — p(m; = 0)
den Beitrag dieses Informationskanals zur Losung der Aufgabe, wo-
bei Zﬂl p(m; = 1) = 1. Zuletzt werden nun die Sensordaten als d,
dim(d) = dim(m) definiert.

Auf der Grundlage dieser Modellierung lassen sich folgende Fragestel-
lungen beantworten: (1) Welche optimale Kombination der Informations-
kanéle p, . (m) muss gewihlt werden, um das bestehende Interesse w an
den ZielgroBen z zu stillen? (2) Welche Schiitzung der Zielgrofien liegt
vor, wenn diese optimale oder eine daraus abgeleitete Kombination von
Informationskanélen py ., (m) gewéhlt worden ist? (3) Wie lédsst sich die
Auswahlmethodik fiir den Fall, dass die ZielgréBen iterativ bestimmt wer-
den miissen (z.B. bei gedindertem Interesse oder bei zeitverinderlichen
ZielgroBen), erweitern?

Auswahl optimaler Informationskandle Gesucht wird die optimale
Kombination der Informationskanile p,,,(m), wobei Vorwissen iiber
die ZielgroBen in Gestalt von A-priori-Verteilungen p(z; o) genutzt wer-
den soll und Wissensbedarf an den Zielgrofen p(w;) besteht. In einer
Bayes’schen Formulierung lésst sich dieses Problem als Aufgabe der Be-
stimmung der A-posteriori-Verteilungen:

p(wi, ziolmy) -p(my;) — p(wilzio, my) - p(2i0lmy) - p(my)

mjlw;, zi0) = =
p(m;|wi, zi,0) p(w;, 21.0) p(wi, zi0)

(12.1)

miti=1,..., 2, j=1,..., M auffassen.

Dabei modelliert die Verteilung p(w;|z;0,m;) die Aussage, welcher
Wissensbedarf (w;) besteht, wenn Vorwissen (z; ) vorhanden ist und
die Informationskanile (m;) zum Einsatz kommen. Da der Wissensbe-
darf unabhéngig von den genutzten Informationskanilen ist, kann diese
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Kosten, Aufwand - vergangene Zeit -
(a) Beriicksichtigung des mit (b) Beriicksichtigung der seit der
dem Informationskanal verbun- letzten Nutzung des Informati-
denen Aufwands. onskanals vergangenen Zeit.

Abbildung 12.1: Modellierung der Einsetzbarkeit eines Informationskanals.

Verteilung zu p(w;|z;,0,m;) = p(wi|z o) vereinfacht werden. Der Wis-
sensbedarf in Abhéngigkeit vom vorhandenen Vorwissen kann nun bei-
spielsweise festgelegt werden durch:

p(wilzio) o< H(zio) - p1(wi), (12.2)

wobei H(z;) die Entropie der Verteilung p(z; o) ist und somit die vor-
handene Unwissenheit iiber z; beschreibt und p;(w;) zur Spezifikation
des a priori vorhandenen Wissensbedarfs an z; dient.

Die Verteilung p(z; o|m;) verkorpert die Information, was ein Informa-
tionskanal (m;) liber eine Zielgrofle (z;) aussagt. Da dies eine Eigenschaft
des Informationskanals und nicht des a priori gegebenen Wissensstands
ist, gilt:

p(zi0lm;) = p(zi|m;) . (12.3)

In dieser Verteilung ldsst sich modellieren, welche Qualitit der Aussage
ein Informationskanal iiber eine ZielgroBe erzielen kann.

Die Verteilung p(m;) beschreibt Eigenschaften des Informationskanals
my;, die nicht mit der konkreten Aufgabe zusammenhéngen, und kann
im Bayes’schen Sinne als A-priori-Verteilung interpretiert werden. Hier
lasst sich etwa modellieren, welche Kosten mit dem Einsatz eines Infor-
mationskanals verbunden sind. Eine Modellierung dieser Verteilung wird
etwa durch:

p(my;) o< pa(my) - ps(my;) (12.4)

erzielt, wobei ps(m;) den mit dem Informationskanal verbundenen Auf-
wand und ps(m;) die seit dem letzten Einsatz des Kanals vergangene
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Zeit bewertet. Eine mogliche Wahl beider Verteilungen ist in Abb. 12.1
dargestellt. Dabei verringert der abfallende Verlauf von ps(m;) das Ge-
wicht eines Informationskanals mit steigendem Aufwand fiir die Informa-
tionsgewinnung. Der auf niedrigem Wert beginnende und mit der Zeit
anwachsende Verlauf von ps(m;) stellt sicher, dass unterschiedliche In-
formationskanile in zeitlicher Abfolge zum Zuge kommen.

