Untersuchungen zur Sturzerkennung zweibeiniger
Roboter mit Hilfe von Verfahren zur

Mustererkennung

Diplomarbeit

zur Erlangung des Grades eines Diplom-Wirtschaftsingenieurs
der Wirtschaftswissenschaftlichen Fakultit
der Universitat Hannover

vorgelegt von

Martin Bretschneider

Erstpriifer: Prof. Dr.-Ing. W. Gerth
Institut fiir Regelungstechnik, Fakultét fiir Elektrotechnik und Informatik

Betreuer: Dipl.-Ing. O. Hohn (Institut fiir Regelungstechnik)
Hannover, den 10.11.2005

(©2005-2017 Martin Bretschneider (http://www.bretschneidernet .de)


http://www.bretschneidernet.de

Nutzungsbedingungen

Diese Arbeit darf nur fiir folgende Zwecke unentgeltlich genutzt werden:

e das Lesen in PDF-Betrachtern und Ausdrucken durch natiirliche Personen fiir die

eigene nicht-kommerzielle Nutzung,

e die Indizierung in — auch kommerziellen — Suchmaschinen zur Abwicklung von

Suchanfragen bei gleichzeitigem Verweis auf die unten genannte URL.

Verboten ist jegliche andere Nutzung besonders
e die kommerzielle Verwendung,

e das Verdndern, Kopieren, Bereitstellen oder Verlegen von Teilen oder der ganzen
Arbeit

oder bediirfen meiner ausdriicklichen schriftlichen Erlaubnis.

Textsatz und Vorlagen

Diese Arbeit ist mit dem Textsatzprogramm IXIEX und der Dokumentenklasse KOMA-Skipt
erstellt worden. Dabei hat pdfTEX die PDF-Datei erstellt. Unterhttp://www.bretschneidernet.
de/tips/thesislatex.html ist die Vorlage dieser Diplomarbeit und eine Herangehenswei-

se fiir das Verfassen von langeren Arbeiten mit IXTEX hinterlegt. Die Prinzipskizzen sind mit
dem Vektorgraphikprogramm Ipe und die Plots mit MATLAB erstellt worden.

Adressen

URL:http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_
zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.
pdf

bibTgX-Datei:http: //www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider_
_Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_

zur_Mustererkennung.bib


http://de.wikipedia.org/wiki/LaTeX
http://www.bretschneidernet.de/tips/thesislatex.html
http://www.bretschneidernet.de/tips/thesislatex.html
http://de.wikipedia.org/wiki/Ipe_(Zeichenprogramm)
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.pdf
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.pdf
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.pdf
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.bib
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.bib
http://www.bretschneidernet.de/publications/Martin_Bretschneider__Untersuchungen_zur_Sturzerkennung_zweibeiniger_Roboter_mit_Hilfe_von_Verfahren_zur_Mustererkennung.bib

Vorwort

Ich habe diese Diplomarbeit im Marz 2010 auf meiner Website verdffentlicht, damit die In-

halte und Ergebnisse gelesen, verwendet und weiterentwickelt werden.

Sie wird bis auf unbestimmte Zeit unter der oben genannten Adresse verfiigbar sein und
ist somit uneingeschrankt zitierfahig. Ich freue mich, wenn auf diese Arbeit durch ein
Zitat verwiesen wird und weise vorsorglich darauf hin, dass Plagiate heutzutage immer
leichter nachgewiesen werden koénnen, vor allem, weil diese Arbeit bei Google sehr gut
indiziert ist. Inzwischen wird diese Arbeit bei Begriffen wie Roboter und Musterkennung
bei Google in den ersten Suchergebnissen gelistet. Sie ist inzwischen mehrere hundertmal

heruntergeladen worden.

Dr.-Ing. Martin Bretschneider im August 2011

I


http://de.wikipedia.org/wiki/Zitieren_von_Internetquellen

Inhaltsverzeichnis

IAbbildungsverzeichnis|

Mabell chnis
iSymbolverzeichnis|
[l Einleitung
2 Sturzvermeidung durch Reflexreaktionen|
2.1 Der zweibeinige Roboter BARt-UH| . . . . . ..
2.2 Simulation des zweibeinigen Roboters| . . . . .
23 Storartenl . . ... ... ...
2.4 Reaktionsartenl. . . . ... ... ... .....
2.5 Stabilitdtsanalysel . . ... .. ... ... ...
3 Prototypenklassitikatio
YP
3.1 Grundlagen der Mustererkennung| . . . . . .
3.2 Grundlagen der Prototypenklassitikation| . .
3.3 _Der Merkmalsvektor] . .. ... ........
3.4 Klassenerstellung{ . . . . ... .........
3.5 Anlernen der Prototypen|. . . . . . ... ...
4 Hidden Markov Models|
41 Grundlagen| . .. ... ... ... ... ...

1A%

VII

IX

13
13
15
17
19
23
23



Inhaltsverzeichnis

4.2.2  Losung von Problem 1: Wahrscheinlichkeitsberechnung| . . . . . .. 33

4.2.3 Losung von Problem 2: Der Viterbi-Algorithmus|. . . . . . ... ... 33

4.2.4 Losung von Problem 3: Parameterschitzung mit Hilfe des Baum- |

| Welch-Algorithmus|. . . . .. ... ... ... ... ... 0. 35
#4.3 Hidden Markov Models zur Sturzerkennung . . . . .. ... ... ... ... 37
4.3.1 Klassifikation mit den Prototyp-Hidden Markov Models| . . . . . . . 40

4.3.2 Klassifikation mit den Richtungs-Hidden Markov Models| . . . . . . 43

4.4 Anlernen der Hidden Markov Models| . . . .. ............ ... .. 46

b Stabilitdtsaussage anhand der Fufs-Kippbewegung] 53
©.1 Grundlagen| . . ... ... ... 53
P2 Anwendung| . . . ... ... 55

16 Vergleich der Mustererkennungsvertahren| 58
6.1 Benchmark-Umgebung| . . . . ... ... ... ... ... ... .... 58
(6.2 Vergleichskriterien| . . . ... ... ... . ... ... . .0 0 L. 59
(6.3 Vergleich der Prototypenklassifikationen| . . . ... ... ... ... .. ... 64
(0.4 Vergleich der Klassifikation mit Hidden Markov Models| . . . ... ... .. 69
16.4.1 Klassifikation mit Prototyp-Hidden Markov Models|. . . . .. .. .. 70

16.4.2 Klassifikation mit Richtungs-Hidden Markov Models| . . . . . . . .. 72

(6.5 Vergleich aller Mustererkennungsverfahren| . . . . ... ... ... ... ... 74

I/ Veritikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH| 79
[7.1 Stofsversuche und Messungenan BARt-UH| . . . . . ... ..... ... ... 79
[7.2  Die an BARt-UH angepasste Simulation| . . . . . .. ... ... ... .. ... 83
[7.3 Vergleichder Messwerte| . . . . ... ... ........ ... ........ 84
[/4 Transter der Prototypenaut BARt-UH| . . . ... ... ... ..... .. ... 86
IZ.5> Transfer der Hidden Markov Models auf BARt-UH| . . . ........... 88
[7.5.1 Klassifikation mit Prototyp-Hidden Markov Models|. . . . . . . . .. 88

[7.5.2  Klassifikation mit Richtungs-Hidden Markov Models| . . . . . . . .. 89

[7.6 Transfer der Stabilitatsaussagen anhand der Fufs-Kippbewegung aut BARt-UH| 90

Zusammentfassung] 92




Inhaltsverzeichnis

VI



Abbildungsverzeichnis

2.1 Der zweibeinige Roboter BARt-UH| . . . . .. ..................
.2 Graphische Obertlache des BARt-UH-Simulators| . . . . ... ... ... ...

VII

2.3 Ein Schritt des Roboters beim normalen menschendhnlichen Vorwartsgang| 9
2.4 Stabilitatsanalyse bei verschiedenen Stofsstarken aus verschiedenen Rich- |

| tungen mit und ohne Reaktion| . . ... ... ... ... ... ... ..... 11
B.1 Ubersicht iiber die Schritte der Mustererkennung von den Mustern bis zur |
[ erkanntenKlassel . .. ... ... ... ... ... ... . ... . ... ... 14
8.2 Anlern- und Klassifizerungsschritt in der Mustererkennung| . . . . ... .. 15
8.3 Visualisierung der Klassendefinitionen| . . .. ... ... ... ........ 20
B.4 Zeitdiagramm mit dem Stofs und den Messzeitpunkten tiir die Merkmals- |

e L 23

B.5 Ubersicht iiber die Dateien, mit denen die Prototypen angelernt werden.| . . 24
3.6 Verlauf der Abstande der aktuellen Merkmalsvektoren zu den Klassenpro- |

| totypen| . . . ... 25
B.7 Bildsequenz und Verldute von Graphen der HMMK]. . . . . ... ... ... 26
4.1 Graphdes Gefihls-HMM| . .. ... ... ... ... ... ... .... 29
#.2 Induktionsschritt zur Berechnung der Forwardvariablena . . . . .. .. .. 31
4.3 Induktionsschritt zur Berechnung der Backwardvariablen g . . .. ... .. 32
44 Berechnungvon¢mitaund . . . ... ... ... .. Lo 36
#.5 Graph eines Hidden MarkovModels| . . . . .................. . 39
@.6 Blockdiagrammder,HMMK| . . .. .......... ... ... ... ..., 41
@.7  Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der, HMMKZ® . . . . . . .. 42
4.8 Blockdiagramm der HMMK]| . ... ... ... ... ... ... . ... . 43
4.9 Darstellung der Berechnung des Winkels und des Betrages der HMMK| . . 44



Abbildungsverzeichnis

.10 Polardiagramme, die Winkel und Betrag der zusammengefassten Klassen |

ZEIZeN|. . . . . 45
.11 Die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der HMMK5® . . . . . 46
4.12 Ubersicht iiber die Dateien, mit denen die HMM angelernt werden.| . . . . . 47
#.13 Bildsequenz und Verldufe von Graphen der,bHMMK| . . ... ... ... .. 51
.14 Bildsequenz und Verldute von Graphen der HMMK]. . . . . ... ... ... 52
b.1 RoboteralsinversesPendel . . ... .......... ... ........... 54

p.2  Winkelgeschwindigkeit des Standfufses wiahrend eines normalen Schrittes| . 56
.3  Winkelgeschwindigkeit des Standfufses wiahrend eines Stofses von hinten|. . 57

[6.1 Eine Beispielabbildung zur erweiterten Stabilitatsanalysel . . . . . . .. ... 61
6.2 Zeitdiagramm mit Stofs und Reaktionszeitpunkt| . . . . ... ... ... ... 64
6.3 Zeitdiagramm mit Stofs und den Messzeitpunkten der Merkmalsvektoren| . 65

(6.4 Einige Merkmale, aus denen die Prototypen der PK"*und PK™erzeugt wor- |

densindl . . ... .. 66
6.5 Bewertung derPK™ undPK™ . . . ... .. ... ... 000 00000 68
0.6 Bewertungder,bHMMK| . . .. ... .......... ... ... ... ..., 71
6.7 Bewertung der HMMK| . ... ... ... ... ... ... .. .00 0. 73
(6.8 Bewertung der verschiedenen Mustererkennungsverfahren| . . . . . . .. .. 77
(6.9 Stabilititsanalysen der verschiedenen Mustererkennungsverfahren| . . . . . 78

[7.1  Schematischer und nicht mafsstabsgetreuer Versuchaufbau mit dem Stofsge- |

wichtl . . . . e 81

IZ.2__verschiedene Fiifse des simulierten Roboters/. . . . .. ......... .. .. 83
[7.3 Stabilitdtsanalyse mit dem Simulator mit dem modifizierten Robotermodell] 85

[7.4 Verldaute einiger Merkmale des Simulators und BARt bei einem dhnlichen Stofs| 86

[7.5 Abstand der Prototypen, die mit dem Simulator angelernt worden sind|. . . 87
[7.6  Wahrscheinlichkeiten der HMM der ,HMMK3", die mit dem Simulator |

angelernt wordensind| . . . ... ... o o oo L0000 89
[7.7  tehlerhafte Beobachtungen der (HMMKbeim Transter aut BARt-UH| . . . . . 90
[7.8 Maximal berechnete Winkelgeschwindigkeiten, die mit dem Simulator an- |

gelerntwordensind|. . . . . . ... oo oo oo oo 91
IA.1_Plots der Merkmale nach einem Stofs von hinten . . . . .. ... .. ... .. 97
IA2 Plots der Merkmale nach einem Stofs von hintenl . . . . ... ... . ... .. 98

VIII



Tabellenverzeichnis

2.1 Standardreaktionen zu den Stofsrichtungen| . . . . . .. ... ... ... ... 8
2.2 Schutzreaktion zu den Stofsrichtungen| . . . . . .. ... ... ... .. ... 8
3.1 Anlernparameter fiir die Prototypenklassifikation| . . . . ... ... ... .. 22
B.2 Klassen der Prototypenklassifikation| . . . . ... ................ 22
4.1 Die benutzen Hidden Markov Models . . ... ................. 49
6.1 Rechenzeiten der Mustererkennungsvertahren . . . . . ... ... ... ... 75
[7.1 berechnete Impulse der Stofsversuche an BARt-UH|. . . . .. ... ... ... 82

IX



Symbolverzeichnis

Allgemeine Symbole

Symbol Bedeutung

a der Skalar a

X der Vektor ¥

A die Matrix A

ty Schrittphase

*Wortende | reguldrer Ausdruck fiir eine beliebige Anzahl von Zeichen vor dem Wor-
tende.

SWF Der Schwingfuf ist derjenige Fuf3, der den Boden beim Gehen nicht beriihrt.

STF Der Standfufs ist derjenige Fufle, den den Boden beim Gehen beriihrt.



Symbolverzeichnis

Symbole fiir die Prototypenklassifikation

Symbol | Bedeutung

k Klasse

K Anzahl der Klassen

j Merkmal

J Anzahl der Merkmale

T;{ Merkmalsvektor [ der Klasse k

Ly Anzahl der verschiedenen Merkmalsvektoren ! fiir eine Klasse k

1 Protoypenvektor der Klasse k

7 Merkmalsvektor

c(y) Klassifizierungsfunktion, die y einer Klasse zuordnet

PK™® Prototypenklassifikation, die aus Merkmalen angelernt worden ist, die wihrend
des Stoffes aufgenommen worden sind.

PK™ Prototypenklassifikation, die aus Merkmalen angelernt worden ist, die nach

dem Stof$ aufgenommen worden sind.

XI



Symbolverzeichnis

Symbole fiir die Hidden Markov Models

Symbol Bedeutung

N Anzahl der Zustande

T Anzahl der Beobachtungen

Aj Hidden Markov Model (HMM) i

S Zustand i

S = (s1,82,...,5N) | Zustandssequenz

0; Beobachtung

0= (01,02,...,07) Beobachtungssequenz aller Beobachtungen bis zum Zeitpunkt T

ajj Ubergangswahrscheinlichkeit von Zustand i zu Zustand j

A Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix fiir alle a;;

bio, Ausgabewahrscheinlichkeit der Beobachtung o; im Zustand s;

B Ausgabewahrscheinlichkeitsmatrix fiir alle Beobachtungen O und
Zustinde S

TT; Startwahrscheinlichkeit des Zustands i

it Startwahrscheinlichkeitsvektor der Zustinde S

p(-) Wahrscheinlichkeit

p(-) =log(p(-)) logarithmierte Wahrscheinlichkeit

pHMMK HMM-Klassifikation Prototyp-Hidden Markov Model

HMMK HMM-Klassifikation Richtungs-Hidden Markov Model

HMMKS , 5 HMM-Klassifikation, bei dem jedes HMM die Zustinde s € [3,4, 5]
hat

HMMKWs"s HMM-Klassifikation, bei dem die PKY® oder PK™ zur Beobach-
tungsgenerierung benutzt wird

p HMMK775° alle moglichen Kombinationen der HMM-Klassifikation

XII



Symbolverzeichnis

Symbole fiir die Stabilititsaussage anhand der

Fu$-Kippwinkelgeschwindigkeit

Symbol Bedeutung

Gy aktuelle Fufi-Kippwinkelgeschwindigkeit in y-Richtung (vorne/hin-
ten)

Gx aktuelle Fufi-Kippwinkelgeschwindigkeit in x-Richtung (seitliche
Richtung)

grorrueck STESWE | g3 die Stabilitit maximal erlaubte FuB-Kippwinkelgeschwindigkeit
tiber die vier Kanten des StandfufSes

Symbole fiir die Benchmarks

Symbol | Bedeutung

SoR Simulation ohne Reaktion

SmR Simulation mit der von dem verwendeten Mustererkennungsverfahren be-
stimmten Reaktion.

SmgR | Simulation mit einer gesteuerten Standardreaktion 120 ms nach dem Beginn
des Stof3es.

o Sturzvermeidungsgrofie

0 Robustheitsgrofse

0% Roboter ist am Ende der Simulation gefallen

0% Roboter ist am Ende der Simulation nicht gefallen

€ Erfolgsquote

T Reaktionszeit

XIII



1 Einleitung

Roboter werden heutzutage zum grofien Teil als Industrieroboter in der Fertigung ver-
wendet. In diesem Umfeld haben sie einen festgelegten Arbeitsraum und sind meist fest
auf dem Untergrund fixiert. Serviceroboter sollen dem Menschen Dienstleistungen bereit-
stellen, die ihm das Leben erleichtern oder die er nicht selber ausfithren will. Sie konnen
beispielsweise Aufgaben im Haushalt iibernehmen, fiir Unterhaltung sorgen oder auch

Bomben entscharfen.

Damit Serviceroboter die Aufgaben im Umfeld von Menschen erledigen kdnnen, miissen
sie sich dort auch bewegen konnen. Es gibt Ansétze, Serviceroboter mit Rddern oder
Beinen zur Fortbewegung auszustatten. Radgebundene Systeme haben den Vorteil einer
hohen Stabilitdt und einer weniger komplexen Struktur. Damit radgebundene Roboter
Treppen steigen konnen, miissen sie jedoch besondere Eigenschaften wie eine flexible
Struktur oder {ibergrofie Rdder haben. Roboter, die sich auf Beinen fortbewegen, konnen
dem Menschen nachgeahmt werden. Sogenannte bipedale Roboter haben — wie der Mensch
— zwei Beine und kénnen zum Beispiel Treppen steigen. Da diese Roboter nur mit zwei
Fiiflen Kontakt zum Boden haben und wéhrend des Gehens die meiste Zeit nur ein Fuf3
den Boden bertihrt, sind sie relativ instabil. Wenn sie stiirzen, konnen sie sich selber und
ihre Umgebung beschddigen und schlimmstenfalls Menschen verletzen. Daher sollte der
Roboter in der Lage sein, einen drohenden Sturz zu erkennen und darauf entsprechend zu

reagieren.

Es hat sich gezeigt, dass bei Stiirzen oder instabilen Haltungen charakteristische Muster
in den Sensordaten des Roboters auftreten. In dieser Arbeit werden verschiedene Mus-
tererkennungsverfahren daraufhin untersucht, inwiefern es mit ihnen moglich ist, die
charakteristischen Signale zu klassifizieren und so die drohenden Stiirze durch eine ent-

sprechende Reaktion des Roboters zu vermeiden.



1 Einleitung

In [Kapitel 2] werden der bipedale Roboter BARt-UH und ein simuliertes Robotermodell
vorgestellt. Weiterhin werden Stérungen und die daraus folgenden Auswirkungen mit
Hilfe des simulierten Roboters analysiert. In[Kapitel 3| wird die Prototypenklassifikation
als ein mogliches Mustererkennungsverfahren zur Vorhersage von Stiirzen untersucht. Ein
weiteres Verfahren auf Basis von stochastischen Modellen wird mit den Hidden Markov
Models in beschrieben. fiihrt in einen Algorithmus ein, der anhand
der Fuf-Kippbewegung Aussagen zur Stabilitdt des Roboters liefert. Diese drei Verfahren
werden in anhand verschiedener Sturzszenarien des simulierten Roboters mitein-
ander verglichen und in auf BARt-UH iibertragen. Die Zusammenfassung und

ein Ausblick finden sich in



2 Sturzvermeidung durch

Reflexreaktionen

In diesem Kapitel werden der Roboter BARt—UHE| und das simulierte Robotermodell be-
schrieben. Die Storungsarten, die den Roboter zu Fall bringen konnen, werden dargestellt,
ebenso wie die Reaktionen, die der Roboter ausfithren kann, um einen Sturz zu vermei-
den. Eine Stabilitdtsanalyse zeigt auf, dass die Eigenstabilitdt des Roboters von vielen

Parametern abhingt.

2.1 Der zweibeinige Roboter BARt-UH

Die Verifikation der in dieser Arbeit untersuchten Verfahren erfolgte im Wesentlichen
mit Hilfe des zweibeinigen Roboters BARt-UH, der 1999 am Institut fiir Regelungstechnik
der Universitit Hannover entwickelt worden ist [HS99]]. Dieser verfiigt in jedem Bein
ein Hiift-, Knie- und Fufigelenk und somit insgesamt sechs Freiheitsgrade. Hiermit ist
BARt-UH das Gehen in der sagitalen Ebene, also Vorwértsgang und Riickwirtsgang,
moglich. Auf der Plattform (Torso), an der sich die beiden Hiiftgelenke befinden, sind
die Leistungselektronik fiir die Gelenkmotoren, der Mikrocontroller und die Akkus fiir
die Stromversorgung untergebracht. BARt-UH hat eine Masse von etwa 25kg und eine
Hohe von etwa 80 cm. Mit einem Akkusatz ist der Roboter vollstindig autonom fiir eine

Betriebsdauer von etwa 30 Minuten.

Auf dem Mikrocontroller vom Typ MPC555 lauft das Echtzeitbetriebssystem RTOS—UHH
Uber einen CANPlBus kénnen Sensordaten von auf BARt befindlichen Sensoren auf einen

1 Bipedal Autonomous Robot - Universitdt Hannover.
2 Real-Time Operating System - Universitdt Hannover.
3 Controller Area Network.



2 Sturzvermeidung durch Reflexreaktionen

PC tibertragen werden. In dieser Arbeit wurden die Daten von Fufikraft-Sensoren, Beschleu-
nigungssensoren auf dem Torso und zwei IMUH ausgewertet. Eine grofle IMU [See(3]]
befindet sich auf dem Torso fiir die Gewinnung von Sensordaten wie Winkel und Winkel-
geschwindigkeiten des Torsos und eine kleinere yIMU auf einem Fufs fiir die des Fuf3es.
Die IMU konnen verschiedene Sensordaten wie die Position, Lage (also Winkel) und
Winkelgeschwindigkeiten im Raum bestimmen.

Abbildung 2.1: Der zweibeinige Roboter BARt-UH

Fiir die in dieser Arbeit untersuchten Sturzszenarien ist die Plattform auf dem Torso mit der
Leistungselektronik, den Akkus und dem Mikrocontroller entfernt worden, um méogliche

Beschddigungen zu vermeiden.

2.2 Simulation des zweibeinigen Roboters

Damit BARt-UH bei den Sturzuntersuchungen nicht unnétig gefdhrdet wird, ist ein Si-
mulator entwickelt worden. Dieser gewihrleistet neben der Schonung des Roboters auch
eine Zeitersparnis. Der simulierte Roboter hat im Vergleich zu BARt-UH zwei zusitzliche
Freiheitsgrade in jedem Fufs- und Hiiftgelenk, so dass er flexiblere Bewegungen wie Schritte
zur Seite ausfiihren kann.