Die Auswahl der optimalen Informationskanéle kann nun durch Sum-
mation iiber die Dimension der Zielgréfle Z erfolgen:

popt(m) = (popt(m1)7 cee 7popt(m/\/l))T mit (12.5)
z
Popt () =2 3 pmslwis zi0) (12.6)

wobel unter Vernachléssigung des Nenners von Gl. (12.1) die Wahl ei-
nelj\/%eeigneten Konstanten A sicherstellt, dass die Normierungsbedingung
> j=1Popt(m; = 1) =1 eingehalten wird.

Ko6nnen z. B. aufgrund begrenzter Ressourcen oder Zeitbeschrankun-
gen nicht alle moglichen Informationskanéle genutzt werden, ldsst sich
der Einsatz der Informationskanile entsprechend ihrer DoB popt(m; = 1)
priorisieren. Auf diese Weise ist sichergestellt, dass die in Bezug auf die
Aufgabe und das zur Verfiigung stehende Vorwissen optimale Auswahl
getroffen wird. Aus der nach abfallendem Wert fiir pop (m () = 1) sortier-
ten Liste kénnen z. B. die ersten N < M Informationskanile verwendet
werden. Man erhélt dann die Beitrage der zur Beobachtung genutzten
Informationskanile zu:

Pbeob (M (k)) = K Dopt (M(k)) » k=1,...,N, (12.7)

wobei die Konstante x wiederum die Erfiillung der Normierungsbedin-
N a1
gung » . Poeob (k) = 1) = 1 gewdhrleistet.

Schitzung der ZielgroBen Die interessierenden Zielgrofien lassen sich
nach erfolgter Nutzung der Informationskanile durch gewichtete Uber-
lagerung der jeweiligen kanal- und zielgroflenspezifischen A-posteriori-
Verteilungen p(z;|d;) gewinnen:

N

p(z) = Zpbeob(m(k) =1)-p(zild)) - (12.8)
k=1
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Iterative Vorgehensweise Die dargestellte Methodik zur Auswahl von
Informationskanélen und zur Bestimmung der Zielgréflen ldsst sich itera-
tiv umsetzen. Dazu werden die beiden Schritte abwechselnd ausgefiihrt.
Im ersten Schritt wird die optimale Kombination von Informations-
kanglen nach Gl. (12.1) zu:

i t=1 ot t—=1), 0t t
p(mitlwt, 2t71) = p(wilzi",mj) -p(z; " |mj) - p(mj)

J =1
p('UJ‘,Zi )

(12.9)

(2Rt

ST

bestimmt, wobei der Index ¢t € IN den Iterationsschritt angibt und zf_l
das zum vorherigen Zeitschritt erzielte Wissen représentiert. Nach der
oben darstellten Vorgehensweise werden daraus die Beitrdge der Infor-
mationskanile mittels pbeob(mfk)) modelliert. Im zweiten Schritt lassen

sich nach Gl. (12.8) die gesuchten Zielgrofen bestimmen:

N
p(z) = Preon(mfyy = 1) p(2ild{,)) (12.10)
k=1

3 Umweltmodellierung

Viele Systeme, die zur Umweltinteraktion Information akquirieren, ben-
tigen zusétzlich zu den eigentlichen Sensoren und Informationskanélen
auch einen Speicher, in dem die gewonnenen Informationen abgelegt und
bei Bedarf wieder abgerufen werden kénnen. Bei solchen Systemen — wie
z. B. autonomen humanoiden Robotern zur Unterstiitzung des Menschen
(sieche Abschnitt 4.1) — stellt dieser Speicher ein Gedéchtnis dar, in dem
ein zeitbezogenes Modell der Umgebung enthalten ist. Damit wird dem
autonomen System die Moglichkeit geboten, zu jeder Zeit einen aufga-
benbezogenen Uberblick iiber das aktuelle Geschehen in seiner relevanten
Umgebung zu gewinnen.

Ein derartiger Speicher kann mittels einer dynamischen objektorien-
tierten Umweltmodellierung erstellt werden. Der Speicher wird dann zu
einer Art digitalem Sandkasten, der virtuelle Stellvertreter realer Objekte
(,,Entitdten“) der Umwelt enthélt. In dieser virtuellen Welt modellieren
Instanzen von Klassen die realen Entitéiten, die bestimmten Objektarten
zugeordnet werden koénnen, sieche Abb. 12.2.

Attribute und Relationen von Entitéiten in der realen Welt werden mit-
tels Sensoren erfasst. Die im Umweltmodell als Eigenschaften von Instan-
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Umwelt Umweltmodel
Entitéten von Objektarten Instanzen von Klassen

Abbildung 12.2: Zusammenhang zwischen realer Welt und Umweltmodell.

zen abgelegten Attribute und Relationen werden im Folgenden zur Ver-
einfachung Informationen genannt und entsprechen den in Abschnitt 2
eingefiihrten Zielgrofen.

Das in Abschnitt 3.1 dargestellte Umweltmodell ist der zentrale Kern
der Umweltmodellierung. Zusétzlich werden Mechanismen auf Basis von
Methoden der Bayes’schen Fusion eingefiihrt, welche die im Umweltmo-
dell abgelegten Informationen auf der Grundlage sensorieller und anderer
Information veréndern, siche Abschnitte 3.3 und 3.4.

3.1 Objektorientiertes Umweltmodell

Fiir die Umweltmodellierung wird ein objektorientierter Ansatz verfolgt,
bei dem alle im Modell gespeicherten Informationen mit Unsicherheiten
versehen sind. Die gespeicherten Informationen weisen einen Zeitbezug
auf, so dass das Umweltmodell die Umgebung des Systems zu einem
bestimmten Zeitpunkt reprisentiert.

Objekte besitzen klassenbezogene Eigenschaften, z. B. Position, Grofe,
Farbe oder andere relevante Grofien. Klassen, die im Umweltmodell ein-
gesetzt werden, sind kontextabhéngig und kénnen entsprechend der ak-
tuellen Aufgabe definiert werden.

Als Basiselement fiir das Umweltmodell dient die schlank gehaltene
Klasse der Blanko-Objekte, die zumindest das Attribut Existenz besit-
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zen. Instanzen dieser Klasse dienen als Platzhalter fiir Informationen:
Beispielsweise konnen raumliche Bereiche als belegt gekennzeichnet wer-
den, um Kollisionen zu vermeiden. Dafiir ist nur das Attribut Position
zusétzlich zur Existenz notwendig. Instanzen von Blanko-Objekte konnen
bei Bedarf durch Instanzen anderer Klassen ersetzt werden: Findet eine
Klassifikation statt, wird zusétzlich das Attribut Typ spezifiziert und die
Instanz der entsprechenden Klasse zugeordnet, was wiederum die Spe-
zifizierung klassenspezifischer Attribute bewirkt. Zusétzlich kénnen mit-
tels Blanko-Objekten abstrakte Informationen modelliert werden, z. B.
Gerdusche, deren Quelle nicht identifiziert werden konnte.

Relationen zwischen Entitéten sind wie Attribute unsicherheitsbehaf-
tet und werden im Umweltmodell in dhnlicher Weise behandelt.

3.2 Modellierung von Unsicherheiten

Jede Information wird im Umweltmodell zusammen mit einer Unsicher-
heit abgelegt, welche die Qualitdt der Information quantifiziert. Zwei
Arten von Informationen fliefen in das Umweltmodell ein: Sensorielle
Information, die vom System dynamisch akquiriert wird (z. B. durch Ex-
ploration), und A-priori-Information, die dem System als Vorwissen zur
Verfiigung steht (z.B. als Plan der Umgebung). Sensorielle Information
wird i.d.R. mittels einer Beobachtungsunsicherheit charakterisiert. A-
priori-Information wird meist mittels externer Sensoren gewonnen oder
kann als Zusatzwissen (z. B. Klassenwissen) eingespeist werden.
Unsicherheiten kénnen auf unterschiedliche Arten angegeben werden:

e Zunichst kann die Information iiber eine einzige Grofle (Attribut
oder Relation) parametrisch als wahrscheinlichster Wert mit ei-
nem zugeordneten Streuparameter angegeben werden. Eine derar-
tige Aussage ist etwa: ,Die Entitidt A hat die wahrscheinlichste
Hohe zp mit einer Varianz von o2.“ Der Vorteil einer derartigen
Modellierung liegt in der Sparsamkeit der zu spezifizierenden Pa-
rameter.