4 Die Inertial Messure Unit kann als Gleichgewichtsorgan bezeichnet werden.



2 Sturzvermeidung durch Reflexreaktionen

Der Simulator ist mit der Entwicklungsumgebung Delphi der Firma Borland fiir das
Betriebssystem Microsoft Windows entwickelt worden. Die Visualisierung ist iiber den
3D-Standard OpenGL realisiert. Die graphische Oberfliche des Simulation-Tools (siehe

IAbbildung 2.2)) ermoglicht das Einstellen von Bodenbeschaffenheiten wie Neigung und

Bodenunebenheiten. Es konnen Stérungsarten ausgewéhlt und sofort danach in der Simula-
tion ausfiihrt werden. Um den Verlauf eines Sturzes genauer betrachten zu kdnnen, ist es mit
einem Schieberegler moglich, jeden berechneten Zeitpunkt bis auf eine halbe Millisekunde
aus allen Ansichten genau zu betrachten. Aufierdem kénnen die in der Simulation berech-
neten Sensordaten in einem Graph dargestellt werden. Diese Sensordaten konnen danach in
eine Datei zur weiteren Verarbeitung mit dem Mathematikprogramm MATLAB exportiert
werden. In verschiedenen nachladbaren Bibliotheken (DLL) kénnen die Fufs-Trajektorien,

Regler der Gelenke und andere Funktionen geladen werden.

Das kinetische Modell des Roboters hat die Gleichung

M(‘?)‘?JF E(Ef/ ‘7) + g(‘?) =+ QReibung(ﬁz 17) = QMotor + Qextern (2-1)

e

mit der Massenmatrix M(q), den Coriolis- und Eulerkraften in dem Vektor ¢(4,4), den
Gravitationskriften g(g), den nichtkonservativen Reibkréften 0 Reibung(ﬁ, ti), der durch
die Motoren erzeugten Krafte Qporor und den von aufien zugefiihrten Kraften Qextern
[HGGOS]. Im Vektor 7 sind die Gelenkwinkel sowie die Positions- und Winkelkoordinaten
des Roboters enthalten. Diese Gleichung (bzw. das Gleichungssystem) wird nach § um-
gestellt, wobei fiir das Invertieren der Massenmatrix M die Cholesky-Zerlegung benutzt
wird. Dann wird § mit Hilfe des Runge-Kutta-Verfahrens zweimal numerisch differenziert,
so dass sich g ergibt. Die Trajektorien der Fiifle beim normalen Laufen und bei anderen
Schrittbewegungen als Reaktion zur Sturzvermeidung werden durch Splines realisiert. Die
Regelung der Gelenkwinkel erfolgt durch einen PD-Regler.

Um dem simulierten Roboter reproduzierbare Stérungen zuzufiigen, ist eine Skriptsprache
entwickelt worden, in der Parameter wie Stofizeitpunkt, Stoffrichtung, Stofistdarke, Reakti-
on, Reaktionszeit, Aufnahmezeitpunkte der Merkmalsvektoren (siehe [Abschnitt 3.3)), das
Einbinden von DLLs fiir Trajektorien Mustererkennungsverfahren sowie die Dateipfa-
de fiir das Speichern der beim Stofien aufgezeichneten Pfade festgelegt werden kon-
nen.

Ein Problem des Simulators ist, dass er bei jeder Simulation Speicher alloziert, diesen nach
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+I BARE-Simulator : Dynamik

Simulation Recorder  Misualisierung  Auswertung  Tools

MT |

Start/5top I Timer |

+" Grafische Analys

Update Chart | Select none |

LI [154] T_dpsi a
CJ[156] T_dtheta 2l
[ [156] L GesamtFusskraft
[1[157] R GesamtFusskraft
[1[158] GesamtFusskraft

CJ[159] Torso_Wx

(1180 Tarso Wy

4 3D-Yisualisierung

-----------------------------------------------------------------

[ 3
Endloswiedergabe v
arster Frame: 1] =
Letzter Frame: 10831 jl

Geschwindigkeit: |1 an ill

[~ swFarbschema

[~ Darstelung BARE

Bodenunebenheit [mm]: ID
K1 [7]

D
[l [ =]

Meigung [Grad] :

£=5,4455

[[_mormaL]

Horcke seitiich

v Visualisienung im Vordergnnd

Abbildung 2.2: Graphische Oberfliche des BARt-UH-Simulators: Im Vordergrund
ist die Visualisierung des Roboters zu sehen, in der der simulierte Roboter die seitliche
Hocke ausgefiihrt hat und nun steht.

der Simulation aber nicht wieder frei gibt und nach einigen Simulationen abstiirzt. Deshalb

ist in dieser Arbeit fiir die Skriptsprache ein Per]E|—Skript entwickelt worden, welches es

ermoglicht, die Simulationsskripte zu erzeugen. Hiermit konnen die Parameter fiir mehrere

Simulationen festgelegt werden und der Simulator wird von dem Perl-Skript gesteuert.

Dieses lasst den Simulator nur wenige Simulationen durchfiihren, der Simulator beendet

sich anschliefiend, das Perl-Skript wertet den Riickgabewert des Simulators aus und startet

darauf die Simulation gegebenenfalls erneut.

5 Perl ist in einer - wenn auch dlteren Version von 1999 - bei der MATLAB-Installation unter Windows im
Pfad Installationspfad\sys\perl\win32\bin\perl\ installiert.
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2.3 Storarten

In der Simulation kénnen dem Roboter verschiedene Storungen zugefiigt werden. Einer-
seits kann der Roboter Stofse gegen den Torso erhalten, anderseits kann die Ebene, auf
der der Roboter lduft, modifiziert werden. So kann eine Stufe eingebaut oder der Boden
entfernt werden. Der Untergrund kann auch Unebenheiten erhalten, was unwegsamem Ge-
lande entspricht. Oder mit einem niedrigen Reibwert y kann glatter Untergrund simuliert

werden.

In dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt auf der Untersuchung von Stéf3en. Diese konnen
dem Roboter aus vier Richtungen zugefiigt werden: Von vorne, von hinten und von den
beiden Seiten. Diese seitlichen Stéfe werden nach der Beinkonfiguration benannt: Wird
der Roboter an der Seite gestofien, an der sich der Schwingfufs befindet, heifit der Stof3 Stofs
iiber den Standfuf. Derjenige Stof3, der an der Seite des Standfufies angewandt wird, wird
als Stofs tiber den Schwingfufl bezeichnet (STFE[).

Die Intensitit eines StofSes p ergibt sich aus der Kraft f, die eine Zeitdauer t einwirkt:

p=f-t [Ns] (2.2)

2.4 Reaktionsarten

Auf die in [Abschnitt 2.3| genannten vier Stofsarten kann der Roboter mit verschiedenen

Reaktionen antworten, um ein Fallen zu vermeiden. Bei einem Stofs von vorne kann der
Roboter zum Beispiel mit dem Schwingfufs einen Schritt nach hinten durchfiihren. Wird
der Stofs von hinten appliziert, sollte der Roboter mit einem Schritt nach vorne antworten.
Der Stofs tiber den Schwingfufs sollte eine seitliche Hocke des Roboters nach sich ziehen.
Bei dem Stof? iiber den Standfufs kann der Roboter mit einem seitlichen Schritt reagieren.

Diese Reaktionen werden Standardreaktion genannt und sind nocheinmal in
aufgefiihrt.

Aufierdem kann der Roboter auch eine Hocke ausfiihren, die er einnehmen soll, wenn
der Sturz nicht mehr vermieden werden kann. Durch diese Hocke soll die Rotationsge-

schwindigkeit verringert werden, mit der den Roboter auf den Boden aufkommt. Diese

6 Im Folgenden werden die Abkiirzungen SWF und STF vor allem in Abbildungen verwandt.
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] StofRart \ Standardreaktion \
Stofs von hinten Schritt nach vorne
Stof3 von vorn Schritt nach hinten

Stofs tiber den Standfufs | Hocke zur Seite
Stofs tiber Schwingfufs | Schritt zur Seite

Tabelle 2.1: Standardreaktionen zu den Stofirichtungen

Reaktion wird im Folgenden Schutzreaktion genannt und ist unabhiangig von der Stofsrich-

tung.

] Stofsart \ Schutzreaktion \
] starke Stole und unvermeindbarer Sturz \ Hocke \

Tabelle 2.2: Schutzreaktion zu den Stofirichtungen

2.5 Stabilitatsanalyse

Der Begriff Stabilititsanalyse beschreibt die Auswertung der Stabilitdt des Roboters, nach-
dem er zu unterschiedlichen Zeitpunkten, mit unterschiedlicher Stirke und aus unter-
schiedlichen Richtungen gestort wurde. Dabei wird fiir jede Stofirichtung eine Abbildung
erstellt, in der fiir jede Kombination von StofSimpuls und Stofszeitpunkt dargestellt wird, ob
der Roboter gefallen ist oder nicht (siehe |Abbildung 2.4)). In [Kapitel 6|dient die Stabilitéats-

analyse zum Vergleichen der Mustererkennungsverfahren.

Der Stofizeitpunkt kann absolut in Sekunden oder relativ innerhalb einer dimensionslosen
Schrittphase t, angegeben werden. Bei der absoluten Zeitpunktangabe in Sekunden wird
die Periodizitdt der Laufbewegung des Roboters nicht betrachteﬂ bei der Angabe des
Zeitpunktes in der Schrittphase hingegen schon. Mit der Schrittphase kann ein Zeitpunkt
relativ angegeben werden, was die Konfiguration unabhéngig von dem bisherigen Verlauf
eindeutig erkldrt. Die Schrittphase t, lauft wahrend eines Schrittes von —1 bis +1 (siehe

7 Esistunerheblich bei dieser Fragestellung, mit welchem seitlichen Stofd der Roboter gestort wird. Aufgrund
der seitlichen Symmetrie des Roboters verhilt er sich bei gleicher Beinkonfiguration — also gleicher
Schrittphase t, — gleich: Wird er auf dem rechten Bein stehend von rechts angestoflen, verhilt er sich
genauso, wie wenn er von links auf dem linken Bein stehend angestofsen wird.
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|Abbildung 2.3)). Beriihren beide Fiifse den Boden ist t, = —1. Der Schwingfuf3 hebt sich
und bei tp =0 befindet er sich neben dem Standfuf3. Bei t, = +1 setzt der Schwingfuf3

vor dem Standfufs auf, so dass wieder beide Fiifse den Boden beriihren. Der Schritt ist

durchgefiihrt, beide Fiifie wechseln die Aufgabe und der Standfufs wird zum Schwingfufs,
der Schwingfufs zum Standfuf.

e
i

rechter Fu8 (STF) linker Fu8 (SWF)

(a) Ansicht von vorne (der Pfeil tiber dem Roboter zeigt die Geschwindigkeit des Torsos an)
ﬁ q*_ “» T»

linker Fuf8 (SWF)  rechter Fuf3 (STF)
(b) Ansicht von der rechten Seite mit Koordinatensystem

—_

Zeit [s]

0 T 345 3,8 4f15

)
y &3]

|Schrittphase £, |

'
=

(c) Ein Schritt mit Angabe der Zeit in Sekunden sowie der Schrittphase ¢,

Abbildung 2.3: Ein Schritt des Roboters beim normalen menschendhnlichen Vorwértsgang

Nachdem der Roboter — zum Beispiel mit Stofsen — gestort worden ist, sind fiir seine Stabilitat

vor allem drei Faktoren entscheidend:

die Position des SchwingfufSes: Je nach Position des Schwingfufies kann der Roboter
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Stofse auch ohne explizite Reaktion abfangen.

die Position des Schwerpunktes: Je weiter der auf die Laufebene projizierte Schwerpunkt
von der Mitte des Roboters entfernt ist, desto deutlicher dndert sich die Stabilitit in
bestimmte Fallrichtungen.

die kinetische Energie: Der Roboter hat durch die Vorwértsbewegung kinetische Energie
inne. Durch einen Stoff wird dem Roboter weitere Energie zugefiigt. Aus der Uberla-
gerung ergibt sich je nach Stofirichtung und Stofistarke eventuell eine Fallbewegung.

In [Abbildung 2.4]ist eine Stabilitidtsanalyse bei Stofien ohne Reaktion des Roboters und

mit gesteuerter Standardreaktion 120 ms nach Beginn des Stofles gegeniibergestellt. Diese
gesteuerte Reaktion zeigt das optimale Verhalten nach einem Stof$ mit einer angenommen
Reaktionszeit von 120 ms. Die Stofidauer betrédgt jeweils 60 ms. An diesen beiden Abbil-
dungen ldsst sich einerseits die Eigenstabilitdt des Roboters an der Stabilitdtsanalyse ohne
Reaktion und anderseits das bestmogliche Ergebnis bei der Stabilitdtsanalyse mit gesteuer-
ter Reaktion erkennen: Somit ist die Eigenstabilitdt bei Stofien von vorne und hinten starker
als bei den seitlichen Stofien.

Bei einem Stof$ von vorne ist die Eigenstabilitdt besonders hoch, da die kinetische Ener-
gie, die der Roboter durch das Laufen hat, grofd im Vergleich zu der Stofienergie ist. Die
Eigenstabilitdt nimmt bei diesem Stofd von vorne mit steigender Schrittphase zu. Diese
Tatsache ist fiir die Schrittphasen ab t, = 0 erkldrbar, weil der Roboter beim Bewegen des
Schwingfufies nach vorne seine Geschwindigkeit erh6ht (vergleiche auch die Geschwin-
digkeitspfeile in [Abbildung 2.3 und [Abbildung A.1(d)|auf Seite[97)) und der Schwerpunkt

auch nach vorne wandert.

Bei einem Stof von hinten ist die Eigenstabilitdt in der Schrittphase 0 < ty <04 besonders
gering. Zu diesen Zeitpunkten hat der Schwingfufl den grofiten Abstand zum Boden. Bei
Stofien zu spdteren Zeitpunkten wird der Schwingfufs durch den Stof3 schneller auf den
Boden bewegt, so dass der Roboter auf diese Weise stabilisiert wird. In der Schrittphase
—1 < t, < 0,2 hat der Roboter eine geringe Geschwindigkeit und kann den Impuls noch
mit seiner durch die von der Geschwindigkeit gegebene kinetische Energie aufnehmen;
allerdings vergrofiert sich der Abstand des SchwingfufSes auch, so dass dieser Einfluss
Uberhand gewinnt.

Seitliche Stofie kann der Roboter jedoch nur mit kleinem Stoflimpuls ertragen, ohne zu fallen.
Denn hier kann keine vorteilige Position des Schwingfufies den Stofs abfangen. Bei dem

10
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Stofs tiber den Standfuf3 befindet sich der Schwerpunkt in der mittleren Schrittphase —0,4 <
t, < 0,2 in Richtung des Schwingfufies und ist so etwas giinstiger, weshalb der Roboter in
dieser Konstellation bei Impulsen von 8 Ns noch nicht fallt.
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Abbildung 2.4: Stabilitdtsanalyse bei verschiedenen Stof3starken aus verschiedenen
Richtungen mit und ohne Reaktion. Kasten mit schwarzem Inhalt heif3t Roboter ist
nicht gefallen, Kasten mit weifler Flache heifst Roboter ist gefallen

Bei den gesteuerten Reaktionen ist der Erfolg — wie zu erwarten — in der Regel hoher als
bei der Simulation ohne Reaktion. Es fillt besonders fillt auf, dass der Roboter bei dem
Stofs iiber den Schwingfuf seine Erfolge verbessern konnte. Hier ist der Ausfallschritt
des Schwingfufses besonders in den Schrittphasen —0,4 < t, < 0,6 erfolgreich, wenn
der Schwingfuf$ sich in der Mitte unter dem Torso befindet. Bei sehr frithen und spéten
Schrittphasen und starken Stofien ist dieser Ausfallschritt allerdings nicht mehr erfolgreich,
weil der Schwingfufs durch den Ausfallschritt versetzt neben den Standfuf’ gesetzt wird
und der Roboter dann iiber die FufSkanten fallt.

Bei dem anderen seitlichen Stofs, dem StofS tiber den Standfuf3, ist zwar auch eine Verbesse-
rung erkennbar, allerdings fillt diese nicht sehr grofs aus. Der Grund ist darin zu sehen,
dass der Ausfallschritt des Schwingfufses bei starkeren Stofiimpulsen den Roboter nicht
stabilisieren kann.

Beim Vergleich zu der Analyse ohne Reaktion féllt auf, dass der Roboter bei Stérungen zu
spéten Schrittphasen t, > 0,4 beim Stofs von vorne sogar hédufiger gefallen ist. Hier hat der

11
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gesteuerte Ausfallschritt zu dem ungiinstigen Zeitpunkt den Fall erst ausgeldst. Denn in
diesen spéteren Schrittphasen hat sich der Schwingfufs vor den Torso bewegt und ist kurz
vor dem Aufsetzten auf den Boden. Nun fiihrt der Roboter die Standardreaktion — den
Schritt nach hinten — mit dem Schwingfuf$ aus und der Roboter kippt iiber den Standfuf3
nach vorne. Hatte der Roboter keine Reaktion ausgefiihrt, hitte sich der Schwingfufs auf den
Boden bewegt und hétte so den Stofs abgefangen. Hieran ist ersichtlich, dass die Reaktionen

den Roboter nicht immer vor dem Sturz bewahren.

Die Stabilitdt nach dem Stofs von hinten hat sich bei allen Stoffimpulsen mit der gesteuerten
Standardreaktion verbessert . Hier ist — wie bei der Analyse ohne Reaktion — der Misserfolg
bei den Schrittphasen 0 < t, < 0,4 sichtbar. Bei den Stdflen von vorne ist auch eine
betrdchtliche Steigerung erkennbar: Fast jeder Stofs von vorne kann durch den Schritt nach
hinten abgefangen werden. Interessant sind hier wieder die Verschlechterungen in der
spdten Schrittphase bei den geringen Stofien: Hier hat erneut der gesteuerte Schritt das
Fallen ausgelost.

Es ist also notwendig, die Storung genau zu klassifizieren, um die sinnvollste zur Verfiigung
stehende Reaktion auszufiihren. Bei manchen Stofien ist eine Reaktion gar nicht nétig, weil
der Roboter eine ausreichende Eigenstabilitdt besitzt. Sie kann im Gegenteil erst dazu

fuhren, dass der Roboter zu Fall kommt.

12
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3.1 Grundlagen der Mustererkennung

Die Mustererkennung ist ein Oberbegriff fiir Verfahren, die Mustern eine greifbare Bedeu-

tung zuweisen. Dabei konnen die Muster beliebige Signale sein, die von einem System

erzeugt werden. Anwendungsgebiete der Mustererkennung sind beispielsweise die Spra-

cherkennung bei der Fahrplanauskunft oder Handschrifterkennung als Anwendung der

Bildverarbeitung. Im Folgenden werden die Schritte der Mustererkennungsverfahren an

Hand der Spracherkennung aufgezeigt:

1.

Die von einem Menschen gesprochene Sprache (die Muster) wird von einem Mikro-
phon und einem AD-Wandler in verarbeitbare Daten umgewandelt.

. In der Vorverarbeitung werden Hintergrundgerdusche herausgefiltert.

. In der Merkmalsgewinnung werden aus den Mustern mit vielen Informationen

Merkmale mit weniger aber pragnanteren Informationen erzeugt. Hier konnen Zeit-
Frequenz-Transformationen durchgefiihrt werden oder die Sprache in die Grundbe-

standteile, die Phoneme zerschnitten werden.

. Die Merkmalsauswabhl filtert unnstige Merkmale heraus, so dass nur relevante Fre-

quenzbédnder oder Zeitabschnitte weiterverwendet werden. Diese Merkmale werden

in einem Merkmalsvektor i zusammengefasst.

. Die Klassifikation der Phoneme wird durchgefiihrt und die Phoneme werden zu

Wortern unter Zuhilfenahme eines Worterbuches mit bekannten Wortern zusammen-

gesetzt.

13
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Muster ) Vorver- Merkmals- | Merkmal | Merkmals-

== Wandler ™ Klassg
arbeitung gewinnung auswahl

P~Klassifikation

Abbildung 3.1: Ubersicht iiber die Schritte der Mustererkennung von den Mustern
bis zur erkannten Klasse

In der Reihenfolge dieser Schritte werden die Informationen reduziert, aber die Bedeutung

dieser Informationen gesteigert.

Der Klassifizierungschritt ist der eigentliche Kern der Mustererkennung. Die Klassifizie-
rungsvorschrift c(i/) ordnet ein Merkmalsvektor j/ einer Klasse k zu.

Es gibt verschiedene Klassifizierungsverfahren, die sich in der Regel in zwei Kategorien
einteilen lassen:

1. In der numerischen Mustererkennung wird einem unbekannten Merkmalsvektor ei-
ne Klasse unter Zuhilfenahme einer Diskriminazfunktion oder Unterscheidungsfunk-
tion dy zugewiesen. Diese Funktion muss die Eigenschaft haben, die Zugehorigkeit

eines Merkmalsvektors zu einer Klasse auszudriicken.

2. Die syntaktische Mustererkennung basiert auf Beziehungen von Merkmalen unter-
einander. Dabei werden Zeichenketten in der Form einer Sprache mit semantischen
und syntaktischen Figenschaften oder einer mit einer Baumstruktur ausgewertet.
Dieser syntaktischen Mustererkennung kann die numerische Mustererkennung vor-
geschaltet sein. Diese Kombination wird dementsprechend numerische-syntaktische

Mustererkennung genannt.

Die Mustererkennung ldsst sich in der Durchfiithrung in zwei Schritte einteilen (siehe auch
|IAbbildung 3.2)):

1. In einem Anlernen-Schritt werden viele Trainings-Muster so verarbeitet, dass die
gewonnenen Merkmale die Zuordnung zu Klassen erméglichen. Diese Klasseninfor-
mationen werden in bestimmten Datentypen gespeichert. Dieser Schritt kann je nach
Aufgabe offline geschehen.

2. In dem Klassifizierungs-Schritt wird das aktuelle Problem-Muster unter Zuhilfenah-
me der im Schritt 1 gewonnenen Informationen mit der Klassifizierungsvorschrift
einer bestimmten Klasse zugeordnet. Dieser Schritt muss online durchgefiihrt wer-

den.

14
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viele M r zum Trainieren
ele Muste Anlernen
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Klassen-
informa-
tionen

Muster des Problems cp . Klasse des Problem-Musters
Klassifizierung -

>

Abbildung 3.2: Anlern- und Klassifizerungsschritt in der Mustererkennung

3.2 Grundlagen der Prototypenklassifikation

Die Prototypenklassifikation [[LE89, S. 97| gehort zur Kategorie der numerischen Musterer-
kennungsverfahren. Es wird aus ] verschiedenen Merkmalen, die fiir die Beschreibung eines
zu klassifizierenden Systems zur Verfiigung stehen, ein Merkmalsvektor 7 = (y1...y;)T €
R/ zusammengestellt. Fiir jede Klasse k € {k; ...kx} wird ein reprasentativer Prototyp
M = (M ... My ])T € R/ erstellt, der die Klasse k am besten und moglichst alle anderen
Klassen schlecht beschreibt. Der Prototyp fiir diese Klasse kann durch Mittelwertbildung

aus den L fiir die Klasse k gehorenden Merkmalsvektoren erstellt werden. In (Gleichung 3.1

wird der Mittelwert j;; fiir die gegebene Klasse k und das gegebene Merkmal j berech-
net, indem alle L, Merkmale elementweise addiert und danach durch die Anzahl der L;

Merkmale, die zur Klasse k gehoren, dividiert werden:

M1 Yk
. Mo Yi2 ) _ 1 L
me=1 | =1|". mit G = L Y vk (3.1)
. . =1
Mg 1731
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Da die Merkmale jedoch unterschiedliche physikalische Eigenschaften und Dimensio-
nen besitzen konnen, bekommt ein Merkmal mit hohen Zahlenwerten ein viel stiarkeres
Gewicht bei der Klassifikation als ein Merkmal mit geringen Werten. Deshalb ist die Skalie-
rung jedes Merkmals j mit seiner Standardabweichung ¢; sinnvoll. Es wird ein weiterer
Mittelwert 7; bestimmt, der nun aber alle K Klassen umfasst. Mit Hilfe dieses Mittel-
wertes §/; kann die quadrierte Standardabweichung (7]2 tiir jedes Merkmal j berechnet

werden:

> K Lk , K L
- it gi=— . (32

Die in den Merkmalsvektoren zusammengefassten Merkmale werden beim Anlernen der
Prototypen und Klassifizieren durch ihre Standardabweichung dividiert und es ergeben
sich die skalierten Merkmalsvektoren 7y

M Vi
- Mo Vo . K Yl
mk = . = . mit ]/k] Lk ] . (33)
: : =1 Yj
gy ky

Waihrend der Klassifizierung wird der Merkmalsvektor i/, den das zu klassifizierende
System produziert, mit den Prototypen verglichen. Die Klasse desjenigen Prototypen, der
den geringsten Abstand zu dem Merkmalsvektor hat, wird ausgewdhlt. Ein gebrduch-
liches Abstandsmaf ist der Minkowski-Abstand d,, wobei ¢ ein Parameter der natiir-
lichen Zahlen ist, der die Bewertung der Abstidnde gewichtet: Ist d grofs, werden gro-
ere Unterschiede zwischen den Merkmalen stdrker bestraft und kleine Abstdnde be-
lohnt.