e Soll die Unsicherheit einer einzigen Groéfle umfassend angegeben
werden, kann dies durch Angabe einer Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung iiber den Bereich moglicher Werte der jeweiligen Grofle erfol-
gen, z.B. fiir das Beispiel der Hohenangabe p(z). Aus einer para-
metrischen Angabe von erwartetem Wert und Streuparameter ldsst
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sich die zugehorige Wahrscheinlichkeitsverteilung mittels des Prin-
zips der maximalen Entropie eindeutig ermitteln [3,4]. Im obigen
Beispiel erhiilt man z. B. die Normalverteilung N (zg; 0. ).

Werden mehrere Grofien (Attribute oder Relationen) gemeinsam
betrachtet, kann die Spezifikation ihrer Unsicherheit zunéchst un-
abhéngig voneinander mittels parametrischer Modellierung (z. B.
bei zwei Positionsattributen N((zo,yo0), (04,0,))) oder zweier
(unabhéngig angenommener) Marginalverteilungen (p(z,y) =
p(x) - p(y)) erfolgen.

Die Unsicherheit mehrerer Grofien ldsst sich umfassend mittels Ver-
bundverteilungen (im Beispiel p(z, y) ) angeben. Diese explizite An-
gabe hat den Nachteil, dass sie sehr aufwéndig ist: Fiir alle Werte-
kombinationen der beteiligten Gréflen muss die Wahrscheinlichkeit
ermittelt und gespeichert werden.

Die probabilistische Modellierung der Unsicherheit ermoglicht neben
der frequentistischen Interpretation in der Statistik die Interpretation
von Wahrscheinlichkeiten als Degree-of-Belief (DoB, Grad des Dafiirhal-
tens) im Bayes’schen Sinne [5-7]. Der DoB-Formalismus besitzt folgende
wesentliche Vorteile:

Unsicherheiten lassen sich einheitlich beschreiben: Alle Moglichkei-
ten zum Ausdruck einer Unsicherheit konnen mittels des Prinzips
der maximalen Entropie in eine entsprechende DoB-Représentation
umgewandelt werden.

Attribute und Relationen, die unterschiedlichen Skalen angehoren,
lassen sich gleichwertig behandeln: Uber Attribute und Relationen
aller moglichen Skalen — Nominal-, Ordinal-, Interval-, Verhéltnis-
und Absolutskala — kénnen entsprechende Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen modelliert werden [6].

Sowohl objektive als auch subjektive Information lassen sich in glei-
cher Weise quantifizieren [8].

Bewiihrte Bayes’sche Fusionsmechanismen koénnen angewendet
werden [7].

Inkonsistenzen lassen sich innerhalb des Bayes’schen Formalismus
behandeln. Sich widersprechende Informationen kénnen durch An-
gabe von Unsicherheiten mittels DoB-Verteilungen im Gegensatz
zu anderen strengen Formalismen fusioniert werden.
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Als Beispiel dienen zwei Beobachtungen von zylindrischen Objek-
ten, die sich in einem Abstand von 1 mm befinden und deren Durch-
messer jeweils 10 cm betrégt. Ein strenger Formalismus ohne Be-
riicksichtigung von Unsicherheiten miisste die Informationen als wi-
derspriichlich einstufen, da sich zwei Objekte nicht durchdringen
konnen. Beim Einsatz von DoBs konnte eine Beobachtungsunsi-
cherheit beispielsweise mittels einer Varianz (o, 0,) = (1 cm, 1 cm)
angegeben werden. Somit wird die Interpretation ermoglicht, dass
beide Instanzen durch Beobachtungen derselben Entitét entstan-
den sind.