1
8

J

Z(|mk] yil)#

j=1

dg(ﬁ;lk/ g) = (34)

Fiir d = 2 ergibt sich der Euklidische Abstand

1
2

J
=2 ( |y —

]:

J
= J Y (mg — )2 (35)

j=1
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Fiir die skalierten Prototypen 711 muss auch hier die Skalierung angewandt werden:

o ]
do (11, y) = J Y (7 — 7i1)2. (3.6)

j=1

Die Klassifizierungsvorschrift ¢(i/) lautet dann:

c(y) = arg mkind(n%k, ). (3.7)

3.3 Der Merkmalsvektor

Der Merkmalsvektor ist die Grundlage der Prototypenklassifikation. Die darin zusam-
mengefassten Merkmale sollen bei der in dieser Arbeit untersuchten Fragestellung einen
Zustand, in dem der Roboter nicht mehr stabil ist, moglichst schnell und genau anzei-

gen. Diese Merkmale werden im Folgenden beschrieben; in[Abschnitt A.1|sind die zeitli-

chen Verldufe der Merkmale wéhrend eines Stofses von hinten gegen den Roboter abgebil-
det.

Center of Pressure: Der Center of Pressure (CoP) bezeichnet denjenigen Punkt unterhalb
des Fufles, an dem die resultierende duflere Reaktionskraft Fg wirkt [[AIb02, S. 50 ff.].
Dieser Punkt muss innerhalb eines Stabilitdtsgebietes liegen. Diese Stabilitdtsgebiet
liegt auf der Ebene, auf der sich der Roboter befindet, und wird durch die Fufsecken
aufgespannt. Bei einem normalen Schritt bewegt sich der CoP in y-Richtung (CoP,)
nach vorne, da sich der Roboter tiber dem Standfufs nach vorne bewegt, wahrend
der Standfufs auf dem Boden bleibt (siehe auch |[Abbildung A.1(b)]). Der CoP in
x-Richtung (CoPy) ist beim Zeitpunkt t, = —1 nahe bei 0, weil der Roboter mit
beiden Fiifsen den Boden beriihrt. Hebt sich der Schwingfuf, muss der Standfufi die
Gewichtskraft des Roboters tragen, der Schwerpunkt des Roboters wandert in die

Richtung des Schwingfufies und der CoPy wird grofier. Nahert sich der Schwingfuf3
wieder der Roboter-Mitte beim Absetzen, verkleinert sich auch der CoP;. Bei einem
Stofd nach vorne erreicht der CoP, sehr schnell den Rand des Stabilitdtsgebietes bei
CoP, =1.

Y
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3 Prototypenklassifikation

Torsotranslationsgeschwindigkeit: Esist leicht ersichtlich, dass bei einem StofS gegen den
Torso die Torsotranslationsgeschwindigkeit einen Sturz gut aufzeigen kann. Beim
normalen Gehen ist die Torsotranslationsgeschwindigkeit in x-Richtung (vr, )E| relativ
gering, bei einem seitlichem Stofd wiirde sie grofser werden. Die Torsotranslationsge-
schwindigkeit in y-Richtung (v, ) ist bei einem Stofs nach vorne oder hinten aussage-
kraftig. In der normalen Schrittperiode schwankt diese aber schon relativ stark. Sie
wichst wihrend der Schrittphase mit einem kleinen lokalen Maximum bei ¢, = 0 und
nimmt zum Ende der Schrittphase — kurz bevor der Schwingfufs wieder den Boden
beriihrt — rapide zu . Bei einem Sturz wéchst die Torsotranslationsgeschwindigkeit

allerdings schneller und ist so von dem normalen Gehen unterscheidbar.

Torsorotationsgeschwindigkeit: Die Torsorotationsgeschwindigkeit d¢ beschreibt die Ro-
tation um die x-Achse. Bei Stofien nach vorne oder hinten wéachst die Rotationsge-
schwindigkeit starker als die Translationsgeschwindigkeit, weil der Roboter in der
Tat starker rototiert. Die Rotationsgeschwindigkeit dy beschreibt die Rotation um
die y-Achse und steigt bei seitlichen Stofien an. Die Rotationsgeschwindigkeit dy um
die z-Achse ist nur zu spéteren Zeitpunkten verwendbar, wenn der Roboter fillt, mit
einem Fuf$ aufschldgt und sich dann um die z-Achse dreht.

Fuwinkel und FufSwinkelgeschwindigkeit: Die Fuwinkel (qr, und gr,) und Fu8win-
kelgeschwindigkeiten (dqr, und dgr, ) in x- und y-Richtung kénnen &hnlich wie die
Rotationsgeschwindigkeiten die Stiirze beschreiben.

(1)&-Vektor Der (1) -Vektor beschreibt die Erdbeschleunigung ¢ innerhalb des kérperfes-
ten Koordinatensystems (1K des Torsos.

Schrittphase: Die Schrittphase wird in|[Abschnitt 2.5 erldutert und lauft wahrend eines
Schrittes von —1... 4 1. Mit der Schrittphase als Merkmal wird der zeitliche Aspekt

eines Sturzes berticksichtigt, weil an manchen Zeitpunkten die Stiirze je nach Bein-

konfiguration anders verlaufen.

1 Das Koordinatensystem des Roboters ist in [Abbildung 2.3| zu sehen. Die y-Koordinate beschreibt die
Richtung nach vorne und die x-Koordinate die Richtung zur Seite.
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3 Prototypenklassifikation
3.4 Klassenerstellung

Die Klassen mit ihren Prototypen sollen die verschiedenen Fall-Vorgédnge gut beschrei-
ben. Da die Stof3e in der Simulation senkrecht auf den Seiten des Roboter-Torso ange-
bracht werden, sind die Vorzugsfallrichtungen die Fufskante des Standfufses an der ent-
gegengesetzten Seite des Roboters. So fillt der Roboter bei einem StofS von vorne {iiber
die hintere Fufskante des Standfufses. Deshalb werden vier verschiedene Fall-Richtungen
festgelegt:

Fall-Richtungen € {Fallen nach vorn, Fallen zurtick, Fallen iiber STF, Fallen tiber SWF}.

Da die Stofse unterschiedliche Intensititen haben, konnen stiarkere Stof3e den Roboter auch
schneller zu Fall bringen. Deshalb werden zwei Fall-Intensitdten festgelegt:

Fall-Intensitit € {OK, Sturz}.

Bei der OK-Intensitdt kann der Roboter mit der Standardreaktion (siehe[Tabelle 2.1]) den
Fall vermeiden. Die Sturz-Intensitiaten beschreiben im Unterschied zu den OK-Intensititen
die Fallszenarien, bei denen mit der Standardreaktion der Sturz nicht mehr vermieden

werden kann.

In der Kombinationen der vier Fall-Richtungen und zwei Fall-Intensitdten werden acht
Klassen gebildet. Zu diesen Fall-Klassen wird noch eine normal-Klasse hinzugefiigt, in der
tiir den Roboter keine Gefahr besteht. Der normal-Klasse werden die normale ungestorte
Laufbewegung und Bewegungen nach geringe Stofistirken zugerechnet, die dem Roboter
nichts anhaben konnen.

In|Abbildung 3.3|sind die Kombinationen dieser Klassen zum besseren Verstandnis darge-
stellt.

Nachdem die Klassen und ihre Bedeutung nun festgelegt sind, gilt es die Prototypen der
Klassen anzulernen. Dazu werden aus mehreren Stofiszenarien kurz nach dem Stofsbeginn
mehrere Merkmalsvektoren aufgezeichnet. Diese Merkmalsvektoren werden je nach Fall-

Verlauf den definierten Klassen zugeordnet. Aus diesen Merkmalsvektoren werden wie in

Abschnitt 3.2|die Prototypen errechnet.
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3 Prototypenklassifikation

Abbildung 3.3: Diese Abbildung visualisiert die Klassendefinitionen. Der zweibeini-
ge Roboter ist schematisch von oben dargestellt. Um den Roboter befinden sich die
Fall-Klassen. Je weiter die Klasse von dem Roboter entfernt ist, desto intensiver ist die
Fall-Bewegung, mit der die jeweilige Klasse korrespondiert. In dem ersten Kreisseg-
ment um den Roboter befinden sich die OK-Klassen, bei denen die Standardreaktion
des Roboters das Fallen verhindern kann. In dem &ufleren Ring sind die Sturz-Klassen,
bei denen der Sturz nicht mehr vermieden werden kann.

e Die schon in |Abschnitt 2.5/ genannten Gedanken zur Eigenstabilitdt werden hier

wieder aufgegriffen. Bei Stofsen, bei denen der Roboter auch ohne Reaktion nicht fallt

(Abbildung 2.4(a)|), muss der Roboter auch keine Reaktion ausfiihren. Dazu wird
beim Anlernen die Ebene, auf der der Roboter lauft, um die Winkel « € {—4°...+4°}
gekippt und es werden so hohe Unebenheiten auf der Ebene simuliert, so dass der

Roboter gerade noch nicht féllt. Die Merkmalsvektoren, die wihrend der simulierten
Gehbewegung aufgenommen worden sind, werden der normal-Klasse zugerechnet,
um den Roboter robuster gegeniiber solchen geringen Stérungen zu machen. Wenn
die Prototypenklassifikation diese normal-Klasse als die wahrscheinlichste Klasse
befindet, soll der Roboter keine Reaktion mit den Fiifsen ausfiihren.
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3 Prototypenklassifikation

e Nun wird die Stabilitdtsanalyse der SngE| betrachtet (Abbildung 2.4(b))). Fiir jede
Stofsrichtung wird der grofite Stoffimpuls festgehalten, bei dem mit der gesteuerten

Standardreaktion der Sturz noch vermieden werden kann. Je nach Schrittphase kann
dies ein anderer Wert sein. Die Merkmalsvektoren, die wahrend der dazu gehérenden
Simulation aufgezeichnet worden sind, werden den OK-Klassen zugeordnet. Bei
der online-Anwendung der Prototypenklassifikation soll der Roboter die jeweilige
Standardreaktion ausfiihren, wenn die jeweilige OK-Klasse die wahrscheinlichste
ist. Mit dieser Reaktion sollte der Sturz vermeidbar sein. Da der Roboter nach einem
Stof3 tiber den Standfufs sehr labil ist, wird die Klasse STF_OK nicht vergeben.

e Fiir die Sturz-Klassen werden die Merkmalsvektoren der Simulationen zum Anler-
nen benutzt, bei denen der Roboter in der SmgR den Sturz nicht vermeiden konnte.
An diese Klassen wird die Schutzreaktion Hocke gebunden.

Beim Anlernen der Klassen in einer Fallrichtung muss mit Umsicht unterschiedenen
werden, ob der Merkmalsvektor einer Simulation der OK- oder der Sturz-Klasse
zugeordnet werden soll. Deshalb sollte fiir das Anlernen der Sturz-Klassen Merk-
malsvektoren aus Simulationen mit hohen Stoffimpulsen gewéhlt werden. Somit ist
gewihrleistet, dass der Roboter die OK- und Sturz-Klassen zuverldssig differenzieren

kann.

Aus diesen Uberlegen ergeben sich die Stoffimpulse, mit denen die Prototypen der Klas-
sen angelernt werden. In sind diese StoBimpulse aufgefiihrt. Dazu werden
die Zeitpunkte t, € {-09 —-08 0,7 ... 07 08 0,9} fiir das Einleiten der
Stofse gewdhlt. Somit sind Merkmalsvektoren von einer Vielzahl von Schrittphasen vorhan-
den.

In [Abschnitt 2.5| hat sich gezeigt, dass der Stofizeitpunkt ein wichtiger Parameter eines

moglichen Sturzes ist. So ist zum Beispiel bei einem Stofd von vorne mit der SmgR mit
einem Stoffimpuls p = 36 Ns in spéteren Schrittphasen der Sturz mit der Standardreaktion

haufiger vermeidbar als in frithen (siehe|Abbildung 2.4(b)|). Deshalb werden alle Klassen

in zwei Versionen fiir die frithe (—1 < t, < 0) und spéte Schrittphase (0 < t, < 1) aufge-
teilt. Die Klassen, die mit Merkmalsvektoren aus Simulationen mit StofSen aus der frithen

Schittphase angelernt werden, erhalten als Préfix vor dem Klassennamen ein iind die spaten

ein "+". Somit ergeben sich 16 Klassen (siehe [Tabelle 3.2)).

2 Bei der Simulation mit gesteuerten Reaktion fiihrt der Roboter die jeweilige Standardreaktion immer
120 ms nach dem Beginn des Stofles aus.
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3 Prototypenklassifikation

Stofirichtungen
von hinten | von vorne | iiber STF | iiber SWF
§ normal || 3Ns 5Ns 4Ns 4 Ns
@ “OK 18N 24Ns - 12N
< Sturz 34 Ns 42 Ns 20 Ns 20 Ns

Tabelle 3.1: Die Simulationen werden mit den aufgefiihrten StofSimpulsen durch-
gefiihrt. Mit den Merkmalsvektoren aus diesen Simulationen werden die Klassen
angelernt. Auflerdem wird die normale ungestorte Laufbewegung der normal-Klasse

zugewiesen.
Fallrichtungen
nach vorne | zuriick | iiber STF | iiber SWF
o normal +normal
- A& OK +vor_OK +riuck_OK - +SWF_OK
% = Sturz +vor_Sturz | +riick_Sturz | +STF_Sturz | +SWEF_Sturz
§ o normal -normal
\/& OK -vor_OK -rick_OK - -SWF_OK
= Sturz -vor_Sturz | -riick_Sturz | -STF_Sturz | -SWF_Sturz

Tabelle 3.2: Die in der Prototypenklassifikation genutzten Klassen mit der Unterschei-
dung von zwei Schrittphasen.

Wihrend der Simulation sind die Merkmalsvektoren zu verschiedenen Zeitpunkten gespei-
chert worden. Es sind die Messwerte in dem Zeitraum 20 ms vor, wihrend der Sto3dauer
von 60 ms und 15 ms nach dem StofS aufgezeichnet worden. Es wurden nun zwei verschie-

dene Klassifikatoren angelernt:

e Ein Set aus Prototypen ist den Merkmalsvektoren 30 ms, 35 ms und 40 ms nach dem
Beginn des Stofses — also wahrend des StofSes — angelernt worden. Die Prototypenklas-
sifikation, die diesen Prototypen benutzt, wird im Folgenden mit PK"* (Prototypen-

Klassifikation wihrend des Stofles) abgekiirzt.

e Ein zweites Set an Prototypen ist den Merkmalsvektoren 70 ms und 75ms ms nach
dem Beginn des Stofles — also nach dem Ende des Stofles — angelernt worden. Auch
die Prototypenklassifikation mit diesen Prototypen hat eine Abkiirzung, ndmlich
PK™ (Prototypen-Klassifikation nach dem Stofs).

Diese beiden Prototypenklassifikationen werden in dem Benchmark in ver-
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‘jﬂm&»
; ; . Stof3

: : [] Messzeitpunkte der Merkmalsvektore
denen die Prototypenklassifikationen
angelernt werden

t

t
tSAnfang SEnde

Abbildung 3.4: Diese Abbildung zeigt ein Zeitdiagramm mit dem Stofs und den
Messzeitpunkten fiir die Merkmalsvektoren der PK"* und PK"™.

glichen.

3.5 Anlernen der Prototypen

In sind die Parameter fiir die Simulationen erldutert worden, mit denen die
Prototypen der Klassen angelernt werden. In Folgenden wird erklért, wie das Anlernen
durchgefiihrt wird.

Die Robotersimulation wird durch das Perl-Skript (JAbschnitt 2.2)) mit den verschiedenen
Stofsparametern StofSimpuls, Stofirichtung und Stofizeitpunkt gestartet. Die Simulation
wird durchgefiihrt und nach der Simulation werden die Merkmalsvektoren, die Stofrich-
tung und die Sturzvermeidung gespeichert und werden nach dem Ende der Simulationen
mit einem MATLAB-Skript geladen. Hier konnen die Messzeitpunkte der Merkmalsvekto-
ren ausgewdhlt und diese Merkmalsvektoren werden je nach Stofirichtung, Schrittphase
und Sturzvermeidung den Klassen zugeordnet. Die Prototypen werden fiir jede Klasse
durch Mittelwertbildung in MATLAB erstellt; aufSerdem wird die Standardabweichung
errechnet. Diese errechneten Werte werden in eine Textdatei geschrieben, die der Simula-
tor einliest und fiir die online-Berechnung der Abstdnde zu den Prototypen der Klassen
verwendet.

3.6 Klassifikation in der Roboter-Simulation

Die Prototypenklassifikation wird in der Roboter-Simulation alle 10 ms durchgefiihrt. Dabei
findet die Abstandstandsberechnung von dem in der Simulation aktuell generierten Merk-
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runRobo.pl Merkmals-

runRobo.conf Simulator vektoren,
Reaktion,
A Erfolg
analyse_*.m
Prototypen
makeMerkmale *.m

Abbildung 3.5: Ubersicht iiber die Dateien, mit denen die Prototypen angelernt werden.

malsvektor und dem skalierten Prototypenvektor jeder Klasse nach dem Euklidischen Ab-

standsmafs Anwendung. Nun sind folgende zwei Modi méglich:

e Im normalen Gehen ohne Stérung haben die beiden normal-Klassen -normal und
+normal abwechselnd in der Schrittperiode den geringsten Abstand (siehe
[dung 3.6(a)]). Die OK- und Sturz-Klassen haben einen grofieren Abstand. Dabei haben
die vor-Klassen einen relativ geringen Abstand, weil der Roboter im normalem Lau-
fen auch eine Vorwirtsbewegung durchfiihrt. Die riick-Klassen haben den grofiten
Abstand, weil die Bewegung beim Fallen nach hinten die entgegengesetzte Richtung
hat. Innerhalb jeder Schrittperiode sind diese Abstandsverldufe sehr dhnlich.

e In|Abbildung 3.6(b)|sind die Abstandsverldufe der Klassen nach einem Stofs von hin-
ten bei 5.0 s zu sehen. Sobald der Roboter gestofsen wird, sinkt der Abstand zumindest

einer OK- oder Sturz-Klasse (in|Abbildung 3.6(c)|die rote Kurve einer vor-Klasse).

Gleichzeitig wéchst der Abstand der normal-Klassen und der anderen Klassen, die
nicht diese Fall-Richtung beschreiben. Es hat sich herausgestellt, dass erst vier Mal
hintereinander (40 ms lang) die normal-Klassen nicht den geringsten Abstand haben
sollten, bevor die Standardreaktion der jeweiligen Klasse mit dem geringsten Abstand
ausgefiihrt wird. Ansonsten gibt haufig Fehlklassifizierungen, wenn eine Klasse fiir
einen sehr kurzen Zeitraum die Klasse mit dem geringsten Abstand ist. Bei 5.09 s
hat eine vor_OK-Klasse den geringsten Abstand und es wiirde die Standardreaktion
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ausgefiihrt werden. Da in diesem Beispiel keine Reaktion ausgefiihrt wird, féllt der Ro-
boter weiter. Die Abstdnde aller Klassen werden grofser bis auf die vor_Sturz-Klassen.

So wiirde bei 5.16 s die Schutzreaktion ausgefiihrt werden.

1 60 11

— Reaktion

= Reaktion
10 SWF-Klasse
STF-Klasse
riick-Klasse

10

— vor-Klasse -~
= _normal-Klasse — ruck-Klasse
— vor-Klasse

—— normal-Klasse

Abstand zu den Prototypen der Klassen
Abstand zu den Prototypen der Klassen

b N w s e o N ® ©

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0
a,

.9 4.95 5 5.05 51 5.15 52 5.25 53
Zeit[s]

Zeit[s]

(a) normaler Schritt (b) Stof$ von hinten bei 5.0s (t, = (c) Stofs von hinten bei 5.0s (t, =
—0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns —0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns

Abbildung 3.6: Prototypenklassifikation mit PK™. Die Abstdnde der Klassen zu dem
jeweiligen Merkmalsvektor sind in in Abbildungen abgetragen.

Die Bedingung, dass die normal-Klassen vier Mal hintereinander nicht den kleinsten Ab-
stand haben sollen, bevor eine Reaktion ausgefiihrt wird, ist ein Erfahrungswert. Ist dieser
Zeitraum zu klein, ist die Prototypenklassiflation nicht sehr robust gegeniiber geringen
Stoflimpulsen. Ist sie zu grof3, wird die Reaktionszeit erhtht und eine Reaktion kann den
Sturz nicht mehr vermeiden, weil der Roboter in der Zwischenzeit schon zu lange gefallen

ist.
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TS5 TS

oA L2, eS8 -4 == = = ~°-£Lt[s_

| | | | | | | [

| | | | | | | [

4,95 5,00 5,05 5,10 5,15 5,20 5,25 5,30
Stof3

Abstand zu Prototypen

10
J//’M’f’l
B |
4.95 5 5.05 51 5.15 5.2 5.25 5.3
Zeit [s]

(b) Abstdande der Prototypen der Klassen zu dem aktuellen Merkmalsvektor

Abbildung 3.7: Bildsequenz und Verldufe der Abstande der Prototypen der Klassen
zum aktuellen Merkmalsvektor nach einem Stof8 von hinten bei 5.0s (t, = —0,3)
mit einem Impuls p = 18 Ns. Die Farben haben folgende Klassen-Bedeutung: blau:
normal, rot: Fallen nach vorn, schwarz: Fallen nach hinten, griin: Fallen {iber SWF

und cyan: Fallen iiber STF.
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4 Hidden Markov Models

Hidden Markov Models sind stochastische Modelle, die verborgene Zustdnde zu erkldren
Versuchenﬂ Die Grundlage fiir HMM (Hidden Markov Model wird im Folgenden auch
mit HMM abgekiirzt) sind zwei stochastische Prozesse. Der erste Prozess beschreibt das
Wechseln von einem Zustand s; in einen anderen Zustand s; und der zweite beschreibt
die Zuordnung von Beobachtungen O zu dem jeweiligen Zustand. Der erste Prozess ist
nicht bekanntE| und wird mit der Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix A beschrieben, der
zweite Prozess ist hingegen bekannt und wird mit der Ausgabewahrscheinlichkeitsmatrix
der Beobachtungen B beschrieben. Die HMM werden im Folgenden mit dem Symbol A
abgekiirzt.

Die Markov-Eigenschaft, die auch den Markov-Prozessen erster Ordnung ihren Namen
gibt, ist Grundlage des ersten stochastischen Prozesses, der das Wechseln von einem
Zustand in einen anderen Zustand beschreibt. Hierbei ist die Wahrscheinlichkeit zum
Zeitpunkt t im Zustand s; zu sein nur vom vorherigen Zustand s; zum Zeitpunkt ¢ — 1
anhdngig:

p(st =silsi1 =sj,802=s5y,...) = p(st=sils;i-1=s5j). (4.1)

Die dlteren Zustande ab s;_» = sj, beeinflussen die Wahrscheinlichkeit nicht mehr.

HMM werden seit langem erfolgreich in der Spracherkennung eingesetzt (eine Ubersicht
ist in [Rab89, S. 275] zu finden).

1 Der Namensgeber ist der russische Mathematiker Andrei Andrejewitsch Markow, dessen Familienname
in der englischen Literatur Markov geschrieben wird und diese Schreibweise in der deutschen Literatur
tibernommen wurde.

2 deshalb das Adjektiv hidden im Hidden Markov Model.
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4.1 Grundlagen

Anhand eines einfachen Beispiels sollen nun Grundelemente eines HMM aufgezeigt
werden: Das HMM Af| beschreibt den Gemiitszustand eines Menschen. Der Mensch
kann normal, frohlich oder traurig sein. Die moglichen Zustdnde S = (s1,52,53) sind
somit

S = (s1,52,53) = (normal, frohlich, traurig). (4.2)

Die moglichen Beobachtungen sind
0= (01, 02, 03, 04) = (normaler Gesichtsausdruck, lachen, weinen, grinsen).  (4.3)

Es ist ersichtlich, dass der Gemiitszustand eines Menschen kompliziert sein kann und
nur innerhalb des Menschen vorliegt. Zu seiner Umgebung gibt der Mensch unbewusst
und bewusst von ihm steuerbare Signale — die Beobachtungen — aus. Die bewusst aus-
gesandten Signale konnen jedoch von ihm auch bewusst verdandert werden: So lacht ein
Mensch zum Beispiel bewusst iiber einen Witz, den er gar nicht lustig findet. Er lacht
namlich aus Gefilligkeit gegeniiber dem Witzerzihler, ist in Wirklichkeit aber gelang-
weilt.

In der UbergangsWahrscheinlichkeitsmatrix A werden die Wahrscheinlichkeiten des Uber-
gangs von einem Zustand zu einem anderen Zustand angegeben:

a1 A1 a3 0,7 0,2 0,1
Ac=| axn ax a3 | =] 04 06 00 |. (4.4)
as1 dszp a33 0,3 0,0 0,7

Die Wahrscheinlichkeit, dass der Zufallsprozess von Zustand s, = fréhlich zu Zustand
s; = normal wechselt ist ap; = 0,4. Die Wahrscheinlichkeit a3 ist hingegen 0, weil ein
Wechsel von fréhlich zu traurig praktisch nicht eintritt. In|Abbildung 4.1|sind die Zustdnde
mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten dargestellt.

In der Ausgabewahrscheinlichkeitsmatrix B wird die Wahrscheinlichkeit festgelegt, dass
die Beobachtung bei einem Zustand auftritt:

3 Im Folgenden werden Beispiel-Parameter fiir das Beispiel-HMM angegeben. Die Parameter haben den
Index G fiir Gemtdit.
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Abbildung 4.1: Graph des Gefiihls-HMM mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten
an den Kanten

by by b1z b 06 02 01 0,1
Bo=| by by by by | =] 0107 00 02 |. (4.5)
by, by bss bay 01 00 08 0,1

Die Ausgabewahrscheinlichkeit b3 ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtung 03 im
Zustand s auftritt, was in diesem Beispiel bi3 = 0,1 ist. Die Wahrscheinlichkeit im Zustand
s; = normal die Beobachtung 03 = weinen zu sehen ist 0,1. Diese Kombination ist also

nicht sehr wahrscheinlich.

Auflerdem gibt es als besonderen Fall der Ubergangswahrscheinlichkeiten die Startwahr-

scheinlichkeiten der Zustiande:

o= ( T Ty 7 ) = ( 0,8 0,1 0,1 ) (4.6)

Zum Startzeitpunkt des HMM soll also der normale Zustand mit der Wahrscheinlichkeit
1 = 0,8 vorliegen.

Die Wahrscheinlichkeiten in einer Zeile dieser Matrizen miissen sich zu 1 summieren:

n
Zai]- =1 fiir jeden Zustand i (4.7)
j
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n
2 bij =1 tiir jede Beobachtung i (4.8)
j

f =1 (4.9)

Ein HMM wird also vollstdndig mit diesen drei Matrizen beschrieben:

A= (A,B,7). (4.10)

4.2 Die drei Probleme der Hidden Markov Models

Fiir die Benutzung von HMM miissen viele Berechnungen sowohl offline und online
durchgefiihrt werden. In Abhédngigkeit von der Aufgabenstellung miissen bis zu drei
Probleme nach [Rab89]] gelost werden. Die folgenden Ausfithrungen sind nach [[Rab89]
und [MSO01/] geschrieben:

Problem 1: Die Wahrscheinlichkeit p(O|A) einer Beobachtungssequenz O = (01, 0y, . . ., 07)
bei einem gegebenen HMM A = (A, B, 77) muss berechnet werden.

Problem 2: Die Zustandssequenz S = (s1,82,...,sT) ist zu finden, die die Beobachtungs-
sequenz O = (01,02,...,07) bei einem gegebenen HMM A = (A, B, 77) am besten
erklart.

Problem 3: Die Parameter (A, B, 77), die ein HMM A beschreiben, miissen auf die jeweilige

Anwendung optimiert werden.

4.2.1 Forward- und Backwardvariable

Auf dem Weg zum Losen dieser drei Probleme hat sich gezeigt, dass viel Rechenzeit
eingespart werden kann, wenn fiir die Wahrscheinlichkeitsberechnungen Hilfsvariablen
eingefiihrt werden, die Zwischenberechnungen der Wahrscheinlichkeiten speichern. Diese
Hilfsvariablen werden in zweidimensionale Arrays gespeichert. Die Dimensionen dieser
Arrays sind Zeit und Zustand. In solch einem Array wird also eine bestimmte Wahrschein-
lichkeit in Abhdngigkeit von Zustand und Zeit gespeichert.
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Die Forwardvariable a;(i) = p(01,02,- -+ ,0t 5t = i|A) beschreibt bei einem gegebenen
HMM A die Wahrscheinlichkeit einer Beobachtungsteilsequenz 0= (01,02, -+ ,0¢) nicht
bis zum Ende T, sondern nur bis zum Zeitpunkt ¢ < T, dass der Zustand s; = i zu diesem

Zeitpunkt t vorliegt. Die Forwardvariable wird folgendermafien berechnet:

1. Zuerst wird die Forwardvariable fiir den Zeitpunkt ¢t = 1 initialisiert. Dafiir wird die
Wahrscheinlichkeit der ersten Beobachtung 0 mit der Startwahrscheinlichkeit 77; fiir
jeden Zustand 1 < i < N multipliziert und gespeichert:

Oél(i) = nibi(ol), fur 1 <i<N (4.11)

2. Als zweites folgt der Induktionsschritt (Gleichung 4.12)), in dem die eigentliche Be-

rechnung durchgefiihrt wird. In dem Summationsterm wird die alte Forwardvariable

mit der Ubergangswahrscheinlichkeit vom alten Zustand i zum neuen Zustand j mul-
tipliziert, so dass Zustand j erreicht wird. Dieser Term wird fiir alle méglichen alten
Zustdnde i aufsummiert. Diese Summe wird mit der Beobachtungswahrscheinlich-
keit fiir die neue Beobachtung o; 1 multipliziert, die im neuen Zustand s; beobachtet
wird. Hieraus ergibt sich die Forwardvariable fiir den ndchsten Zeitpunkt t + 1

N
ar1(f) = [Z Oét(i)lli]‘] bi(011) fur 1<t<T-1 und fir1 <j < N.
i=1
(4.12)

t t+1

Beobachtungen

»
Lol

Zustinde

(1) wr11(7)

Abbildung 4.2: Induktionsschritt zur Berechnung der Forwardvariablen «

3. In einem abschlieflenden Schritt konnen die letzten Forwardvariablen zum Zeitpunkt
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T addiert werden und es ergibt sich die bedingte Wahrscheinlichkeit

p(O|A) = Z ar(i (4.13)

Die Berechnung der Backwardvariablen B;(i) = p(0441,0¢42,- - ,07|st = i,A) verlauft
analog zu der Berechnung der Forwardvariablen, allerdings wird hier die Beobachtungsse-
quenz O in der Zeit riickwirts durchgearbeitet. Die Backward-Variable B;(i) beschreibt die
bedingte Wahrscheinlichkeit der Beobachtungssequenz O = (0441,0¢42, -+ ,07) von ¢ bis
zum Ende T bei gegebenem Zustand st und HMM A.

1. Die Initialisierung ist willkiirlich festgelegt:

Br(i)=1 fir 1<i<N. (4.14)

2. Im Induktionsschritt wird von spateren Beobachtungen auf friithere Beobachtungen
geschaut und dabei werden die Beobachtungs- und Ubergangswahrscheinlichkeiten

im Ubergang vom spéteren zum fritheren Zustand durch Multiplikation miteinander

verbunden:

Za,] (0441)Bi1(j)  fir t=T—1,T—2---1 undfiir 1<i<N.

(4.15)

P (i) Pr1())
Abbildung 4.3: Induktionsschritt zur Berechnung der Backwardvariablen
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4.2.2 Losung von Problem 1: Wahrscheinlichkeitsberechnung

Problem 1 kann direkt mit den Forward- und Backwardvariablen gelost werden. Die beding-
te Wahrscheinlichkeit der Beobachtungssequenz O und dem Zustand i zum Zeitpunkt t s; =
i bei gegebenem HMM A Iésst sich durch Aufteilen der Beobachtungsseqzenz in zwei Teile

durch die Forward- und Backward-Variablen ausriicken:

p(O,sy =i|A) = P(01,00,--- 07,5 = i|A)
= p(o1,02,---,01,8 = i|A) - p(0441,0¢42,- -+ ,0T|sT =1, A) (4.16)

= (i) - Be(i).
Hieraus ergibt sich dann:

p(O|A) = iat(i) Be(i) fur 1<t<T+1. (4.17)
i=1

4.2.3 Losung von Problem 2: Der Viterbi-Algorithmus

Problem 2 war, die beste Zustandssequenz S bei einer gegebenen Beobachtungssequenz
O und einem gegebenen HMM A zu finden. Da es mehrere Moglichkeiten geben kann,
die beste Zustandssequenz zu finden, kann dieses Problem auf verschiedene Weisen gelost
werden. Es hat sich der Viberbi-Algorithmus als sinnvolle Losungsmoglichkeit herausge-
stellt:

Dazu werden zwei Hilfsvariablen erstellt: 7 ist die im Algorithmus bestimmte Zustands-
sequenz, die die grofite Wahrscheinlichkeit ¢ bei der gegebenen Beobachtungssequenz
Ohat.

Bei der Initialisierung werden ¢ und 7j folgende Werte zugewiesen:

(Pi = 7T ;i = 0 fiir alle 1<i<N. (4.18)

Im Induktionsschritt wird fiir alle Beobachtungen und Zustandsiibergangskombinationen
von Zustand s; zu s; die Wahrscheinlichkeit ¢ maximiert. Ist diese fiir eine Beobachtung
durchgefiihrt worden, wird die Wahrscheinlichkeit fiir den ndchsten Durchlauf in ¢; 4

33



4 Hidden Markov Models

und der Zustand zu dieser hochsten Wahrscheinlichkeit in 7,1 gespeichert und es wird

zur nédchsten Beobachtung weitergegangen:

¢i1 = ¢;i-max[b;(0p41) -al-]-] furalle 1<t<T+1, 1<ij<N (4.19)

M1 = argmax(¢i1). '
In dieser Berechnung miissen T(2N)? Berechnungen (Multiplikationen) durchgefiihrt
werden. Da dieser Algorithmus online benétigt wird, ist es also fiir eine schnelle Berechnung
zielfithrend, moglichst wenig Zustdnde in den HMM zu definieren, da diese quadratisch

in die Rechenzeit eingeht.

In|Gleichung 4.19|werden viele Multiplikationen mit Wahrscheinlichkeiten durchgefiihrt.

Da die Wahrscheinlichkeiten der Faktoren b;(0;,1) und a;; sehr klein sein konnen, wird das
Produkt ¢ sehr schnell gegen 0 gehen konnen. Nun besteht die Gefahr, dass ¢ nicht mehr in
einem tiblichen Datentypen wie ein Double mit einem Bereich von 5,0 - 107324...1,7 - 103%
dargestellt werden kann. Deshalb kann der Viterbi-Algorithmus etwas abgewandelt werden,
indem mit logarithmierten Wahrscheinlichkeiten gerechnet wird. Da die Logarithmus-
Funktion eine monotone Funktion ist, wird die Reihenfolge der Wahrscheinlichkeiten nicht
gedndert. Anstelle der Wahrscheinlichkeit p = 1071% wird die logarithmierte Wahrschein-
lichkeit = —100 verwandt, so dass jetzt fast jeder Gleitkommazahl-Datentyp genutzt
werden kann. Auflerdem hat diese Berechnung einen weiteren Vorteil, da log(a - b) =
log(a) + log(b). Es miissen also online nun keine Multiplikationen durchgefiihrt werden,
sondern nur noch Additionen, die in der Regel schneller ausgefiihrt werden kénnen. Au-
flerdem muss das Logarithmieren der Wahrscheinlichkeiten nur einmal durchgefiihrt
werden und kann schon offline erfolgen. Die logarithmierten Wahrscheinlichkeiten wer-
den mit einer Tilde mit dem jeweiligen Symbol wie zum Beispiel j dargestellt. Es wird

daher in dieser Arbeit der Viterbi-Algorithmus mit logarithmierten Wahrscheinlichkeiten

angewandt:
¢ = 7 ni =0 furalle 1<i<N
$ir1 = ¢i+max(bi(op41) + a;j] firalle 1<t<T+1 1<ij<N (420)
Niq1 = argmax(fir1).

Der Viterbi-Algorithmus liefert als Ergebnis die wahrscheinlichste Zustand-Sequenz in 7,
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den sogenannten Viterbi-Pfad durch alle moglichen Zustandskombinationen und aufier-
dem die Wahrscheinlichkeit dieses Viterbi-Pfades in ¢ beziehungsweise ¢.

In diesem Zusammenhang ist zu beachten, dass log(0) nicht definiert ist. Fiir sehr geringe
Wahrscheinlichkeiten in den Matrizen A und B muss also ein beliebig hoher negativer Wert

eingesetzt werden.

4.2.4 Losung von Problem 3: Parameterschitzung mit Hilfe des

Baum-Welch-Algorithmus

Die Parameter eines HMM A = A(A, B, 77) miissen auf die jeweilige Anwendung angepasst
werden. Die Beobachtungen sind aus den Zufallsprozessen produziert worden und liegen
vor. Die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtungen zu dem HMM gehoren, sind zu

maximieren, wobei iiber die Parameter maximiert wird:

max p(O|A(A, B, 7t)). (4.21)
AB,i

Leonard Baum und seine Kollegen haben hierfiir auf Basis der Erwartungs-Maximierungs-
Methode (EM-Methode) einen Algorithmus entwickelt, die iterativ die Parameter maxi-
miert [Rab89, BPSW70]. Dieser Algorithmus wird nach seinen Entwicklern Baum-Welch-

Algorithmus benannt.

Neben den Forward- und Backwardvariablen a und g werden hier zwei weitere Hilfsvaria-

blen eingefiihrt:

&i(i,j) = p(st = i,5141 = j|O, A) ist die Wahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt t im Zustand i
und im néchsten Zeitpunkt ¢ + 1 in Zustand j zu sein. ;(i) = p(s; = i|O, A) ist die Wahr-
scheinlichkeit zum Zeitpunkt f im Zustand i zu sein. (i) kann durch (i, j) ausgedriickt
werden: (i) = ijil ¢t(i,7), denn (i, j) beschreibt die Wechsel von Zustand i nach j und
7¢(i) nur das Betreten des Zustandes i, so dass iiber alle N Zustdnde j summiert werden

kann.

¢t(i, j) kann mit Hilfe der Forward- und Backward-Variablen « und p berechnet werden.

Mit dem Zéhlerterm a;(i)a;;b;(0;11) B+1(j) wird der Wechsel von Zustand i zu Zustand j
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mit den daran beteiligten Ubergangs- und Beobachtungs-Wahrscheinlichkeiten und den
Forward- und Backward-Variablen beschrieben (siehe auch{Abbildung 4.4):

§i(i,j) = p(si=1ise01=jl0,A)
“t(i)aijbj(0t+1).3t+1(j)
P(O|A)
o (i )azjb](otJrl),BtJrl( ) (422)

- .
Y. ar(i)aijbj(or11)Be+1(f)

j=1

It1=

t1 t t+1 t+2

Beobachtungen

Zustinde

ar1(i) at(f) Pri1()) Br2(f)
Abbildung 4.4: Berechnung von ¢ mit Hilfe der Forward- und Backward-Variablen « und p

Wenn 1, (i) tiber alle Beobachtungen, also tiber alle Zeitpunkte, aufsummiert wird, ergibt
sich ein MaS8 fiir die Anzahl aller Ubergénge von Zustand i: Y/ ' 7¢(i). Dabei muss der
letzte Zeitpunkt T ausgelassen werden, da von diesem ja nach der Definition kein Wechsel
zu einem anderen Zustand mehr moglich ist, weil s der letzte Zustand ist. Es liegt nahe, das
Gleiche mit &(i,j) zu durchzufiihren: Y./ ! &((i, j) beschreibt die Anzahl der Ubergénge

von Zustand i zu j.
Diese Summationsterme sind nun die Grundlage fiir die Parameterschiatzungen.

Fir die geschétzte Startwahrscheinlichkeit 7; der Zustdnde i wird ;-1 (i) nur zum Zeit-
punkt t = 1 betrachtet:
fti = vi=1 (i) (4.23)

Fiir die geschétzten Ubergangswahrscheinlichkeiten 4; j ergibtsich:
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T-1
R E‘l Gii.]) erwartetet Anzahl von Ubergédngen von s; zu s;
=t . erwartetet Anzahl von Ubergéngen von s;
Zl 7:(i)
t:

Bei der geschitzten Beobachtungswahrscheinlichkeit wird nun wieder die ganze Beob-
achtungssequenz bis t = T betrachtet, da im letzten Zustand — wie in jedem Zustand —
eine Beobachtung produziert wird. Zdhler- und Nennerterm unterscheiden sich nur in
der Tatsache, dass im Zdhlerterm lediglich die Summanden addiert werden, bei der die

Beobachtung k auftrat:

T

Y 7e(j) bei Vorliegen der Beobachtung k
bi(k) = =1 T : (4.25)
;1 7 (/)

t

Leonard E. Baum [[Rab89][BPSW70] zeigt, dass stets p(O|A) > p(O|A). Das HMM A ist
also mindestens so gut wie das urspriingliche HMM.

Dieser Algorithmus wird nun mit den Beobachtungssequenzen, die von einem HMM
moglichst gut beschrieben werden sollen, trainiert. Diese Trainingsschritte konnen fort-
laufend mit den geschétzten Parametern aus dem vorherigen Trainingsschritt durchge-
fiihrt werden, bis sich die Parameterschitzung nicht mehr dndert und somit konvergiert
ist.

Problematisch ist, dass dieser Algorithmus nur das lokale Maximum bestimmt, so dass
das globale Maximum eventuell nicht erreicht wird. Deshalb ist es wichtig, schon die
Startwerte fiir den Algorithmus sinnvoll fiir die Anwendung und die Struktur der HMM

zu wahlen.

4.3 Hidden Markov Models zur Sturzerkennung

Als Grundlage fiir die Klassifikation bei der Roboter-Simulation sollte zundchst ein grofles
HMM dienen, das verschiedene Zustinde beim Gehen und Fallen des Roboters umfasst
(siehe|Abbildung 4.5)): Die ersten vier Zustdnden beschreiben im Idealfall das Gehen als
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Schleife, die periodisch durchlaufen wird. Fallt der Roboter, wechselt der Viterbi-Pfad je
nach Sturzrichtung zu einem der vier Aste, die die verschiedenen Fall-Richtungen beschrei-
ben. Der letzte Zustand ist der gefallen-Zustand. Dieser Zustand ist nur bei dem Entwurf
der Struktur eines moglichen HMM fiir die Beschreibung von Stiirzen entwickelt worden.
In der Anwendung ist der gefallen-Zustand nicht benutzt worden, da er nie erreicht werden
soll. Der jeweilige Sturz-Zustand sagt schon implizit aus, dass der Roboter fallen wird. Au-
lerdem miisste nach dem Bestimmen des Viterbi-Pfades der Pfad von hinten nocheinmal
tiberpriift werden, um die Fall-Richtung zu bestimmen. Ein weiterer Nachteil ist, dass bei
der online-Berechnung mit dem Viterbi-Algorithmus die Anzahl der Zustdnde, die durch
das HMM beschrieben werden soll, quadratisch in die Rechenzeit eingeht (vergleiche
|Unterabschnitt 4.2.3)).

Aus diesen Griinden ist dieses grofie HMM in mehrere kleine HMM aufgeteilt worden,
die der jeweiligen Fallsituation entsprechen. Ein solches spezielles HMM fiir den Fall nach

vorne ist in|Abbildung 4.5|zu sehen.

Bei der Benutzung der HMM werden in dieser Arbeit nur diskrete Beobachtungen ausge-
wertet. Deshalb miissen die kinetischen und kinematischen Grofsen, die in der Simulation
alle 0,5ms berechnet werden, mit der Prototypenklassifikation alle 10 ms in eine Beobach-

tung umgewandelt werden (Vektorquantifizierung).

Es werden auch nicht alle Beobachtungen vom Anfang der Simulation benutzt, sondern nur
ein Beobachtungsfenster der letzten 30 Beobachtungen. Dieses spart wiederum Rechenzeit
und macht die HMM-Klassifikation auch unabhédngiger von dem vorgehenden Teil der

Simulation vor dem méglichen Fallen.

Bei der online-Anwendung des Viterbi-Algorithmus gibt es folgendes Problem: Es ist
moglich, dass ein berechneter Viterbi-Pfad

. = (StoS nach vorn Fallen nach vorn Gehen Phase 1) mit ¢,

eine Storung aber dann einen normales Laufen beschreibt und dabei die hochste Wahr-
scheinlichkeit ¢, besitzt. Auf der anderen Seite gibt es einen nicht so wahrscheinlichen
Viterbi-Pfad

iy = (Sto nach vorn Fallen nach vorn Sturz nach vorn) mit ¢y < Py,
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gefallen

Stof8 nach vorn Stof3 nach hinte:

Gehen Phase2 v

Gehen Phase 1 Gehen Phase 4

(a) ein HMM in kompletter Ansicht (b) ein spezielles
HMM, das nur
den Sturz nach
vorne beschreibt

Abbildung 4.5: Graph eines Hidden Markov Models: Die Pfeile mit der dicken Strich-
stdarke beschreiben den Zustandspfad, der durch das Modell beschrieben wird, wenn
ein Sturz nach vorne auftritt. Die Pfeile mit der normalen Strichstidrke beschreiben
einige Moglichkeiten, wie das Modell andere Stiirze beschreiben konnte.

der im Gegensatz zu 7j, ein Stiirzen beschreibt. Nun wiirde 7, wegen seiner hohen Wahr-
scheinlichkeit ¢, aber mit der nicht gewiinschten Aussage dem 7j, mit der geringeren
Wahrscheinlichkeit ¢, < ¢, und der gewiinschten Aussage vorgezogen werden und es

wiirde zum Beispiel keine Reaktion ausgefiihrt werden.