3.3 Bayes’sche Propagation

Das Umweltmodell gibt die Umgebung des Systems zu einem bestimmten
Zeitpunkt wieder. Fiir die Beriicksichtigung von Anderungen der Umge-
bung und neu hinzugekommener Information wird das Umweltmodell
iiber die Zeit entwickelt. Dafiir werden Methoden der Bayes’schen Infor-
mationsfusion eingesetzt, welche die DoB-Verteilungen von einem Zeit-
punkt ¢;_1 zum néchsten Zeitpunkt t; propagieren. Zwei Einflussfaktoren
konnen dazu das Umweltmodell &ndern: Neue Information wird akqui-
riert und in das Modell eingebracht, und schon vorhandene Information
altert. Zur Erlduterung werden diese Propagationsmechanismen im Wei-
teren am Beispiel des Attributs Fxistenz dargestellt. Die Vorgehensweise
ist fiir andere Attribute und Relationen analog.

Instanziierung Falls neue Information iiber Entitdten und deren Attri-
bute und Relationen beobachtet wird, die keine Entsprechung im Um-
weltmodell besitzt (d.h. es existiert keine Instanz der beobachteten En-
titét), wird eine Instanz der entsprechenden Klasse in das Umweltmodell
eingefiigt. Die Entscheidung iiber die Instanziierung wird anhand einer
A-posteriori-DoB fiir die jeweilige Information getroffen. Im Fall des At-
tributs Ezistenz wird eine Instanz erzeugt. Bei anderen Attributen und
Relationen werden diese bereits bestehenden Instanzen zugeordnet.

Ausgehend von der Existenzwahrscheinlichkeit p(O = o), dass eine
Entitét in der realen Welt existiert, und der Wahrscheinlichkeit p(O =
0) = 1 —p(O = o), dass die Entitét nicht existiert, kénnen folgende
bedingte DoBs definiert werden [9]:
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e Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(D = 0|O = 0) = pg beschreibt
die Wahrscheinlichkeit fiir einen Treffer, d.h. die Entitat existiert
und wird beobachtet.

e Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(D = 6|0 = 0) = 1 — pg be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehlschlag, d.h. die En-
titdt existiert, wird aber nicht beobachtet.

e Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(D = 0|O = 6) = pp gibt die
Wahrscheinlichkeit fiir einen falschen Alarm an, d.h. eine Entitét
existiert nicht, es findet aber eine Beobachtung statt.

e Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(D = 0|O = 6) = 1 — pp be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Riickweisung, d. h.
eine Entitét existiert nicht und wird auch nicht beobachtet.

Existenz Detektion
PE
pO=0) X ° p=e
PF
1—pr
1—pr

Abbildung 12.3: Schematischer Zusammenhang zwischen Existenz und De-
tektion von Entitdten.

Die Kombination aus den Wahrscheinlichkeiten der Existenz und der
Beobachtung ergibt vier Moglichkeiten, siehe Abb. 12.3. Falls der A-pos-
teriori-DoB der Existenz einer Entitét einen festgelegten Schwellwert der
Initialisierung ~; tiberschreitet, wird eine Instanz bzw. ein Attribut oder
eine Relation entsprechend der Beobachtung erzeugt:

p(D = 0|0 = 0) -p(0 = 0)

p(O =0|D =0) =
(=0l =0) p(D =0)
= > . (12.11)
1-p(0) pr
1+ p(0) pf:

Propagation durch Alterung Beim Ubergang von einem Zeitpunkt ¢;_;
zum nachfolgenden Zeitpunkt ¢; (mit ¢; — t;—1 = At = const.) wird die
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im Umweltmodell enthaltene Information einem Alterungsprozess unter-
zogen. Da durch die Alterung das Wissen iiber die Umwelt abnimmt und
somit die vorhandene Unsicherheit erhoht wird, muss die Propagation
so definiert werden, dass die Existenzwahrscheinlichkeit iiber die Zeit
abnimmt und die Entropie der DoB-Verteilungen von Attributen und
Relationen iiber die Zeit erhoht wird. Ein konkreter Alterungsmechanis-
mus fiir die Fristenz kann etwa mittels einer exponentiell abnehmenden
Funktion dargestellt werden:

p;, (O =0):=8-p_,(0=0), (12.12)

wobei 0 < 8 < 1 eine klassenspezifische Konstante ist und p;, (O = o)
die Existenzwahrscheinlichkeit nach dem Alterungsschritt bezeichnet.
Schnell verdnderliche Information (z.B. die Existenz eines Apfels) wird
durch einen kleinen Wert fiir § charakterisiert, so dass diese Informati-
on in kurzer Zeit unsicherer wird. Im Gegensatz dazu wird besténdige
Information (z.B. die Existenz eines Schranks) mit einem hsheren Wert
fiir B versehen, so dass deren Unsicherheit langsamer ansteigt.

Propagation bei neu akquirierter Information Falls mittels Sensoren
neu akquirierte Information eine Entsprechung im Umweltmodell besitzt,
wird die neue Information zur alten Information unter Beriicksichtigung
der jeweiligen Unsicherheiten fusioniert.

Grundlage ist die rekursive Bayes’sche Fusion, bei der eine auf Basis
der ¢ — 1 vorhergehenden Beobachtungen D;_1, ..., Dy erzeugte A-priori-
DoB-Verteilung p(O|D;_1, ..., Dy) mit neu hinzukommender Informati-
on in Form einer Likelihood-Funktion p(D;|O) aktualisiert wird [10,11]:

p(D, ..., Do|O) - p(O)

p(Ds, ..., Do)
_ p(Di]0) - p(O|Diy, ..., Do)
p(D;|Di—1,...,Do) ’

p(O\DZ, ey Do) =

(12.13)

Dabei reprisentiert p(O) das Vorwissen, bevor eine Beobachtung erfolgt
ist. p(D;|Di—1,...,Dp) ist die Wahrscheinlichkeit, dass die i-te Beobach-
tung gemacht wird und hat die Rolle eines Normalisierungsfaktors.

Zur Propagation wird als A-priori-DoB-Verteilung das Ergebnis des
Alterungsschritts verwendet. Die Beobachtungen D; 1, ..., Dy erhalten
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einen Zeitbezug zu den Zeitpunkten ¢;_1,...,ty. Die Aktualisierung der
DoB-Verteilung wird somit zu:

p(Di|0) - p;, (O)
(Di|Di_1, ey Do) '

P (0) := pi, (O|D) = » (12.14)

Dabei ist pt, (O) die gesuchte A-posteriori-DoB-Verteilung, p(D;|0O) be-
schreibt die Beobachtung fiir den Zeitpunkt ¢; und p;, (O) ist das Er-
gebnis des Alterungsprozesses der DoB-Verteilung nach Gl. (12.12), das
die Rolle einer A-priori-Verteilung bei der Bayes’schen Fusion einnimmt.
Mit D = {Dy,...,D;} werden die Beobachtungen bis zum Zeitpunkt ¢;
zusammengefasst.

Findet zum Zeitpunkt ¢; keine neue Beobachtung statt, wird das Er-
gebnis des Alterungsschrittes unveréndert iibernommen:

e, (0) :=p,(0). (12.15)

Léschen von Informationen Um das Umweltmodell schlank zu halten,
ist es notwendig, veraltete oder zu unsichere Informationen zu 16schen.
Fiir die Entscheidung, ob die Loschung einer Instanz erfolgen soll, wird
die DoB-Verteilung der Ezistenz herangezogen. Falls der DoB der Ewis-
tenz kleiner ist als ein gegebener Schwellwert, wird die Instanz aus dem
Umweltmodell geloscht:

P, (0) < Ve, (12.16)

wobei 7, der Schwellwert fiir das Loschen ist und v, < ~;. Der Wert des
DoBs der Ezistenz kann unter den Schwellwert v, durch Alterung nach
Gl. (12.12) oder durch Fusion mit neu akquirierter Information, welche
die Existenz der zugehorigen Entitdt nicht bestéitigt, nach Gl. (12.14)
sinken.

Die Differenz zwischen 7; und 7. ist notwendig, um eine Hysterese
sicherzustellen, siche Abb. 12.4. Eine Instanz soll nicht umittelbar nach
deren Erzeugung wieder geloscht werden.

Ein weiterer Schwellwert v, mit v, < 7 < ~; kann als Ausloser fiir die
Wiederbestitigung der Existenz einer Entitat eingefiigt werden. Wird ei-
ne Entitét nicht zuféllig erneut beobachtet, kann damit eine Wiederbesta-
tigung seiner Existenz explizit ausgelost werden. Die Differenz zwischen
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A
o
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Ldschen : Instanziierung
o R . .
Ve Vi 1 p,(0=0)

Abbildung 12.4: Hysterese fiir die Instanziierung und das Léschen von In-
stanzen.

v, und -; erzeugt einen Zeitpuffer, in dem eine Entitdt auch ohne erneu-
te Beobachtung als existierend angenommen wird. Der Zeitpuffer ist vor
allem bei schnell verédnderlichen Informationen von Vorteil, um sténdige
Wiederbestitigungsanforderungen an die Sensorik zu vermeiden.