Deshalb wird im Folgenden der bedingte Viterbi-Algorithmus benutzt. Dieser benutzt einen
zusétzlichen Vektor S Ende, der zuvor definiert werden muss. Der Viterbi-Pfad muss in

einem der Zustinde aus diesem Vektor S Ende, in dem sich zum Beispiel die Sturz-Zustdande
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befinden, enden:

b = T ni=0 furalle 1<i<N
Pir1 = & + max[b;(o;) +a~ij] firalle 1<t<T+1 1<ij<N, sr€ §Ende )
ffiy1 = argmax(fir1)

(4.26)

Im normalen Gehen beim Wechsel zwischen den Schritt-HMM gibt es leider Fehlklassifi-
kationen. In|{Abbildung 4.7(a)|sind die Wahrscheinlichkeiten der HMM-Klassifikation bei

einem normalen Schritt zu sehen. Bei 2,7 s ist ein normal-HMM nicht mehr das wahrschein-

lichste und es wiirde eine Reaktion ausgefiihrt werden. Aufserdem kostet das Berechnen der
HMM-Wahrscheinlichkeiten viel Rechenzeit und die HMM bieten keine Zusatzinformation.
Deshalb wird ein Grofiteil der Rechenzeit eingespart, wenn die Berechnung des bedingten
Viterbi-Algorithmus erst zu den gefdhrlichen Zeitpunkten gestartet wird, wenn eine Be-
obachtung erzeugt worden ist, die nicht dem normalen Gehen entspricht. Der bedingte
Viterbi-Algorithmus berechnet fiir jedes HMM i die Wahrscheinlichkeit p; = p;(5|0, A)
des bedingten Viterbi-Pfades und speichert diese Wahrscheinlichkeit fiir jedes HMM. Dann
wird das wahrscheinlichste HMM ausgewdhlt und die an dieses HMM gebundene Reaktion

ausgefiihrt.

Nun werden die Implementierungen von zwei verschiedene HMM-Klassifizierungen vor-

gestellt, die sich nur in der Generierung der Beobachtungen unterscheiden. Beide erhalten

grofitenteils die Beobachtungen aus der Prototypenklassifikation (Abschnitt 3.4f). Au-
lerdem haben beide HMM-Klassifizierungen die gleiche Struktur der HMM und koén-
nen daher auf die gleiche Weise — wie in [Abschnitt 4.4 beschrieben — angelernt wer-

den.

4.3.1 Klassifikation mit den Prototyp-Hidden Markov Models

In|Abbildung 4.6|ist eine Ubersicht iiber die Struktur dieser Klassifizierung zu finden: Der

Simulator erzeugt die Merkmalsvektoren, die in der Prototypenklassifikation mit den Proto-
typen verglichen werden. Der Prototyp mit dem geringsten Abstand wird der im Folgenden

erklarten Beobachtungsgenerierung zur Verfiigung gestellt:

e Fiir das normale Laufen wird eine Schrittperiode in vier gleichlange Zeitabschnitte
geteilt. Fiir jeden Abschnitt wird eine Beobachtung erzeugt. Jede Schrittperiode
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erzeugt also die Beobachtungen in der gleichen Reihenfolge. Die Beobachtungen fiir
mehrere Schrittperiosen wéaren beispielsweise
Oraufen = (1L, 1,...,2,2,...,3,3...,44...,1,1...).

Die jeweils wahrscheinlichste Prototypenklasse erzeugt eine Beobachtung. Durch
diese Beobachtungen werden die Informationen der Prototypenklassifikation weiter-

verwendet.

Hat eine Fall-Klasse der Prototypenklassifikation nicht den geringsten Abstand zum
aktuellem Merkmalsvektor, wird die Torso-Beschleunigung nach vorne und zur
Seite ndher untersucht. Sind diese grofser als ein Schwellwert, wird fiir hierfiir eine
Beobachtung erzeugt. Mit diesen Beobachtungen sollen kurze Stofie beschrieben
werden, die den Roboter noch nicht so stark beeinflussen, dass er eine Fall-Bewegung

ausfiihrt.

Dann wird der bedingte Viterbi-Pfad fiir jedes HMM mit der aktuellen Beobachtungsse-
quenz berechnet. Das HMM mit dem wahrscheinlichsten Viterbi-Pfad bestimmt, welche
Reaktion der Roboter ausfiihrt. Die Reaktion ist je nach HMM schon vorher festgelegt

worden.

Prototypen- Merkmalsvektor Simulator
klassifikation

Abstand zu
wahrscheinlichster
Klasse

S|O, A
| _P10)
4
Beobachtungs- | Beobachtungen Reaktion
>
Generierung max p(S|O,A)
HMM A
! p(S|O, An)

Abbildung 4.6: Blockdiagramm der ,HMMK

Dieses HMM ist somit sehr eng mit der Prototypenklassifikation verbunden. Deshalb
wird die Klassifikation mit dieser Struktur im Folgenden mit ,HMMK abgekiirzt. Die
Abkiirzung ,HMMKZ® bedeutet, dass die Prototypenklassifikation mit dem Prototypen,
der aus Merkmalsvektoren nach dem Stof$ (ns) angelernt worden ist, fiir das Prototyp-HMM
mit 5 Zustinden benutzt wird.
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In|Abbildung 4.7(b)|sind die Wahrscheinlichkeiten der HMM der ,HMMK nach einem
Stofs von hinten zu sehen. 20 ms nach dem Stoff werden die Wahrscheinlichkeiten aller
HMM der ,HMMK sofort sehr gering, wihrend die Wahrscheinlichkeiten des vor-HMM
der ,HMMK nur langsam geringer werden und die wahrscheinlichsten sind. Denn kurz
nach dem Stofs hat eine Beobachtung, die in den anderen ,HMMK nicht antrainiert worden

ist, diese sehr unwahrscheinlich gemacht. Aufféllig ist, dass die Wahrscheinlichkeit der
vor- b HMMK' im Zeitverlauf geringer wird, obwohl mehr antrainierte Beobachtungen
generiert werden. Das liegt daran, dass bei jedem Durchlauf des Viterbi-Algorithmus
zwei Multiplikationen mit Faktoren durchgefiihrt werden, die kleiner als 1 sind. Deshalb
sinken die Wahrscheinlichkeiten. In|{Abbildung 4.7(a)|sind die Wahrscheinlichkeiten der
pHMMK wihrend eines ungestorten Schrittes dargestellt. In dem Zeitraum 0,4s < 0,7 s
wird ein vor-HMM der ,HMMK im Zeitverlauf wahrscheinlicher. Das begriindet sich

durch das begrenzte Beobachtungsfenster, das nur die letzten 29 Beobachtungen an den

Viterbi-Algorithmus durchlédsst und dabei die dltesten unwahrscheinlichen Beobachtungen

verwirft.
301 30
- Reaktion — - Reaktion
20l SWF-HMM 200 SWF-HMM
STF-HMM STF-HMM
— rick-HMM — rick-HMM
10 © — vor-HMM 10 — vor-HMM
| — normal-HMM —— normal-HMM

logarithmierte Wahrscheinlichkeit der pHMM
N
o

ﬁ
i
|
/Jf
M
logarithmierte Wahrscheinlichkeit der pHMM

I I I I I I I I I -70 I I I I I I I y
16 18 2 2.2 24 26 2.8 3 3.2 3.4 4.9 4.95 5 5.05 51 5.15 5.2 5.25 5.3

Zeit [s] Zeit[s]

(a) Wahrscheinlichkeiten der HMM wihrend eines (b) Wahrscheinlichkeiten der HMM nach einem Stof3
ungestorten Schrittes von hinten bei 5.0s (f, = —0,3) mit einem Impuls
p = 18 Ns

Abbildung 4.7: Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der ,HMMK3®

An dem sehr schnellen Abfallen der Wahrscheinlichkeiten zeigt sich, wie stark die HMM

Beobachtungen bestrafen, die ihnen nicht antrainiert worden sind. Die Schwere dieser

Bestrafung kann mit den Ersatzwahrscheinlichkeiten (Abschnitt 4.4]) festgelegt werden.

Diese Ersatzwahrscheinlichkeiten einzelner Beobachtungs-Zustands-Kombinationen der
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Ausgabewahrscheinlichkeitsmatrix B sind diejenigen Kombinationen, die in dem Anlernen

der HMM nicht vorgesehen waren.

4.3.2 Klassifikation mit den Richtungs-Hidden Markov Models

Dieses HMM-Klassifikation HMM &hnelt der ,HMMK, allerdings wird hier nicht nur die
wahrscheinlichste Klasse als Beobachtung ausgewertet, sondern auch die iibrigen Klassen.
Dafiir werden den Klassen bei der Generierung der Klasseneigenschaften in dem Anlern-
schritt eine Winkel- und Betrags-Eigenschaft zugewiesen. Bei der Prototypenklassifikation
werden diese Eigenschaften fiir jede Klasse mit dem Euklidischen Abstand gewichtet
addiert, so dass der Sturz eine genauere Richtungsinformation bekommt. Durch die Ge-
wichtung erhalten Prototypen mit einem grofieren Abstand auch nur einen kleinen Anteil
an der der Winkel- und Betragseigenschaft.

Prototypen- Merkmalsvektor Simulator
klassifikation
g
ki
<
5
N
<
Z —» HMM A,
< )
Beobachtungs- | Beobachtungen Reaktion
. : —
Generierung . max p(S|O,A)
HMM A
" p(S|O, An)

Abbildung 4.8: Blockdiagramm der ;HMMK

Die Koordinaten x und y (siehe [Abbildung 4.9(b)]) beschreiben eine Fallbewegung in

einem zweidimensionalen Koordinatensystem, das auf den Roboter gelegt wird. ry ist
die Richtung des Fallens fiir die Klasse k und i die Intensitdt des Sturzes. d)k ist der
schon in der Prototypenklassifikation benutzte Euklische Abstand zwischen dem aktuellen
Merkmalsvektor und dem Prototypen der Klasse k:

y— i iy - cos(ry) v Z iy - sin(rk). (4.27)

o A = dy
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Die Winkel- und Betragsberechnung ergibt sich dann schnell:

¢ = arctan (g) b=/x>+y% (4.28)

(a) Winkel bei der HHMMK (b) Winkel bei der /HMMK mit Roboter

Abbildung 4.9: Darstellung der Berechnung des Winkels und des Betrages der [HMMK

Analog zu dem vorhergehenden HMM findet dieses Richtungs-HMM auch eine Abkiir-
zung: [ HMMKZ3"® bedeutet, dass die Prototypenklassifikation mit dem Prototypen, der aus
Merkmalsvektoren wihrend des Stof$es (ws) angelernt worden ist, fiir das Richtungs-HMM
mit 2 Zustinden benutzt wird.

In|Abbildung 4.10(a)|und [Abbildung 4.10(b)|sind die Betrdge und Winkel von zwei Si-

mulationen mit verschiedenen Stofirichtungen in Polarkoordinaten abgebildet. In beiden

Abbildungen fallt der starke Ausschlag des Betrages bei dem Winkel fiir die jeweilige
Fall-Richtung auf: In|Abbildung 4.10(a )| wird ein Stof8 iiber den Standfufl bei t = 5s dar-
gestellt. Nach dem Stofs wachsen sowohl der Winkel als auch der Betrag bis bei t = 5,07's
der Betrag des Winkels ¢ = 90° am grofSten ist. Die seitliche Fallrichtung wird durch diesen

Winkel also gut dargestellt und eine Beobachtung, die dieser Betrags-Winkel-Kombination

entspricht, kann das Fallen gut beschreiben. Beim Stof8 von hinten in|[Abbildung 4.10(b)|

ist der Winkel relativ konstant bei ¢ = 0° widhrend der Betrag ansteigt. Bei t = 5,07s
hat der Betrag auch hier sein Maximum erreicht und beschreibt das Fallen nach vorne
gut. Auffillig ist, dass nach dem Fallen sowohl die Winkel als auch Betrdge wieder sin-

ken. Diese Tatsache begriindet sich dadurch, dass wihrend eines Stofies die Abstdnde
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der Prototypen aller Klassen sehr grofs und die relativen Unterschiede geringer werden
(siehe |[Abbildung 3.6(b)|). Die Gewichtung mit dem Abstand hat somit keinen Einfluss

mehr.

Die Beobachtungen werden nach den Kriterien erzeugt, wie hoch der Betrag und der
Winkel ist.

180

300

270 Winkel [Grad] : _
270 Winkel
[Grad]
(a) Stofs tiber den Standfuf bei t = 5,0s (t, = (b) Stofs von hinten bei t = 5,0s (t, = —0,3) mit
—0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns einem Impuls p = 18 Ns

Abbildung 4.10: Polardiagramme, die Winkel und Betrag der zusammengefassten
Klassen zeigen, die der \HMMK als Beobachtungen dienen.

In |Abbildung 4.11| werden die Wahrscheinlichkeiten der HMM der HMMK wihrend
eines normalen Schrittes, nach einem Stoff und dem darauf folgenden Fallen dargestellt.

Der Stofs wird bei t = 5s gegen den simulierten Roboter ausgefiihrt. Bis dahin ist ein
normal-HMM der \HMMK das wahrscheinlichste HMM der ;HMMK gewesen.
zeigt, wie 30 ms nach dem Stoflbeginn die Wahrscheinlichkeiten aller HMM
der \HMMK bis auf die vor-HMM der \HMMK rapide geringer werden. Ein vor-HMM
der \HMMK ist nun das wahrscheinlichste und es konnte die entsprechende Reaktion

ausgefiihrt werden.
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= Reaktion — - Reaktion
20l SWF-HMM 200 SWF-HMM
STF-HMM STF-HMM
— rick-HMM — rick-HMM
10 — vor-HMM 10 —— vor-HMM
— normal-HMM —— normal-HMM

logarithmierte Wahrscheinlichkeit der rHMM
N
o

m
//

logarithmierte Wahrscheinlichkeit der rHMM
g &
o o

. . n . . . . . . . . . . . . )
1.6 1.8 2 2.2 24 2.6 2.8 3 3.2 34 4.9 4.95 5 5.05 5.1 5.15 5.2 5.25 53
Zeit [s] Zeit [s]

(a) Wahrscheinlichkeiten der HMM der (HMMK (b) Wahrscheinlichkeiten der HMM der .HMMK
wéhrend eines ungestorten Schrittes nach einem Stofs von hinten bei 5.0s (¢, = —0,3) mit
einem Impuls p = 18 Ns

Abbildung 4.11: Die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der .HMMK3®.

4.4 Anlernen der Hidden Markov Models

Das Anlernen kann manuell und automatisch durchgefiihrt werden. Beim manuellen
Anlernen werden die gesammelten Beobachtungen nach jeder Simulation durch durch den
Menschen einem zu trainierenden HMM zugewiesen. Das automatische Anlernen wird mit
Programmen auf dem PC vorgenommen. Das manuelle Anlernen hat den Vorteil, dass viele
Fallverldufe beriicksichtigt werden kénnen und auch spezielle Konstellationen erst durch
Betrachten der Simulation erkenntlich werden. Nachteilig ist allerdings, dass mit dem
manuellen Anlernen keine reproduzierbaren Ergebnisse moglich sind und verschiedene
Mustererkennungsverfahren nicht verglichen werden kénnen. Deshalb ist das automatische

Anlernen auch wegen der Zeitersparnis zu bevorzugen.

Hierzu wird die Roboter-Simulation zweimal mit einem Benchmark-Skript mit den folgen-
den definierten Stofizeitpunkten und Stofsrichtungen durchgefiihrt:

e Stofirichtung € {Stoff von hinten Stofl von vorne Stof tiber STF  Stof tiber SWF}
e StoBimpuls p € (12Ns 20Ns 28Ns)

e Stofizeitpunktt, € (=09 —-06 —-03 0 +03 +06).
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4 Hidden Markov Models

In der einen Simulation wird keine Reaktion ausgefiihrt und in der anderen Simulation
wird die gesteuerte Standardreaktion ausgefiihrt (siehe[Abschnitt 2.4)). Bei den Simulatio-
nen werden fiir die spatere Auswertung fiir jeden Stof die Daten tiber die Stofirichtung, die
Stofsstarke, den Stofizeitpunkt und die Information, ob der Roboter nach dem Stof§ auf den
Boden gefallen ist, in Dateien geschrieben. Aufierdem werden bei beiden Simulationen die
von der Simulation generierten Beobachtungen in zwei Dateien gespeichert. Mit diesen Be-
obachtungen werden die HMM angelernt. Da die beiden Simulationen bis auf die Reaktion

identisch sind, konnen sie miteinander verglichen werden.

bench.m

mit Reaktion,
ohne Reaktion

Stof3sart,
Stofsstiarke,
Reaktion,
Stof3zeitpunkt,
Reaktionszeitpunkt,
Reaktionszeit,
Erfolg

runRobo.pl Simulator

runRobo.conf mit Reaktion, \
ohne Reaktion

hmm_obs_matlab.cs

ohne Reaktion

Beobachtungen
aus
Prototypen-
klassifikation

>.

hmm_baumwelch.pas

(

_ Startvektor, hmm_baumwelch.m
Ubergangsmatrizen,

. analyseHMM.m hmm_calc_start_lastM.m
Ausgabematrix,

hmm_train.m

hmm_forward.m

(

hmm_backward.m
hmm_xi.m
hmm_gamma.m

hmm_divide.m

Abbildung 4.12: Ubersicht iiber die Dateien, mit denen die HMM angelernt werden.

Ein MATLAB-Skript wertet diese Dateien aus und weist die Beobachtungen den HMM
zu, wobei nur die Beobachtungen von der Simulation ohne Reaktion benutzt werden. Die
Beobachtungen der anderen Simulation mit gesteuerter Standardreaktion werden nicht
benutzt, weil sich die Beobachtungen wéhrend der Reaktion &ndern. In der Mustererken-
nung mit den HMM sollen aber die Beobachtungen beim reinen Fallen die Grundlage

sein.

Die lange Beobachtungssequenz jeder Simulation wird zunédchst auf den interessanten
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Bereich von 100 ms vor und 300 ms nach dem StofS zusammengeschnitten. Der Stofszeit-
punkt muss nicht in den Beobachtungen erkannt werden, da in den Simulationen die
Storzeitpunkte vorgegeben waren und auch in den Benchmark-Datei geschrieben wurden.
Danach wird die restliche Beobachtungssequenz dem passenden HMM nach folgenden

Kriterien zugewiesen:

e der Stofizeitpunkt ist bekannt und wird entsprechend der Schrittphase dem friihen,
mittleren oder spaten HMM zugewiesen

e die StofSrichtung ist bekannt

e die Zuweisung zu der Sturzintensitét erfolgt nach der Tatsache, ob der Roboter nach
der gesteuerten Reaktion den Sturz vermeiden konnte: Ist er hingefallen, wird die
Beobachtungssequenz dem HMM mit der hohen Sturzstidrke zugewiesen, bei der der
Roboter eine Schadenvermeidungsreaktion wie die Hocke ausfiihren soll. War die
Schrittausfiihrung hingegen erfolgreich, wird die Beobachtungssequenz dem HMM
mit der niedrigen Sturzstirke zugewiesen, an die die Standardreaktion gebunden

wird.
Es werden die folgenden HMM erstellt:

e Sechs HMM beschreiben die normale ungestorte Gehenbewegung. Hier sind die
Beobachtungen des normalen Gehens ohne Storung aufgenommen und in kleine
gleichlange Teilsequenzen geschnitten, die unterschiedliche Zeitrdume einer Schritt-

periode beschreiben.

e Die HMM, die das Fallen beschreiben, werden mit den Beobachtungen der 24 Kombi-

nationen aus den folgenden Parametern angelernt:

— Fallrichtungen € {Fallen nach vorne Fallen nach hinten Fallen tiber STF
Fallen tiber SWF}

— Sturzintensitdten € {OK Sturz}

— Schrittphasen € {— o +}
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Fallrichtungen

nach vorne | zuriick | iiber STF tiber SWF
g o normal +normal3, +normal3
S ~ OK +vor_OK +riuck_OK +STF_OK +SWEF_OK
% "~ Sturz +vor_Sturz | +rtick_Sturz | +STF_Sturz | +SWEFE_Sturz
2 $ normal e normal2, e normal2
= o OK e vor_OK e riick_OK e STF_OK e SWF_OK
% s Sturz e vor_Sturz | e riick_Sturz | e STF_Sturz | e SWF_Sturz
I s normal -normall, -normall
< w OK -vor_OK -riick_OK -STF_OK -SWF_OK
T~ “Sturz -vor_Sturz | -rtick_Sturz | -STF_Sturz | -SWEF_Sturz

Tabelle 4.1: Die verschiedenen HMM mit der Unterscheidung von drei Schrittphasen.

Insgesamt werden fiir das Trainieren der Fallen-HMM in der Roboter-Simulation 72 Simula-
tionen fiir 24 verschiedene HMM durchgefiihrt (siehe(labelle 4.1)).

Dann werden die Startwerte von A, B und 7% fiir die HMM erstellt. Dabei wird fiir jedes
HMM die gleiche Startmatrix erstellt, da in den kleinen Modellen immer die ungefdhre
Ubergangsbewegung um die erste Diagonale beschrieben werden soll. Die Ubergangs-
matrizen haben die {ibliche quadratische Form, wiahrend die Ausgabewahrscheinlich-
keitsmatrizen durch die grofse Anzahl der Beobachtungen mehr Spalten als Zeilen ha-

ben.

Nach diesen Vorbereitungen kann das eigentliche Trainieren der HMM durchgefiihrt wer-
den. Es ist dabei die Anzahl der Trainingsschritte des Baum-Welch-Algorithmus zu wihlen,
mit der die eben trainierten Matrizen ein weiteres Mal trainiert werden. Es hat sich gezeigt,
dass zehn Trainingsschritte in der Regel ausreichen und so das Trainieren innerhalb weniger
Minuten abgeschlossen ist. Wenn alle Trainingsschritte durchgefiihrt worden sind, werden
die Wahrscheinlichkeiten in A, B und 7 logarithmiert, damit die einfachere Berechnung

des Viterbi-Pfades in der Simulation angewandt werden kann (siehe [Unterabschnitt 4.2.3)).

Da einige Wahrscheinlichkeiten den Wert p = 0 haben, kann p;,, = log(0) nicht berechnet
werden, weil dieser Wert nicht definiert ist. Deshalb werden fiir p;,, = log(0) sogenannte
Ersatzwahrscheinlichkeiten benutzt:

e In dem Startwahrscheinlichkeitsvektor 77 wird log(0) = —2000 festgelegt. Dieser

Wert ist bewusst sehr niedrig — also unwahrscheinlich — gewéahlt worden.
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e In der Ubergangsmatrix A wird log(0) = —400 festgelegt. Dieser Wert ist hoher
festgelegt worden, damit untrainierte Zustandswechsel tiberhaupt moéglich sind.
Allerdings sollen diejenigen HMM, die solch einen Zustandwechsel von sich aus

beschreiben, auch nicht kiinstlich tibertroffen werden.

e In der Ausgabewahrscheinlichkeitsmatrix B wird log(0) = —200 festgelegt. Dieser
Wert ist mit Absicht die hochste Ersatzwahrscheinlichkeit. Denn es kommt haufiger

vor, dass eine Beobachtung generiert wird, die in dem HMM nicht vorgesehen ist.