Abbildung 12.5 zeigt das Beispiel eines Lebenszyklus der Instanz einer
schnell verdnderlichen Entitdt anhand des DoBs seines Attributs Ezis-
tenz. Die Strichlinie beschreibt die Propagation des DoBs mittels des Al-
terungsmechanismus nach Gl. (12.12), falls keine erneute Beobachtung
erfolgt. Die durchgezogene Linie stellt den Verlauf des DoBs dar, falls zu
den Zeitpunkten ¢; und ¢; die Existenz der Entitét durch erneute Beob-
achtungen wiederbestéitigt wird. Zuletzt findet keine Wiederbestétigung
der Existenz statt, so dass der DoB zum Zeitpunkt ¢; den Schwellwert ,
fiir das Loschen erreicht. Die Instanz wird dann aus dem Umweltmodell
entfernt.

3.4 Abstraktionsniveaus

Die im Umweltmodell enthaltenen Informationen werden unterschiedli-
chen Abstraktionsniveaus zugeordnet: Eine Instanz, die sehr detailliert
durch ihre Klasse und die jeweiligen Attribute und Relationen beschrie-
ben ist, befindet sich auf einem niedrigen Abstraktionsniveau. Im Ge-
gensatz dazu befinden sich Instanzen, fiir die eine geringe Anzahl von
Attributen und Relationen bekannt sind, auf hoheren Abstraktionsnive-
aus. Die abstrakteste Information im Umweltmodell wird durch Blanko-
Objekte dargestellt, die nur das Attribut Ezistenz besitzen.

Das Abstraktionsniveau einer Instanz kann sich mit zunehmender
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Abbildung 12.5: Beispielhafter Lebenszyklus der Instanz einer schnell veréan-
derlichen Entitét.

Information #ndern: Je mehr Attribute und Relationen iiber eine In-
stanz bekannt sind, desto niedriger wird ihr Abstraktionsniveau. Abbil-
dung 12.6 stellt die Abstraktionsniveaus als Pyramide dar. An der Spitze
der Pyramide liegt mit den Blanko-Objekten die abstrakteste Informa-
tion. Das unterste Niveau ist mit Instanzen unterschiedlicher Klassen
belegt, deren Attribute und Relationen vollstindig spezifiziert sind.

Abstraktionsniveaus erfiillen fiir die Anwendbarkeit des Umweltmo-
dells eine wichtige Voraussetzung: Sie definieren einen Detailliertheits-
grad der Information, der je nach Aufgabe des Systems verwendet werden
kann. Fiir die Bahnplanung ist beispielsweise nur Information beziiglich
des freien Raums notwendig. Diese Information entspricht einem hohen
Abstraktionsniveau, da fiir die Aufgabe nur die Attribute Position und
Ausdehnung relevant sind. Im Gegensatz dazu sind fiir eine Greifaufgabe
detaillierte Attribute (z. B. 3D-Gestalt oder Greifmdiglichkeit) und Rela-
tionen (z.B. steht auf) der entsprechenden Instanz erforderlich. Solche
Informationen entsprechen einem niedrigeren Abstraktionsniveau.
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Abbildung 12.6: Abstraktionsniveaus im Umweltmodell.
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Abbildung 12.7: Anwendungsbeispiel des Umweltmodells im SFB 588.

4 Anwendungen

4.1 Humanoide Roboter

FEin Beispiel fiir Systeme, die eine stédndige Informationsakquisition zur
Interaktion mit ihrer Umgebung benotigen, sind autonom agierende Ro-
boter. Der SFB 588 ,, Humanoide Roboter — Lernende und kooperierende
multimodale Roboter® [12] hat sich als Ziel die Entwicklung eines huma-
noiden Roboters gesetzt, der dem Menschen z. B. im Haushalt zur Hilfe
kommen kann. Fiir die Erfiillung dieser Aufgabe benétigt der Roboter
einen umfassenden Uberblick iiber das Geschehen in seiner Umgebung.
Um dies zu gewéhrleisten, wurden die Bayes’sche Auswahlmethodik fiir
Sensorsysteme aus Abschnitt 2 und das in Abschnitt 3 beschriebene Um-
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weltmodell eingesetzt. Details beziiglich der Implementierung der Kon-
zepte zur Umweltmodellierung im Kontext der humanoiden Roboter wer-
den in [13] ausfiihrlich erklért.

Das entwickelte Umweltmodell mit seinen Eigenschaften bildet die zen-
trale kognitive Komponente des humanoiden Roboters. Es fungiert als
Informationsdrehscheibe, in welche die von den Sensoren des Roboters
akquirierten Informationen eingebracht, propagiert und gleichzeitig an-
deren kognitiven Prozessen zur Verfiigung gestellt werden. Beispielsweise
greifen Inferenzprozesse zur Bahnplanung fiir die Exploration oder zur
Entscheidungsfindung auf diese Informationen zuriick, siehe Abb. 12.7.

4.2 Autonome Fahrzeuge

Im Bereich der autonomen Fahrzeuge befasst sich mit dem SFB/Transre-
gio 28 ,Kognitive Automobile“ [14] ein weiterer DFG-Sonderforschungs-
bereich mit Fragestellungen der Umfeldwahrnehmung und Situationsin-
terpretation. Ein wesentliches Ziel des interdisziplinédr ausgelegten Vorha-
bens ist die Erforschung der maschinellen Kognition fiir mobile Systeme
als Grundlage , intelligenten“ Handelns. Abbildung 12.8 zeigt den dafiir
vom Institut fiir Mess- und Regelungstechnik des Karlsruher Instituts
fiir Technologie entwickelten Versuchstréiger ,, AnnieWAY* [15].

Als Informationsdrehscheibe fungiert in diesem Fall die echtzeitfihige
Datenbank KogMo-RTDB [16]. Diese gewihrleistet sdmtlichen Softwa-
reprozessen — Sensordatenerfassung, Signalverarbeitung und Umfeld-
wahrnehmung, Situationsbewertung sowie Verhaltensgenerierung — einen
schnellen Zugriff auf die bendtigten Eingangsdaten, die allesamt mit Zeit-
stempeln versehen sind, und nimmt anschliefend die verarbeiteten Er-
gebnisobjekte entgegen. Aus Performancegriinden ist die Datenbank rein
hauptspeicherbasiert.

Zur Bahnplanung bedarf es einer Unterscheidung zwischen Strafien und
unstrukturierten Bereichen. Zur kollisionsfreien Navigation ist dariiber
hinaus eine Kenntnis des freien befahrbaren Raums erforderlich, wofiir
die Dynamik potentieller Hindernisse zu beriicksichtigen ist. Aus diesem
Grund wird fiir die verkehrsrelevanten Entitéiten das Attribut Beweglich-
keit ergénzt, um statische und dynamische Entitdten zu unterscheiden.
Eine hoherer Detaillierungsgrad wird benétigt, um etwa im Falle einer
unvermeidlichen Kollision eine Handlungsentscheidung im Sinne einer
Risiko- oder Schadensminimierung treffen zu kénnen.
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Abbildung 12.8: Versuchstriger AnnieWAY (Quelle: Team AnnieWay [15]).

5 Zusammenfassung

Im Beitrag wurden zwei wichtige Komponenten im Kontext der Wahr-
nehmung und aufgabengerechten Interpretation einer dynamischen Um-
welt vorgestellt. Mittels eines Bayes’schen Ansatzes werden die fiir eine
bestimmte Applikation am besten geeigneten Informationskanéle aus-
gewahlt. Andererseits dient ein objektorientiertes Umweltmodell als In-
formationsdrehscheibe, mit deren Hilfe sdmtliche informationsverarbei-
tenden Prozesse das Wissen beziiglich der aufgabenrelevanten Entitdten
sowie ihrer Relationen addquat reprisentieren, teilen und ergénzen kon-
nen. Sdmtliche Informationen werden in einer Interpretation als Grad des
Dafiirhaltens spezifiziert, was den Einsatz Bayes’scher Fusions- und In-
ferenzmethoden ermoglicht. Weitere Mechanismen der Datenkonsistenz
und der Qualitétssicherung sorgen fiir die gute Eignung des Modells zur
Wissensrepréasentation in intelligenten autonomen Systemen.
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