Danach werden die trainierten Matrizen in eine Pascal-Datei geschrieben, die von der
Roboter-Simulation eingebunden wird. Nun kann der Simulator gestartet werden und ladt

diese angelernten Parameter beim Initialisieren.
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(d) logarithmierte Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der , HMMK

Abbildung 4.13: Bildsequenz und Verldufe von Graphen der HMM der ,HMMK
nach einem Stofs von hinten bei 5.0s (t, = —0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns. Die
Farben haben folgenden Klassen-Bedeutung: blau: normal, rot: Fallen nach vorn,
schwarz: Fallen nach hinten, griin: Fallen tiber SWF und cyan: Fallen tiber STF.

51



4 Hidden Markov Models
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(d) logarithmierte Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen HMM der (HMMK

Abbildung 4.14: Bildsequenz und Verldufe von Graphen der HMM der HMMK nach
einem Stof} von hinten bei 5.0s (, = —0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns. Die Farben
haben folgenden Klassen-Bedeutung: blau: normal, rot: Fallen nach vorn, schwarz:
Fallen nach hinten, griin: Fallen {iber SWF und cyan: Fallen tiber STF.
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5 Stabilitatsaussage anhand der
Fuf3-Kippbewegung

Waihrend die beiden bisher vorgestellten Mustererkennungsverfahren mit Informationen
aus vielen verschiedenen Sensoren angelernt werden, wird in diesem Kapitel ein Ver-
fahren zur Stabilitdtsuntersuchung mit einem analytischen Ausdruck erldutert. Dabei
wird der Fufiwinkel des Standfufies mit seiner Fuswinkelgeschwindigkeit in Beziehung

gesetzt.

5.1 Grundlagen

Der Roboter wird vereinfacht als inverses Pendel mit einer Punktmasse dargestellt. Bei
einem inversen Pendel wird die Pendelmasse — die Masse des Robotertorsos — oberhalb
des Pendelstabes angenommen. Dieses inverse Pendel hat nur einen rotatorischen Frei-
heitsgrad um den Winkel q. Dabei rotiert das Pendel um einen Momentanpol, der durch

eine FufSkante des Roboters gegeben ist. In [Abbildung 5.1| ist das inverse Pendel fiir
die vordere Fufikante abgebildet. In der Ruhelage des Roboters ((Abbildung 5.1(a)|) hat
der Winkel « den aus der Hohe & und der Linge des vorderen Fufiteils I, bestimmten
Wert

x = arctan <%) ~ 11°. (5.1)

In|Abbildung 5.1(b)|ist der Roboter genau um diesen Winkel g4 = a gekippt. Wenn die Fufs-
winkelgeschwindigkeit 4 < 0 ist, kippt der Roboter nicht iiber seine vordere Fufskante, son-

dern kippt in seine stabile Lage zurtick. Nun ist ersichtlich, dass bei manchen Kombinatio-
nen von g und 4 der Roboter bzw. das inverse Pendel auf den Boden fillt: Wenn zum Beispiel

g > aund 4 > 0ist, wird es nach vorne kippen und hinfallen.
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hintere FufSkante vordere Fufskante Momentanpol
(a) Ruhelage des Roboters (b) Der Roboter ist nach vorne ge-
kippt

Abbildung 5.1: Der Roboter ist als inverses Pendel vereinfacht. Er kippt tiber die
vordere FufSkante des StandfufSes.

Im Folgenden soll eine funktionelle Beziehung §(q) gesucht werden. Dafiir ist eine Betrach-
tung der Energien sinnvoll [HSG04/]. Die Energie des Pendels ist

1.
Ependel = E]qz + rmg cos(q — ) (5.2)
und die maximale Energie, bei der das Pendel nicht nach vorne kippt, ist

Eax = rmg. (5.3)

Durch Gleichsetzen von Ep,;43e1 = Emax, Umstellen und Einsetzen des Massentragheitsmo-

mentes fiir die Punktmasse | = mr? ergibt sich die Beziehung

(@) = /2511 cos(g - ) 5

Mit dieser Beziehung lésst sich eine Stabilitdtsaussage machen: Ist §(q) < Gmax(q), so ist
das System stabil.

In der Laufbewegung dndert sich die Schwerpunktsposition durch die verschiedenen
Beinkonfigurationen. Deshalb ergibt sich die Zeitabhdngigkeit des Tragheitsmomentes
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J(t), der Lange der Pendelstange (¢) und des Winkels «(¢). Somit muss die Berechnung

der [Gleichung 5.4 fortwdhrend durchgefiihrt werden.

5.2 Anwendung

In der Roboter-Simulation wird die Berechnung der maximalen Kippwinkelgeschwindig-

keit §inax(q) alle 10 ms durchgefiihrt.

In |Abbildung 5.2|sind die Verldufe der maximalen Kippwinkelgeschwindigkeiten tiber

alle vier Fufkanten abgebildet. In{Abbildung 5.2(a)|sind die maximalen Kippwinkelge-

-rueck

schwindigkeiten 47,7, und 4;77" und die aktuelle Kippwinkelgeschwindigkeit in y-Richtung

wahrend eines normalen ungestorten Schrittes aufgetragen. Das Stabilitdtsmaf3 lasst sich
durch grieck < dy < Gy ausdriicken. Es féllt auf, dass 4, widhrend des Schrittes monoton
sinkt, wahrend |47%| monoton steigt. Die Begriindung hierfiir ist die Verlagerung des
Schwerpunktes wahrend eines Schrittes. Beim Beginn des Schrittes ist der Schwingfuf3
hinten unter dem Torso; auch der Schwerpunkt liegt hier. In dieser Beinkonfiguration kann
erst eine groflere Drehrate 4, den Roboter nach vorne destabilisieren, wihrend nach hinten
bereits eine kleines gy, fiir eine Destabilisierung reicht. Bei t = 1,75 s miisste der Roboter
eigentlich nach hinten fallen. Diese Schwerpunktbetrachtungen sind schon in dhnlicher
Weise in[Abschnitt 2.5 angestellt worden. Beim Vergleich der Bilder zur Stabilititsanalyse in

IAbbildung 2.4(a)lund|Abbildung 5.2|zeigt sich eine Analogie:

e Die Eigenstabilitdt nach einem Stof8 von hinten sinkt wahrend eines Schrittes

[dung 2.4(a))) genauso wie die maximale zulédssige Winkelgeschwindigkeit 477, in
|Abbildung 5.2ﬂ In spédten Schrittphasen ¢, > 0,6 ist die Eigenstabilitit im Gegensatz

zur 4o grofer; dies liegt an der stabilisierenden Wirkung des Schwingfufies, der

kurz vor dem Aufsetzten vor dem Torso ist. Diese Tatsache ist aber in der Berechnung

von §max Nicht berticksichtigt und deshalb ergibt sich der Unterschied.

e Beim Stof3 von vorne steigt die Eigenstabilitdt in [Abbildung 2.4 (a)| mit Fortschreiten

der Schrittphase ebenso monoton an wie |47<¥| in|Abbildung 5.2(a)|steigt.

1 In|Abbildung 5.2ist auf der Abszisse zwar die Zeit in Sekunden abgetragen, jedoch ist eine ganze
Schrittperiode abgebildet. Deshalb ist ein Vergleich moglich.

55



5 Stabilititsaussage anhand der Fuf-Kippbewegung

In|Abbildung 5.2(b)|sind die aktuelle Kippwinkelgeschwindigkeit in die seilliche Rich-

tung und die maximal erlaubten Kippwinkelgeschwindigkeiten iiber den Standfuf 455F

und iiber den Schwingfuf 45V abgebildet. Diese maximalen Kippgeschwindigkeiten in

x-Richtung sind geringer als die in vorwérts-Richtung. Bei t = 4s hat 45 ein lokales
Minimum wéhrend 45VF ein lokales Maximum hat. Auch dieses Verhalten ist in (|Abbil
zur Stabilitdtsanalyse zu finden , bei der der simulierte Roboter beim Stof3

tiber den STF in mittleren Schrittphasen mehr FEigenstabilitit besitzt. Das ldsst sich mit

der Position des Schwerpunktes zum Zeitpunkt ¢, ~ 0 anhand |Abbildung 2.3(a)|erkldren.

Zu diesem Zeitpunkt ist der Roboter relativ stark {iber den Standfufs gelehnt, so dass nur
geringe Impulse beziehungsweise Fufskippwinkelgeschwindigkeiten fiir ein Kippen und
somit Fallen tiber die seitliche Fufskante gentigen.

10 T T T T T T T T T 10

4k ]
oL ]
0
. \[‘ \[ | ]
-4 - b -4+

- Reaktion = Reaktion

— grueck SSWE

-6 Tma 1 -6 Dnazx
Jvor -5
Imax Dnaa

-8l — ] -8} —

Winkelgeschwindigkeiten
Winkelgeschwindigkeiten
o

_10b— I I I I I I I I I I . . . . . . .
16 18 2 22 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 16 18 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4
Zeit [s] Zeit [s]

(a) Fuswinkelgeschwindigkeiten in vor-Richtung (b) Fufiwinkelgeschwindigkeiten in seitlicher Rich-
tung

Abbildung 5.2: Winkelgeschwindigkeit des Standfufies wihrend eines normalen
Schrittes. Die maximalen Kippwinkelgeschwindigkeiten in alle vier Richtungen sind
als Stabilitatsgrenzen anzusehen.

Bisher ist nur ein normaler Schritt betrachtet worden. In |Abbildung 5.3|sind die Verldufe

der Fufiwinkelkippgeschwindigkeiten nach einem StofS von hinten bei t = 5s zu finden.

Aus |Abbildung 5.3(a)|ist ersichtlich, wie nach dem Stofs 4, durch die Kippbewegung des

Roboters nach vorne ansteigt und gleichzeitig 4377, sinkt. Bei t = 5,2sist 4, > 47,7, und
somit die Stabilitdtsgrenze iiberschritten. Zu diesem Zeitpunkt wiirde der Roboter die
Standardreaktion — einen Schritt nach vorne — ausfiithren. Im spéateren Verlauf, wenn der

Abstand zwischen g, und 47,7, in der Kippbewegung grofier wird, wiirde die Schutzreakti-
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5 Stabilititsaussage anhand der Fuf-Kippbewegung

on ausgefiihrt werden. |Abbildung 5.3(b)|zeigt, dass sich nach dem Stofs die Verldufe der

Kippwinkelgeschwindigkeiten in x-Richtung bis 500 ms nicht d&ndern, sondern erst, wenn
der Roboter schon im spaten Fallverlauf ist.Daraus folgt, dass fiir diese Fallrichtungen auch
nur die FuSkippwinkelgeschwindigkeiten in y-Richtung aussagekraftig sind. Fiir seitliche
Kippbewegungen sind dementsprechend die maximalen seitlichen Kippwinkelgeschwin-

digkeiten relevant.
Die Klassifizierung mit dieser Methode wird im Folgenden FKbKE| abgekiirzt.

Die FKbK ldsst den Roboter eine Reaktion nach dem Kriterium ausfiihren, welche der vier
maximalen Kippwinkelgeschwindigkeiten von der aktuellen Kippwinkelgeschwindigkeit
tiberschritten wird. Bei einer geringen Differenz |§ — §ax| wird die Standardreaktion aus-
gefithrt, zum Beispiel bei 4, < ¢/ der Schritt nach hinten. VergréBert sich die Differenz

|9 — Gmax| wird die Schutzreaktion Hocke ausgefiihrt.

10 T T T T 10

4

Winkelgeschwindigkeiten
o

Winkelgeschwindigkeiten
o

- Reaktion
JSWF
Gmaz

- Reaktion
srueck
mas

— dmaz

-8t —

-6 :
STF

maz

-8r — G

_10 . . . . . . . )
4.5 5 55 6 45 5 55 6
Zeit [s] Zeit [s]

(a) Fufswinkelgeschwindigkeiten in vor-Richtung (b) Fufiwinkelgeschwindigkeiten in seitlicher Rich-
tung

Abbildung 5.3: Winkelgeschwindigkeit des Standfufles wiahrend eines Stofses von
hinten bei 5.0s (t, = —0,3) mit einem Impuls p = 18 Ns. Die maximalen Kippwin-

kelgeschwindigkeiten in alle vier Richtungen sind als Stabilitdtsgrenzen abgebildet.

2 Fuf3-Kippbewegung-Klassifizierung.
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6 Vergleich der
Mustererkennungsverfahren

In den vorhergehenden Kapiteln sind die Verfahren zur Mustererkennung vorgestellt
worden. In diesem Kapitel erfolgt zunéchst eine Erlduterung von Bewertungskriterien und
im Anschluss die Bewertung der einzelnen Verfahren hinsichtlich ihrer Brauchbarkeit zur
Sturzdetektion und Klassifikation.

6.1 Benchmark-Umgebung

Fiir jedes Mustererkennungsverfahren wird der Roboter-Simulator mit dem runRobo.pl

-Skript gesteuert, so dass alle Kombinationen der folgenden Parameter simuliert wer-

denl}

e Stofirichtung € {Stofl von hinten Stof8 von vorne Stof iiber STF  Stof iiber SWF}
e StoBimpuls € {4Ns 8Ns 12Ns 16Ns 20Ns 24Ns 28Ns 36Ns}

o Stofizeitpunktt, € {-08 -06 -04 -02 0 +02 +04 +06 +0,8}

Dabei beginnt der simulierte Roboter fiir jede Kombination zu laufen und wird zu den
Stofizeitpunkten gestofien. Dann fiihrt der Roboter nach Mafigabe des zu untersuchenden
Mustererkennungsverfahrens eine Reaktion aus, entweder eine der vier Standardreak-
tionen (Tabelle 2.T)), die Schutzreaktion oder keine Reaktion. Nach einem Stof8 kann es
mehrere Sekunden dauern bis der Roboter einen Grenzzyklus an der Stabilitdtsgrenze

zwischen Fallen und nicht-Fallen verlassen hat und wirklich hinfillt. Deshalb wird die

1 Die Gesamtsimulationsdauer fiir alle diese 288 Kombinationen betrdgt ungefdhr eine Stunde auf einem
Pentium IV 3 GHz.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

Simulation noch 7 s nach dem Stof3 weitergefiihrt. Die Ergebnisse wie StofSimpuls, Stofirich-
tung, Reaktion, Reaktionsdauer und die Information, ob der Roboter gefallen ist, werden
in einer Textdatei gespeichert. Nach dem Ende aller Einzelsimulationen liest ein MATLAB-
Skript diese Textdatei ein und wertet sie aus. Dabei bereitet es die Daten auf und berechnet
die Vergleichskriterien (siehe |[Abschnitt 6.2)). Hierbei werden die in diesem Kapitels zu

sehenden Abbildungen erstellt.

6.2 Vergleichskriterien

Die Stabilitatsanalysen (Abschnitt 2.5)) verdeutlichten, wie die Stabilitdt des Roboters sich
nach den Stofien je nach Stofizeitpunkt, Stofistarke und Stofirichtung verhilt. Es sind zwei

verschiedene Simulationen durchgefiihrt worden:

SmgR: In der Simulation mit gesteuerter Reaktion fiihrt der Roboter 120 ms nach dem Beginn
des Stofies die jeweilige Standardreaktion (Tabelle 2.1]) aus. Beim einem Stof3 von
vorne fiihrt der Roboter also — unabhédngig von Stoffiimpuls und Stofizeitpunkt — mit
dem Schwingfufl immer einen Schritt nach hinten aus. Die Dauer des Stofles betragt
60 ms, also wird durch diese SmgR aufgezeigt, wie sich der Roboter verhilt, wenn er

die Standardreaktion 60 ms nach dem Ende des Stofses ausfiihrt.

SoR: Der Roboter fiihrt in der Simulation ohne Reaktion niemals eine Reaktion aus. An
dieser ist erkennbar, dass bei manchen Parametern eine Reaktion gar nicht nétig ist,

weil der Roboter eine ausreichende Eigenstabilitdt besitzt.

Mit diesen beiden Simulationen wird die Simulation mit dem jeweiligen Mustererken-

nungsverfahren vergleichen:

SmR: In der Simulation mit Reaktion legt das jeweilige Mustererkennungsverfahren online
fest, wann der Roboter welche Reaktion ausfiihren soll. Dabei kann die Reaktion auch
gar keine Reaktion seien, da zum Beispiel geringe Stofiimpulse den Roboter selten zu
Fall bringen. Die SmR muss sich dabei an der SmgR vergleichen lassen und moglichst
besser sein, indem es zum Beispiel die Reaktion friiher ausfiihren ldsst. Im Vergleich
mit der SoR darf die SmR auf keinen Fall schlechter sein, denn das wiirde bedeuten,
dass das Mustererkennungsverfahren die Stabilitdt des Roboters erst verschlechtert
hat.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

Fiir die folgenden Untersuchungen werden noch zusétzliche Abkiirzungen eingefiihrt:
e 7 bedeutet, dass der Roboter am Ende der Simulation gefallen ist.
e ¥ bedeutet, dass der Roboter zum Ende der Simulation nicht gefallen ist.

Fiir den Vergleich der SmR mit den SmgR und SoR wird eine neue Darstellungsweise

der Stabilitdtsanalyse eingefiihrt. In |[Abbildung 6.1|ist solch eine Abbildung zu finden.

Es werden wie in der normalen Stabilitdtsanalyse die verschiedenen Stofsrichtungen, Sto-
impuls und Stof3zeiten unterschieden. Den acht Kombinationen, die sich aus den drei
Simulationenen SmgR, SoR und SmR mit jeweils zwei Moglichkeiten, ob der Roboter
gefallen ist oder nicht, werden Farben zugewiesen. Dabei bedeuten die Farben schwarz,
hellgriin, dunkelgriin und blau in dieser Reihenfolge eine Verbesserung der SmR

dung b)|):

Farby,; € {schwarz hellgriin dunkelgrin blau}.

-~

—
Verbesserung

Mit den Farben weifs, orange, gelb und rot wird in dieser Reihenfolge eine Verschlechterung

der Mustererkennungsverfahrens aufgezeigtﬁ

Farbyarm € {weif8 orange gelb rot}.

ey
Verschlechterung

Diese Farben sollen dem Betrachter dieser durchaus komplexen Abbildungen zuerst auf-
fallen und anhand der Farben soll er mit einem Blick sehen kénnen, wo das jeweilige
Mustererkennungsverfahren sinnvollere Reaktionen bestimmt hat. Die Helligkeitsunter-
schiede weiff und schwarz sind dabei als neutral anzusehen und die Farben als Bewertungen.
Finden sich mehr kalte Farben (griin und blau) ist das Mustererkennungsverfahren besser,
finden sich mehr warme Farben (gelb, orange und rot) ist das Mustererkennungsverfahren
schlechter im Vergleich zur SoR und SmgR.

Eine weitere Information wird {iber die Formen der Symbole ausgedriickt. Diese stellen

die Reaktion dar, die das jeweilige Mustererkennungsverfahren ausgewdhlt hat. Dabei

2 Dabei ist nicht festgelegt, ob ys;ur A Ysor A ¥smgr (Orange Farbe) oder ys;ur A ¥sor A Ysmgr (gelbe Farbe)
besser ist.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

StoR von hinten StoR von vorne
40 40
ADAAANGS OO @ AANAAANAAA
Z 30 AAANAG G 6 Z 30 ANAGAAAAA ¢ Standardreaktion fiir diese StoRrichtung
2 |AAAAASE 64| 2 |AAANGAAAAA o )
220 $AAAAD G 6@ 220 AAGGAAASGG % Standardreaktion fiir andere StoRrichtung
& COAAAL GO & AL GOS0
Sl $ESAAALSGGS S0 €999 606090 A Hocke
n 00 POLAA GGG n dod6é6000000
0.....00‘. 0......... O keine Reaktion
-1 -0.5 0 05 1 -1 -0.5 0 0.5 1
Schrittphase Schrittphase
StoR tiber STF StoR iiber SWF
40 000000000 40 AAAAAANARN W Ysmr AVSor N YsmgR M VsmRr NATVSor N YsmgR
g 30 OO OO g B0 ANNANNANANANNA M Ysmr AYSor NVSmgR YsmR A YSoR N YSmgR
2 1888888888 @ |pnoncananna
g. 20 g g g g % g g <O> g g 20 ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ ﬁ g B smr AYSor A VsmgR YsmR A YSor N VsmgR
%10 2229806000 %10 ALAOAAALS B Vsmr A Vsor N VsmgR O3 Ysmr AYsor A Vsmgr
2 [ E X E X EERES 2] X EEEER R ot L Solt T Smy TSt T TSolt T TSma
*Xx %000 6O % 40000000
91 -0.5 0 05 1 91 -0.5 0 0.5 1
Schrittphase Schrittphase
(a) Stabilitdtsanalsyse PK™* (b) Legende zur Stabilitdtsanalsyse

Abbildung 6.1: Eine Beispielabbildung zur erweiterten Stabilitdtsanalyse

wird keine Reaktion durch einen Kreis dargestellt, die Standardreaktion fiir die Stofsstirke hat
die Raute und die Schutzreaktion Hocke wird durch ein Dreieck symbolisiert. Die Form des
Pentagramms steht fiir die Standardreaktion fiir eine andere Stofirichtung, die bei der jeweiligen
Stofirichtung ungewohnlich ist und nicht zu finden sein sollte. Die Reihenfolge dieser
Symbole sollte in einer Abbildung mit steigendem Stoffimpulsen Kreis, Raute, Dreieck

sein.

Da der Vergleich mit diesen Abbildungen zwar viel Informationen bereitstellt, aber durch
den Betrachter vorzunehmen ist, sind zusétzlich Vergleichgréfien entwickelt worden, die
durch Giitefunktionen die Bewertung der Mustererkennungsverfahren mit skalaren Werten

ermoglichen:

e Die Sturzvermeidungsgrofie o bewertet, wie viele Stiirze durch die von dem Muste-
rerkennungsverfahren ausgeloste Reaktion vermeiden werden kénnen. Der Wertebe-
reich ist mit o € {0...10} festgesetzt, wobei 0 die bestmogliche Bewertung und 10

die schlechtmdglichste Bewertung sind.

o= 0 fur YSmR (6 1)
fo(StoBimpuls, Stofirichtung, Reaktion) € {0...9} fiir ygyr '
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

Féllt der Roboter bei der SmR nicht, so wird die beste Bewertung o = 0 erreicht. Fallt
er hingegen, erhilt o einen Wert in Abhédngigkeit von StofSrichtung, Stoffimpuls und
Reaktion: Ist keine Reaktion ausgefiihrt worden, wird ¢ je nach Stofstdrke sehr stark
erhoht. Hat er die Standardreaktion (siehe[Tabelle 2.1]) ausgefiihrt, fallt o milder aus.
Hat der Roboter aber eine andere Reaktion ausgefiihrt, wird das Mustererkennungs-
verfahren mit einem grofleren o bestraft.

e Die Robustheitsgrofie p driickt aus, dass nach leichten Stof3en eine Reaktion nicht
immer notwendig ist. Wenn ndmlich der Roboter bei jeder noch so geringen Stérung
Reaktionen ausfiihrt, hat er keine Zeit mehr, seine eigentlichen Aufgaben zu erfiillen.
Der Roboter muss also auch robust gegeniiber Stérungen sein, die ihn nicht zu Fall

bringen. Die Robustheitsgrofie p hat den gleichen Wertebereich wie ¢.

0 fir Ysmr, Ysor, Reaktion = 0
0 fir Ysmr, vsor
L= 0 flirysmr, Ysor
fo(Stofiimpuls, Stofsrichtung, Reaktion) € {0...7} fir Js,r, Ysor, Reaktion # 0
[ 10 fir ysmr, Ysor
(6.2)

Steuert das Mustererkennungsverfahren die Reaktionen nur, wenn der Roboter auch
wirklich fallt, erhélt es eine gute Bewertung, also ein kleines p. Eine sehr gute Bewer-

tung von p = 0 wird bei folgenden Kombinationen vergeben:

— Fallt der Roboter sowohl bei der SoR als auch der SmR nicht, dann ist eine
Reaktion nicht notwendig. Das Mustererkennungsverfahren hat den Stofs richti-
gerweise als nicht gefdhrlich eingestuft.

— Féllt er hingegen nur bei der SoR, war die Reaktion notwendig und erfolgreich.

— Féllt er bei beiden Simulationen, kann tiber die Robustheit keine Aussage ge-
macht werden.

Wenn der Roboter sowohl mit gesteuerter als auch ohne Reaktion nicht gefallen ist,
aber trotzdem eine Reaktion ausgefiihrt hat, wird ein Wert zwischen 0 und 7 vergeben.
Dieser Wert wird bei gleicher Stofsrichtung mit wachsendem StofSimpuls geringer,
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

weil der Roboter bei starken Stofien reagieren soll, bei schwachen, die ihn nicht zu
Fall bringen, hingegen nicht.

Der Hochstwert von p = 10 wird vergeben, wenn %g,,g und ys,r gelten. Dann ist der
Roboter erst durch die vom Mustererkennungsverfahren veranlasste Reaktion gefal-
len, was genau im Gegensatz zum Ziel der Sturzvermeidung durch Reflexreaktionen
steht.

Die Reaktionen werden in p zusammenfasst. Deshalb ist ein Blick auf die unbewer-
teten Reaktionen durchaus sinnvoll. Keine Reaktion sollte bei Stoffen mit geringen
Impulsen ausgefiihrt werden. Beim manuellen Vergleichen mit den Abbildungen der
Stabilitdtsanalyse kann verglichen werden, ob der Roboter wirklich nicht gefallen
ist. Die Standardreaktion Reflexschritt sollte bei mittleren Stéf3en ausgefiihrt werden,
um den Sturz zu vermeiden. Bei stdrkeren StofSimpulsen sollte die Reaktion Hocke
ausgefiihrt werden, wenn das Fallen nicht mehr vermeidbar ist. Somit sollte der
Anteil der Stiirze ohne Hocke moglichst gering sein. Sind bei gleichem Stoffiimpuls so-
wohl dieser Anteil und der Anteil der Standardreaktion Reflexschritt hoch, dann ist das
Mustererkennungsverfahren zu optimistisch, weil es die vermeidbaren Stiirze nicht

von den unvermeidbaren Stiirze unterscheidet.

¢ Die Erfolgsquote € beschreibt das Gleiche wie die Sturzvermeidungsgrofie — namlich
inwiefern der Roboter Stiirze durch von dem Mustererkennungsverfahren ausge-
16ste Reaktionen vermeiden kann. Allerdings enthilt € keine eine Bewertung, bei
welchen Stofien das Fallen eher vermeidbar gewesen wire. € ist der Quotient aus
den Simulationen, bei denen der Roboter nicht gefallen ist, und insgesamt allen

Simulationen:

_ X

6—27+27. (6.3)

e Die Reaktionszeit 7 ist die Zeitdifferenz von dem Beginn des StofSes bis zum Ausfiih-
ren der Reaktion. Ist die Reaktionszeit zu lang, ist der Roboter seit dem Stofs schon
zu sehr mit dem Torso in Richtung des Bodens gefallen, so dass er entweder keine
Reaktion mehr ausfiihren oder die Reaktion den Sturz nicht mehr vermeiden kann.

e Die Rechendauer bezeichnet den Zeitraum, den ein Mustererkennungsverfahren

benétigt, um die Berechnung fiir einen Messzeitpunkt durchzufiihren. Dieser Zeit-
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. Stofs

| Reaktion

t t

tsAnftmg tSEnde

Abbildung 6.2: Zeitdiagramm mit Stofs und Reaktionszeitpunkt. Der Stofs beginnt
bei £, ... und endet bei £, .. Die Reaktion wird bei f, ausgefiihrt.

raum sollte moglichst gering sein. In den hier durchgefiihrten Simulationen ist die
Rechendauer nicht beriicksichtigt worden, da die Simulation bei hoher Rechenlast
dementsprechend langsamer lauft. In der Wirklichkeit ist die Rechendauer hingegen
durchaus ein wichtiger Aspekt, weil das Mustererkennungsverfahren eventuell noch
mit veralteten Daten rechnet, wenn der Roboter schon ldngst gefallen ist.

6.3 Vergleich der Prototypenklassifikationen

In ist das Anlernen der Prototypen fiir die Prototypenklassifikation erldutert
worden. Die Prototypen werden durch Mittelwertbildung aus Merkmalsvektoren erstellt,
in denen sich verschiedene Sensordaten befinden. Es hat sich die Frage gestellt, zu welchem
Zeitpunkt nach dem Stofs diese Merkmalsvektoren auszuwihlen sind. Deshalb sind zwei
Prototypenklassifikationen erstellt worden. Die Prototypenklassifikation, die mit Merk-
malsvektoren angelernt worden ist, die noch wihrend des Stofies aufgenommen worden
sind, heifst PK"®. Die andere Prototypenklassifikation, die mit Merkmalsvektoren nach
dem Stof3 trainiert worden ist, heifst PK™. Die PK"“*® konnte eher auf das Erkennen des
Stofses spezialisiert sein, wahrend die PK™ eher das Fallen generalisiert beschreiben kénnte
und zum Beispiel auch Fallzustdnde erkennen, die nicht durch einen Stofs, sondern durch

eine Stufe verursacht werden.

In|Abbildung 6.4{sind einige Merkmale dieser beiden Prototypen gegeniibergestellt:

In den Gegeniiberstellungen der Torsotranslationsgeschwindigkeiten in x- und y- Rich-

tung v, und vy, der Prototypen der PK™ (Abbildung 6.4(a)) sind die Klassen in eine
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<« 00ms p o 60ms B stos
3 3 3 Messzeitpunkte der Merkmalsvektore

denen die Prototypenklassifikationen
angelernt werden

| Reaktion

t
tsAnfang tSEndg t”gesfeuert

Abbildung 6.3: Zeitdiagramm mit dem Stofs und den Messzeitpunkten fiir Merk-
malsvektoren, mit denen die Prototypenklassifikationen angelernt worden sind

Fallen-Richtung nicht sehr differenziert und teilweise identisch. Bei der Gegeniiberstel-
lung der FuSwinkel qr, und FuSwinkelgeschwindigkeit nach vorne dqr, haben sogar die
Sturz-Klassen einen geringeren Abstand zu den normal-Klassen als die OK-Klassen; es
miisste jedoch genau umgekehrt sein, weil beim Sturz die Fuflwinkelgeschwindigkeit sich
erhoht.

Die Prototypen der PK™ ([Abbildung 6.4(b))) stellen sich besser da: Bei den Torsotransla-
tionsgeschwindigkeiten sind die Abstdnde der OK-Klassen geringer zur normal-Klasse

als die der Sturz-Klassen. Die Fufiwinkelgeschwindigkeiten der OK-Klassen sind hier
nun richtigerweise geringer als die der Sturz-Klassen. Somit scheinen die Prototypen
der PK™ die bessere Wahl zu sein, was sich auch in den folgenden Benchmarks zeigen

wird.

In|Abbildung 6.5/ die Bewertung der beiden Prototypenklassifikationen PK"® und PK"®
zu finden. Anhand von [Abbildung 6.5(a)|und |[Abbildung 6.5(b)|l4sst sich erkennen, dass
sowohl bei der Sturzvermeidungsgrofie o als auch bei der Robustheitsgrofie p die Kurven
der PK™ bei allen StofSimpulsen unterhalb der Kurven der PK"* liegen. Somit ist die PK"®
besser als die PK™®. Der starke Anstieg der Kurven in |Abbildung 6.5(b)|bei Impulsen
16 Ns < p < 20 Nsist durch eine Unstetigkeit von fpﬂ zu erklédren. o und p sollten allerdings

nur relativ verglichen werden.

Die Griinde fiir die bessere Performance von PK™ lassen sich in den differenzierten
Abbildungen zur Stabilitdtsanalyse (Abbildung 6.5(c)[und |Abbildung 6.5(d)|) erkennen.

Im Folgenden werden die Stofirichtungen einzeln betrachtet:

e Beim Stof3 von hinten haben die PK"® und PK™ zwei Gemeinsamkeiten:

3 perhéltaus f, die Werte, die nach verschiedenen Kriterien wie auch der Stof3starke gestaffelt sind. Bei
dem Wechseln von 16 Ns zu 20 Ns fillt der Unterschied von p besonders hoch aus.
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(a) Prototypen der PK"® (b) Prototypen der PK™

Abbildung 6.4: Darstellungen einiger Merkmale, aus denen die Prototypen der PK™*
und PK" erzeugt worden sind. Die Punkte entsprechen den OK-Klassen, die Kreise
den Sturz-Klassen. Die Farben haben folgenden Klassen-Bedeutung: blau: normal;
rot: Fallen nach vorn; schwarz: Fallen nach hinten: griin: Fallen tiber SWF und cyan:
Fallen tiber STF.

— Um die Schrittphase t, = 0,2 haben beide Prototypenklassifikationen am wenigs-
ten Erfolg. Das liegt — wie schon in erwdhnt — an der ungiinstigen

Beinkonfiguration.

— In den spiteren Schrittphasen ¢, > 0,4 sind beide erfolgreicher und sogar besser

als bei der SmgR.

In fritheren Schrittphasen ¢, < 0 unterscheiden sich PK"® und PK™. Die PK"*
klassifiziert im Gegensatz zur PK™ Sturz-Klassen bei geringen StofSimpulsen und
lasst die Schutzreaktion Hocke ausfiihren. Dadurch kénnen weniger Stiirze vermieden

werden.

Beim Stofs von vorne gibt es die Gemeinsamkeit, dass PK"* und PK™ in den spéteren
Schrittphasen t, > 0,6 bei geringen Stoffiimpulsen keine Reaktion ausfiihren lassen.
Bei der SmgR ist hier die Reaktion ausgefiihrt worden, was den Roboter erst zu
Fall gebracht hat. Ansonsten fiihrt die PK™ fast immer die Standardreaktion aus,
kann somit viele Stiirze bei starken Stéfien vermeiden und ist sogar besser als die
SmgR. Die PK™® hingegen ldsst den Roboter bei StofSimpulsen p > 20 Ns haufiger die

Schutzreaktion ausfiihren und ist somit weniger erfolgreich bei der Sturzvermeidung.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

e Beim Stofs iiber den Standfufs konnen nicht so viele Stiirze vermieden werden. Auf-
fallig ist, dass die PK™ die Eigenstabilitdt des Roboters beriicksichtigt und keine
Reaktion ausfiihrt wihrend die PK"® schon die Standardreaktion ausfiihren lassen
muss. Interessant ist auch die Simulation bei ¢, = 0,8 bei einem Stofsimpuls p = 8 Nis:
Die PK™® l4sst die Schutzreaktion Hocke ausfiihren, wihrend die PK™ eine andere
Standardreaktion bestimmt. Trotzdem fallt der Roboter bei beiden nicht, wihrend er

bei der SmgR mit der ausgefiihrten Standardreaktion féllt.

e Auch beim Stof iiber den Schwingfufs ist die PK"® erfolgreicher als die PK™*, weil die
PK™® schon bei Stoffimpulsen p > 12 Ns die Hocke ausfiihrt. Bei den sehr geringen
Stoflen p = 4 Ns berticksichtigt die PK™ die Eigenstabilitdt wieder besser als die
PK™s.

IAbbildung 6.5(g)| zeigt, dass die PK" bei geringen StofSimpulsen héufiger als die PK™®

keine unnotige Reaktion ausfiihren ldsst.[Abbildung 6.5(g)|zeigt, dass die PK"*bei geringen

Stofiimpulsen p < 12 Ns hdufiger die Standardreaktion ansteuert. Bei Stofsimpulsen p >
12 Ns wiederum fiihrt die PK"™ hdufiger die Standardreaktion aus. Und |Abbildung 6.5(i)|
zeigt, dass die PK"® zu allen StofSimpulsen haufiger die Hocke ausfiihrt. Die Hocke wird bei

der PK™ erst mit steigendem StofSimpuls gewdhlt. Die Differenzierung zwischen normalen,
vermeidbaren und nicht mehr vermeidbaren Fallsituationen ist bei der PK**® im Vergleich
zur PK™ schlechter, weil die PKY* vermeidbare Fallsituationen schon als nicht mehr

vermeidbare einordnet.

In |Abbildung 6.5(e)| sind die Reaktionszeiten T der beiden Prototypenklassifikationen

abgebildet. Bei beiden Prototypenklassifikationen ist T bei Stoffimpulsen ab 12 Ns kleiner
als die 120 ms bei der SmgR. Dadurch lassen sich die vereinzelten Verbesserungen beider

Prototypenklassifikationen zur SmgR erkléren.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

6.4 Vergleich der Klassifikation mit Hidden Markov
Models

Die Performance der Hidden Markov Models hdngt von folgenden Parametern ab:

e Anzahl der Trainingsschritte des Baum-Welch-Algorithmus (Unterabschnitt 4.2.4))

e Anzahl der verborgenen Zustinde der HMM
e vorgeschaltete Prototypenklassifikation mit der PK"* oder PK™

e Beobachtungsgenerierung, also die Klassifikation mit dem Parameter-Hidden Markov
Model ,HMMK siehe (Unterabschnitt 4.3.1)) oder Richtungs-Hidden Markov Model
HMMK (siehe|Unterabschnitt 4.3.2))

Es hat sich gezeigt, dass sich ab einer Anzahl von zehn Trainingsschritten (Abschnitt 4.4))
keine Verbesserung der HMM mehr ergibt und die HMM-Parameter konvergiert sind. Da
die Trainingsschritte offline durchgefiihrt werden, ist die benétigte Rechenzeit unbedeu-
tend. Die HMM in dieser Arbeit sind daher immer mit zehn Trainingsschritten angelernt

worden.

Die Anzahl der verborgenen Zustinde der HMM wurde mit N € {3 4 5} gewdhlt.
Eine geringere Anzahl ist mit der Komplexitdt der moglichen Beobachtungen und Zu-

standstibergidnge ist nicht sinnvoll (Abbildung 4.5)). Auf der anderen Seite wiirde ein

HMM mit mehr als sechs Zustdnden Eigenschaften aus der Gehen-Bewegung beschrei-
ben.

Die Nomenklatur fiir die Abkiirzung der HMM-Klassifikation ist », HMMKj'}'5°. Die Buch-
staben r und p bezeichnen die HMM-Klassifikationen mit der Beobachtungsgenerierung
tiber die Prototypen oder die Richtungen. Die Buchstaben ws und ns bezeichnen die Proto-
typenklassifikation, die der HMMK vorgeschaltet ist. Die Ziffern 3,4 oder 5 bezeichnen
die Anzahl der Zustdnde in den HMM.

Die beiden HMM-Klassifikationen ,HMMK und ;HMMK werden im Folgenden in Kombi-
nationen mit unterschiedlicher Anzahl an Zustanden und den beiden Prototypenklassifika-

tionen PK"*und PK" als Beobachtungsgenerierung verglichen.
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6.4.1 Klassifikation mit Prototyp-Hidden Markov Models

Die ,HMMK wertet bei der Beobachtungsgenerierung nur die wahrscheinlichste Klasse
aus der vorgeschalteten Prototypenklassifikation aus. In den Abbildungen auf Seite
werden verschieden ,HMMK untereinander und mit den Prototypenklassifikationen PK™*
und PK™ verglichen.

An|Abbildung 6.6(a ) und |Abbildung 6.6(c)|1ésst sich erkennen, dass die ,(HMMK™* so-
wohl eine bessere Robustheits- als auch in der Sturzvermeidungsgrofie im Vergleich zu
der PK™* hat. Dabei unterscheiden sich die Kurven der ,HMMK"* mit unterschiedlichen
Zusténden geringfiigig. Die pHMMK3™ hat die besten Werte, wobei sich die Kurven der
Wahrscheinlichkeiten der HMM der ,HMMK}"® und ;HMMKZ"™ nicht stark unterschei-
den.

Auf der rechten Seite befinden sich |Abbildung 6.6(b)|und [Abbildung 6.6(d)| Hier sind
die ,HMMK™ nicht immer besser als das der PK™. Die Sturzvermeidungsgrofse o der

pHMMK?™ ist nur bei manchen Stoffiimpulsen besser als die PK™. Die Robustheitsgrofie p
der ,HMMK™ ist sogar schlechter als das der PK™. Auch hier schneidet das , HMMK3®
am besten ab.

Beim genaueren Vergleichen der JHMMK}*® und JHMMK}* miti € {3 4 5} ergibtsich,
dass sich die ,HMMK}"*"™ gleich verhalten. Sie haben namlich die gleichen Parameter, sind
also identisch. Beim Zurtickverfolgen der Trainings-Beobachtungen sind nur geringe Unter-

schiede zu erkennenﬁ Die Beobachtungsgenerierung ist also identisch.

Nun wird im Folgenden nur noch die pHMMKj, berticksichtigt, weil diese die besten
Ergebnisse aufweisen und mit der geringsten Zustandsanzahl auch die wenigsten online-

Berechnungen benétigt. Die Stabilitdtsanalyse findet sich in [Abbildung 6.6(f) Je nach

Stofirichtung kann die ,HMMK3® Stiirze entweder nicht so gut oder besser als die Sm-
gR vermeiden. Auffillig ist nur das schlechte Ergebnis beim Stof iiber den Schwing-
fuf3 bei t, = 0, bei dem die ,HMMK3® einen Sturz erkannt und die Hocke ausgefiihrt
hat.

Die HMMK™® kann also das Ergebnis der schlechteren PK"* sehr verbessern. Mit der PK™

ergibtsich fiir die ,HMMK" nur noch teilweise eine Verbesserung.

4 die Trainings-Beobachtungen sind bis auf die letzten Beobachtungen identisch. Allerdings finden sich
teilweise in einer Beobachtungssequenz bei den frithen Prototypen nur 20 Wiederholungen der gefallen-
Beobachtung und beim anderen HMM 21 gefallen-Beobachtungen.
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6.4.2 Klassifikation mit Richtungs-Hidden Markov Models

Die \HMMK werten als Beobachtungen die Abstdnde zu allen Klassen der vorgeschalteten
Prototypenklassifikation aus (siehe[Unterabschnitt 4.3.2), wéhrend die ,HMMK nur die
wahrscheinlichste Klasse auswertet. Die Klassen haben entsprechend ihrer Bedeutung

Richtungs- und Betragseigenschaften, die fiir alle Klassen mit ihrem Klassenabstand ge-
wichtet tiberlagert werden. Hieraus ergeben sich die Beobachtungen. Die Vergleichsgrofien
zur {HMMK finden sich in[Abbildung 6.7

Anhand |Abbildung 6.7(a)|ist ersichtlich, dass die [ HMMK™® eine bessere Sturzvermei-
dungsgrofle als die PK"* erreichen. Dabei ist diesmal die \HMMKZ"® besser, wenn auch die
Unterschiede zu den \HMMKYY sehr gering sind. |[Abbildung 6.7(c)| zeigt, dass die Robust-
heitsgrofie der HMMK™® schlechter als die der PK** sind, wéhrend sich die ,HMMK™*

hier verbessern konnten.

IAbbildung 6.7(b)| zeigt, dass die HMMK" bei StofSimpulsen p > 6Ns eine bessere

Sturzvermeidungsgrofie im Vergleich zu PK™ hat. Hierbei ist die Anzahl der Zustdnde

der HMMK™ fast nicht relevant. Um Rechenzeit zu sparen, ist immer ein HMM mit

wenigen Zustdnden zu wihlen, da die Anzahl der Zustdnden bei der online-Anwendung

des Viterbi-Algorithmus quadratisch in die Rechenzeit eingeht (siehe Unterabschnitt 4.2.3).
Deshalb ist auch hier die zu bevorzugende Zustandsanzahl drei. In|Abbildung 6.7(d)|ist
die Robustheitsgrofie p der HMMK"® zu sehen. Auch diese ist schlechter als die der PK™®
und die Kurven der rHMMKQZ/S sind identisch.

In|Abbildung 6.7(f)|ist die Stabilitdtsanalyse der \HMMK3® zu finden. Es fillt auf, dass

diese Klassifikation der SmgR schon recht nahe kommt. Bei einigen Stofs-Kombinationen

ist sie schlechter:

e Beim Stoff von hinten in der Schrittphase 0 < t, < 0,2 ldsst die \HMMK3® den
Roboter die Reaktion Hocke oder keine Reaktion aus, weshalb diese den Sturz nicht

vermeiden kann.

e Bei dem Stof3 tiber den Standfufs bei der Schrittphase 0,4 < ty <08 fihrt diese auch
die Hocke aus und hat so keinen Erfolg.

Ansonsten ist die HMMK3® bei mehrere Kombinationen bei starken Stofien sogar besser

als die SmgR.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

6.5 Vergleich aller Mustererkennungsverfahren

In|Abbildung 6.8/ und [6.9|sind die Graphen mit den Vergleichsgrofien und die Stabilitéts-

analysen zu finden.

IAbbildung 6.8(c)| zeigt die Erfolgsquote der Mustererkennungsverfahren. Anhand des

sinkenden Verlaufs der Quoten bei steigendem Stofsimpuls ist ersichtlich, dass nach star-
ken Stofien der Roboter haufiger fallt. Hierbei wird die Kurve mit der Erfolgsquote der
SmgR von drei Mustererkennungsverfahren tibertroffen. Das geschieht allerdings erst
bei mittleren StoSimpulsen von p ~ 20Ns. Das Mustererkennungsverfahren mit der
hochsten Erfolgsquote ist die HMMK3®, wahrend je nach StofSimpuls die PK™ oder die
pHMMK3® die zweitbesten sind. Die FKbK kann mit diesen nicht mithalten und ist immer
schlechter als die SmgR. Die schlechtesten Mustererkennungsverfahren sind beziigliche
der Erfolgsquote diejenigen, die auf der PK"* — ndmlich die PK"* und die HMMK3"® —

basieren.

In|{Abbildung 6.8(e)| und [Abbildung 6.8(f)|sind die Anteile bestimmter Reaktionen im
Vergleich zu allen Reaktionen aufgefiihrt.|Abbildung 6.8(e)|stellt den Anteil der Reaktionen
dar, bei denen der Roboter gefallen ist und nicht die Schutzreaktion Hocke ausgefiihrt hat.

Es ist klar ersichtlich, dass die SmgR den hochsten Anteil hat, weil in dieser Simulation ja
nur die Standardreaktionen und keine Hocke nach der Definition der SmgR ausgefiihrt
worden ist. Hier ist sogar die \HMMK3"® noch schlechter. Ansonsten sind die anderen
,pHMMKS*"™ und die FKbK besser. Am besten sind hier die beiden Prototypenklassifika-
tionen, die ab mittleren StofSimpulsen von p ~ 20 Ns am hdufigsten die Hocke auswahlen.
Hierzu ist schliissig, dass die , HMMK3™" den Roboter haufiger die Standardreaktion
ausfithren lassen (Abbildung 6.8(f)|) Die FKbK und Prototypenklassifikationen PK"*"*
tun dies nicht so hdufig, weil sie eher die Hocke auswéhlen. Die HMMK ermitteln also

h&ufiger die Standardreaktionen, haben damit auch teilweise eine hohere Erfolgsquote,
fallen dafiir aber haufiger. Sie sind also etwas optimistischer und haben damit auch partielle
Erfolge.

IAbbildung 6.8(d)|ldsst sich ein Abfallen der Reaktionszeiten erkennen. Bei geringen Sto-

Bimpulsen p < 12Ns sind die Reaktionszeiten bei einigen Mustererkennungsverfahren
besonders hoch, weil bei diesen StofSimpulsen nur wenige Reaktionen iiberhaupt ausge-
tiihrt werden und der Mittelwert nur aus diesen wenigen Werten berechnet wird, bei

denen die Mustererkennungsverfahren meist eine Fehlklassifikation haben. Die festgelegte

74



6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

konstante Reaktionszeit der SmgR von T = 120 ms ist gut zu erkennen, die fast alle Mus-
tererkennungsverfahren bei StofSimpulsen ¢ > 12 Ns unterschreiten. Es ist auch auffallig,
dass die Mustererkennungsverfahren, die auf der PK"*® basieren auch kiirzere Reaktions-
zeiten, wiahrend die auf der PK™ basierenden etwas hohere Reaktionszeiten besitzen. Die
Prototypen der PK"® besitzen ndmlich mehr Informationen tiber den Stofs selbst und die
frithe Sturzstadien und kénnen diese dementsprechend friiher erkennen, weil diese auch
frither auftreten. Die Reaktionszeit der FKbK st die hdchste und iiberschreitet sogar bei
p = 24 Ns die der SmgR.

Allerdings sind in diesen Reaktionszeiten nicht die Rechenzeiten enthalten, die ein Mus-
tererkennungsverfahren bendétigt, um aus den Daten eine Klassifikation durchzufiihren.
Deshalb sind die Rechenzeiten der in MATLAB implementierten Mustererkennungsver-
fahren als Vergleich in herangezogen worden. Es ist leicht ersichtlich, dass die
HMMK mindestens um den Faktor 200 langsamer als die PK ist. Diese Tatsache kann
dadurch entschérft werden, dass nur bestimmte Gruppen von HMMK zum Beispiel in
einer Fallrichtung berechnet werden kénnen. Auch ldsst sich erkennen, wie die Rechenzeit
der HMMK bei steigender Zustandsanzahl analog zu N*T wéchst. Es sollten also HMMK

mit moglichst wenig Zustanden benutzt werden.

| [ PK [HMMK, | HMMK, | HMMK, | FKbK |
| Rechenzeit pro Messzeitpunkt [ms] | 05336 | 104 | 166 | 239 0,119 |

Tabelle 6.1: Rechenzeiten der Mustererkennungsverfahren. Diese Zeiten sind mit
der in MATLAB implementierten Mustererkennungsverfahren bei 864 einzelnen
Messzeitpunkten durchgefiihrt worden. Die Anzahl der Prototypenklassen sind 16
und die der Anzahl der HMM ist 30. Diese Berechnungen sind mit MATLAB 7 (R14)
unter einem Intel Pentium IV mit 3 GHz durchgefiihrt worden.

Nachdem die Mustererkennungsverfahren mit diesen nicht bewerteten Vergleichsgrofien

aneinander gemessen worden sind, sollen nun noch die Sturzvermeidungsgrofie o und die

Robustheitsgrofie p betrachtet werden. In|[Abbildung 6.8(a)|ist die Sturzvermeidungsgrofie

o zu finden. Wie bei der Erfolgsquote ist die HMMK3® das beste Mustererkennungsver-
fahren. Danach folgen im engen Abstand die ,HMMK3", die anderen HMMK und die
FKbK . Die PK"*® ist diesmal das schlechteste Mustererkennungsverfahren. Trotzdem ist
aber selbst die PK® besser als die SmgR.

Bei der Robustheitsgrofie ((Abbildung 6.8(b))) ist die Reihenfolge etwas anders. Hier ist
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

die PK"® das beste Verfahren. Es folgen die ,HMMK3®, \HMMK3® und in etwas gro-
lerem Abstand die FKbK . Weit abgeschlagen sind wieder die PK"* und HMMK3*®

Die \HMMKG5® ist wegen seiner guten Sturzvermeidungsgrofie und Erfolgsquote und einer
relativ guten Robustheitsbewertung das ausgeglichenste. Die HMM kénnen somit die
Ergebnisse der Prototypenklassifikation verbessern, allerdings mit der Voraussetzung von
geniigend Rechenleistung. Ist diese nicht vorhanden, ist die PK"® die bessere Wahl, die
sogar noch robuster als die HMMK3® ist.
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6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren
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Abbildung 6.8: Abbildungen zur Bewertung der verschiedenen Mustererkennungsverfahren

77



StoR von vorne

OALAAD GG &A

9000000
9000000
*000000
*000000
000000
o000 00
o000
OO 00000
000000

Schrittphase
Stof3 tiber SWF

ANANNANNA X

LRL NGO
SO 2 1]
SRR 2 4
SRR 2 2 4
SRR 2 2 4 J
SR 2 2 24 J
AL 2 2 2 4
SGAL 2 2 2 4
SR 2 4

Schrittphase
StoR von vorne

L NSRRIV 2K 3K X 4

*%00000
9000000
*000000
*000000
000 1+00
*>ooor00
o000
ezl 2 2 2 X J
000000

0.5

Schrittphase
StoB iiber SWF

00000 0AAA

-0.5

SRR J ]
IA<I44q e
SRR B K J
000000
000000
o) 2 2 2 2 2 4
o B ndnnd
SO0 ed
jetetel 2 2 2

0.5

Schrittphase
StoR von vorne

L ARV X 2 R 4

-0.5

Q o o [=}]

(] N —
[sN] sindwigois

Q o o
® « -

[sN] sindwigois

Q =) o ol

©® « -

[sN] sindwigois

Q o o ol

™ « -

[sN] sinduiigors

9000000
9000000
*000000
000000
R L X X X J
000000
(% 2 addnd
OO0 00
000000

Schrittphase
StoB tiber SWF

ANAAAND OO O

feseded 2 2 4 J
OO0
el 2 2224 ]
2 2 e ad ]
J4gqoxe
<4444 q0
SOA A AR K J
<4144 44«
<44 «q 0

40

StoR von hinten

ANADAADNG S &

*o00000
000000
A<l 4 o000
SQRARE 4
SQGGSE 2 4
I<dqeoo00
< oooo00
000000
*o00000

0.5

Schrittphase
StoR Gber STF
QOO0 0 000

-05

LI @
SOOOOO@
fesesotesesed J
SOOOOe 0
OO0 0
SO0 0
SOOOOH O
SOOOO RO
SOOOOR O

Schrittphase

(b) Stabilitdtsanalyse der PK™

StoR von hinten

CO00OLOOOO

(2222 J 1]
(L & ndnnd
Sl L 222044
A< 04«
A<t @
s 2 2 o 4 J
o000
000000
*o00000

Schrittphase
StoB tiber STF
QOO0 0 000

SOOOOeq
SO O
SOOOOS O
SOOOOee
OO0
SO0 0
OO0
SOOOoOR
fetetetel 2 2

o o o
™ « -

40

o o o
® 139 =1

0.5

Schrittphase
StoR von hinten

-05

(d) Stabilitdtsanalyse der HMMK3®

o o o ol

® « —

o o o
® 139 -

o o o ol

® « -

o o o
@ 139 -

ol

[sN] sindwigois [sN] sinduiigors
P HRNOOOO O OO e0
4 4d<44< 000 O OSSO0
4 K4 R0|C L [O OOOOO0e
4 <O | B2 o coocoee
O OOCeeRe {0 22 O OOOOI0e
O 0Oeee00 | £ | O COCOCSEe
O Ceeee00 |,V G | O COOCeee
O eooee00 O OO e
T ORRRNOOO O OCOOOeR e

o =) o
® « -

o <) o
® « —

StoR von vorne

6 Vergleich der Mustererkennungsverfahren

[sN] sindwigois [sN] sindwigois
4 d4o0000 <4 <]oenene
4 q44ee000 4 <d<4<d44e0
4 4449000 |° o1 [ JJddC 0
4 d4qee00| 5D g Jqd4qoe
4 4440900 0535 I It oe
SO 2 2 2 2 X J So |d 44400
4 d<eeeee |, Z | A4t o
4 <A<<44oe0 d4 Q444 qe
4 d4<4d<oe0 d4 <444 qe

Schrittphase
StoR von vorne

[sN] sindwigois [sN] sinduigiols
& eov0000 < <<LIAqn
& e00e000 |, < <4044
o ce00e00 me <J <44 044
O ©e0eee0 | D |0 Cooc0ee
O Ce0eSRO O EL IO OO0
O CoeeeRR| S |O eeeccee
O ©000eeee |02 o eesoc0e
O ceeeeee |7 R
© ceeeee0 O OO0

Schrittphase
StoR von vorne

[sN] sindwigois [sN] sinduiigols
4 44499000 < << <44q 00
4 4e00000 O oooqqe0
& 4o00000 mm O Ooeedee
® 0000000 =0 O Ceeeode
O SeR0000 022 IO GeeeedO
4 <ee0e0e| fto | O eeeeece
d d44ee00 |, V5 |0 ceeeese
4 <4< o00 O OO eeee
4 4444 ee0 O OO oeee

40

o o o
©® « -

40

o o o
® 139 -

40

o o o
©® « -

ol

40

o o o
@ 139 -

40

o o o
® 3 —

40

o o o
™ 139 —

StoR von hinten

[sN] sindwigiols [sN] sindwigiors
* oeeccee (SRR R eetes B
O eeeseee |, O OO0
O OOeeeee (O LU [O COOOOCe
O 00O e| B2 | ooocoee
< 4444 O [0 8 O COOCee®
4 A<444e0 | S2 [ O SCOOOeee
4 444090 |, 75 | O COoOCeen
4 d4<4eeee |? O COOOeeR
4 d<4eesee S e 2

Schrittphase

(a) Stabilitdtsanalyse der PK™*

StoR von hinten

[sN] sindwigiors [sN] sindwigiors
I Y YYY XY 0 0000Cee
O coeoeee O COSCOOO
O OOC00ee O L [O cocooce
O 0ooodde | B2 o codcoee
O o0Ceeed {0 8 O COOCeee
O COeeeeS | £ O COOCOSSS
O Coooeee |, 0T O voocoee
O 0oeeeee O OOSOSeR
O oeeeeee o C00Coee

Schrittphase
StoR von hinten

ANANANNNANNANS

(c) Stabilitdtsanalyse der .HMMKZ®

0X*0000
4444000
A<l 440
A< qq @
444444 e
d<{qeoo00
<Joeo000
cec0000
+o00000

0.5

StoR tiber STF
GO0 00000 A

Schrittphase

-05

LI % @
SOOOL 0@
SO @
fesesotesd X J
SO e
Soocoqee
SOOO4 00
SOSOOdq @
heaeseses 2-1 J

o o =)
@ « —

[sN] sindwigois

o o o
® 139 -

[sN] sindwigiors

o =) o
® « —

[sN] sindwigois

o o o
2] 139 —

[sN] sindwigors

o o o
® « —

o o o
@ 139 —

0.5

Schrittphase

-0.5

0.5

Schrittphase

-0.5

(f) Stabilitdtsanalyse der ,HMMK3®

78

Schrittphase

Abbildungen zur Stabilitdtsanalyse der verschiedenen Mustererken-

nungsverfahren bei verschiedenen Stoflimpulsen aus verschiedenen Richtungen.

Schrittphase

(e) Stabilitdtsanalyse der FKbK

Abbildung 6.9



7 Verifikation der
Simulationsergebnisse an BARt-UH

In den bisherigen Kapiteln sind die Mustererkennungsverfahren mit Hilfe des Roboter-
Simulator untersucht worden. In diesem Kapitel wird die Frage beantwortet, ob diese
Verfahren auch mit dem Roboter BARt-UH funktionieren. Dabei wird besonders dar-
auf geachtet, ob die Mustererkennungsverfahren, die mit dem Simulator angelernt wur-
den, auf BARt-UH tibertragen werden konnen und auch dort sinnvolle Ergebnisse lie-

fern.

7.1 Stofiversuche und Messungen an BARt-UH

BARt-UH ist mit den in|Abschnitt 2.1|beschriebenen Sensoren ausgestattet:

o Zwei Gleichgewichtssensoren (IMU), die Winkel und Winkelgeschwindigkeit messen
konnen, sind auf dem Torso und dem Standfufs angebracht.

e Kraftsensoren befinden sich unter dem Standfufs, mit denen der CoP bestimmt werden

kann.
e Beschleunigungssensoren in x- und y-Richtung sind auf dem Torso befestigt.

BARt-UH sendet die Sensordaten alle 10 ms an einen PC, der die Daten fiir die spétere
Auswertung aufzeichnet. Die Stromversorgung fiir BARt-UH erfolgt nicht iiber Akkus, son-
dern iiber ein Netzteil, dem zwei Kondensatoren nachgeschaltet sind, um die Stromstérke
tiir kurze hohe Stromspitzen beim ersten Anschalten oder schnellen Beschleunigungen

der Motoren bereitstellen zu konnen.
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

Damit BARt-UH nach den Stofsen nicht zu Boden fillt, ist er mit zwei Seilen an der Decke
gesichert. Die Stofse werden mit einem Stofsgewicht mit einer Masse m sg = 2,7 kg appliziert,

das ebenfalls an zwei Seilen an der Decke befestigt ist (siehe|Abbildung 7.1]). Dabei wird
das Stoflgewicht um die Hohen Ah € {0,39m 0,54m 0,63 m} von seiner Ruhelage aus-

gelenkt. Nach dem Loslassen des Stofigewichts wird die potentielle Energie des Gewichts
Epot bis zum tiefsten Punkt kg in kinetische Energie Ej;,, umgewandelt. An dieser Position
befindet sich BARt-UH und wird von dem Gewicht getroffen. Bei dem StofS iibertrédgt sich
ein Teil von Ej;,, auf den Roboter. Je nach Stof3starke kann der Roboter so zum Sturz gebracht
werden. Da der Stof$ nicht ideal elastisch ist, geht ein weiterer Teil der Energie durch die
Verformung des Stofigewichtes verloren. Das nun zuriickschwingende Stofigewicht muss
nun aufgefangen werden, damit es mit einem weiteren Schwingen BARt-UH nicht erneut
trifft. Da mit BARt-UH nur Bewegungen in y-Richtung ausgefiihrt werden kénnen, sind
nur die Stofrichtungen € {Sto8 von vorne Stof8 von hinten} moglich gewesen. Um die
Stofsversuche besser analysieren zu konnen, sind sie mit einer Videokamera aufgenommen

worden.

Die Stofiversuche sind grofitenteils wahrend des Laufens von BARt-UH durchgefiihrt
worden. Dabei wird BARt-UH mit dem rechten Fufd als Standfufs gestartet und fiihrt
einen Schritt aus. Wenn der rechte Fufs nach einem Schritt wieder der Standfufs ist, ist
der Zeitraum fiir den Stof3, weil sich die uIMU und die FuSkraftsensoren am rechten Fufs
befinden und die Sensordaten des Standfufles vom Interesse sind. Da das Loslassen des
Stofigewichtes manuell erfolgt, zeigen einige LED an BARt-UH den Zeitpunkt hierfiir an.
Somit konnen Stofle zu verschiedenen Zeitpunkten reproduzierbar durchgefiihrt werden.
Bei mehren StofSversuchen hintereinander werden die Motoren in den Gelenken schnell
warm, so dass nicht viele Versuche hintereinander durchgefiihrt werden kénnen, ohne sie
zu beschéddigen. Die Motoren sind fiir ein schnelles Fortfiihren der Versuche mit einem
Liifter gekiihlt worden.

Damit BARt-UH beim Stehen auf einem Fuf3 nicht {iber den Schwingfuf? fallt, sind die
Fiifie in der Mitte unter dem Torso verschoben angebracht. Allerdings muss BARt-UH mit
beiden gestreckten Beinen auch stehen kénnen, bei denen die FiifSe sich nebeneinander
befinden. Aus diesem Grund sind die Fiifse ineinander verschrankt (Abbildung 7.2(b))).

Um die Stabilitdt nach vorne und hinten in y-Richtung zu erh6hen, ist noch eine FufSerwei-

terung angebracht worden. Bei den StofSversuchen ist BARt-UH immer gestofSen worden,
wenn er auf dem rechten Fuf$ stand. Wird BARt-UH nun von vorne gestofsen, fillt er nach
hinten, kippt tiber eine Ecke der Fuflerweiterung zur Seite und fillt. Ohne die FuSerwei-
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

terung wiirde BARt-UH sich normal nach hinten bewegen und kénnte durch seine hohe
Eigenstabilitdt in dieser Richtung das Fallen hadufig auch ohne Reaktion vermeiden. Es
hat sich gezeigt, dass die Fuflerweitertung nicht die Stabilitdt erhoht sondern vermin-
dert.

Auflerdem ist nach einem Stofd von hinten mit einer einfachen Sturzdetektion mittels der Tor-
sobeschleunigung in y-Richtung ein Schritt nach vorne ausgefiihrt worden. Daran hat sich
gezeigt, dass BARt-UH sich mit einem Schritt stabilisieren kann.

7/

BARt-UH von der Seite
Ah

Abbildung 7.1: Schematischer und nicht mafstabsgetreuer Versuchaufbau mit dem
Stofigewicht, das an BARt-UH stof3t

Fiir die weitere Berechnung ist die Stof3ziffer e nétig. Dabei wird die Hohe des Stofigewichts
vor und nach dem Stofs in Verbindung gebracht:

\/2 [h QO
e = Z)ngorSt‘oss — g ngorStoss ngorStoss 0 801'1'1 ~ 0 82 mlt vBARt — O
vsgnachStoss Sgrmchstoss 1 18

(7.1)

Damit die StofSversuche mit den Simulationen vergleichbar seien kénnen, muss der Sto-
Bimpuls der Versuche fiir jede Auslenkung Ah bestimmt werden. Dies ist auf zwei Wegen
durchgefiihrt worden:
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

1. Die Geschwindigkeit von BARt beim zentralen Stof ist nach [BHPO1]]

UBARt = (msg —e mBARt) " UBARtyorstoss + (1 + e) "MBARt USg mit UG = Mgo - 4 Ah
Mgg + MBARt g 8
(7.2)

Der Impuls, den BARt erhalten hat, ist

Pv = MBARt - UBAR- (7.3)

2. Der Impuls lasst sich auch tiber die Torsowinkelgeschwindigkeit berechnen, die der
Roboter kurz nach dem StofS hat. Mit der Vereinfachung, dass die translatorschen
Geschwindigkeit, die der Roboter durch den StofSimpuls hat, mit der rotatorischen
Geschwindigkeit fiir den sehr kurzen Zeitraum gleichgesetzt werden kann, ergibt

sich aus

Pw = MBARt - UBARt ~ Mit VARt = Ipein - W (7.4)

mit der Lange /p,;, des Standbeines

Pw = MBARt - [Bein - W. (7.5)

In sind die bestimmten Impulse fiir die verschiedenen Auslenkungen aufgelistet.
Uber beide Rechenwege ergeben sich dhnliche Werte.

Auslenkung Ah
039m |054m | 0,63m
pv || 12Ns | 14,1Ns | 15,2Ns
Pw || 11,2Ns | 14 Ns 16,8 Ns

Tabelle 7.1: berechnete Impulse der Stofsversuche mit BARt-UH mit den Parametern
e = 082, msy, = 2,7kg, mpars = 20kg, ovparr = 0, ¢ = 9,821(%, IBein = 0,7m,

d d d
we{0gnd 1omd q1prady
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH
7.2 Die an BARt-UH angepasste Simulation

Das zuvor untersuchte simulierte Robotermodell ist modifiziert worden, so dass er BARt-
UH mehr dhnelt. Es hat nun nur noch sechs Freiheitsgrade, grofieren Fiifie mit den Fu-
erweiterungen und bewegt sich mit der gleichen Schritttrajektorie wie der reale BARt-
UH.

Die Fiifle des Simulators in der unmodifizierten Version sind rechteckig und kleiner (Ab}

[pildung 7.2(a)]), um dem simulierten Roboter nicht zu viel Stabilitdt durch die Fiifie zu

geben. Durch die zusitzlichen Freiheitsgrade konnen die Fiifie auch beliebig seitlich auf
dem Boden aufgesetzt werden, so dass keine besondere Fuf$form gewihlt werden muss-

te.
linker Fuﬁ\
linker Fu
rechter Fufl
rechter Fuf3 Fulerweiterung
(a) Fufle des unmodifizierten simulierten BARt- (b) Fufle des modifizierten simulierten BARt-UH
UH

Abbildung 7.2: verschiedene Fiifse des simulierten Roboters

Mit diesem Simulator mit dem modifizierten Robotermodell ist auch eine Stabilitéts-
analyse durchgefiihrt worden, um diese mit der des unmodifizierten Robotermodell

(siehe [Abschnitt 2.5)) vergleichen zu konnen. Allerdings musste diese Stabilitatsanaly-

se wegen der Fuflerweiterung an den Fiiffen zweimal durchgefiihrt werden, so dass

der simulierte Roboter gestofSen wird, wenn sich die Fufserweiterung sowohl vorne als

auch hinten am Fuf$ befindet. In |Abbildung 7.3| sind hierzu die Stabilitdtsanalysen zu

finden.

Nach einem Stof8 von vorne ist die SmgR mit dem rechten FuB8 als Standfufl
dung 7.3(d)|) besonders in spdteren Schrittphasen t, > 0,4 instabiler als die SmgR mit dem
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

linken Fuf als Standfufs (Abbildung 7.3(b)]). Bei den SoR ist dieser Unterschiede nicht so
ausgepragt. Einerseits ist der Roboter in Schrittphasen t, > —0,2 in der SoR mit dem rechten
Fuf als Standfuf$ (Abbildung 7.3(c)|) zwar stabiler ist als in der SoR mit dem linken Fuf als
Standfufs (Abbildung 7.3(a)|). Andererseits scheint die Fufierweiterung in fritheren Schritt-
phasen t, < —0,2 stabilisierend zu wirken, da in diesen Kombinationen der Schwingfuf3

ndmlich noch eine geringe Entfernung zum Boden hat.

Nach einem Stof8 von hinten ist der Roboter bei der SoR mit dem linken Fuf als Stand-
fufd (Abbildung 7.3(a)|) in den Schrittphasen ¢, < 0, 6 instabiler als bei der SoR mit dem
rechten Fuf$ als Standfufd (Abbildung 7.3(c)|). Bei der SmgR gibt es fast keine Unterschie-
de.

Die Fuflerweiterung ist also — wie schon im vorherigen Kapitel festgestellt — der Stabilitat

in der Regel nicht forderlich.

7.3 Vergleich der Messwerte

Ahnliche Verldufe der Merkmale sind die Voraussetzung fiir eine Ubertragung der mit dem
Simulator mit dem modifizierten Robotermodell angelernten Mustererkennungsverfahren
auf BARt-UH. Deshalb sind einige Stofsversuche an BARt-UH mit dem Simulator mit dem
modifizierten Robotermodell nachgestellt worden. Dabei konnen die Parameter Stofszeit-
punkt, StoSimpuls und Stofsdauer fiir die Simulation aus den Messdaten des Stofiversuches

an BARt-UH gewonnen werden.

Im Folgenden werden nur Messwerte untersucht, die Eigenschaften der Bewegung nach
vorne und hinten aufzeigen, da nur in dieser Richtung gestofSen worden ist. Es hat sich
gezeigt, dass vor allem vier Merkmale einen sehr &hnlichen Verlauf haben: der CoP in y-
Richtung, der Fuswinkel in y-Richtung, die Fuwinkelgeschwindigkeit in y-Richtung und

die Torsorotationsgeschwindigkeit in y-Richtung. In|Abbildung 7.4|sind die Kurven dieser

Messwerte nach einem Stofs von hinten an BARt-UH und dem Simulator iibereinander

aufgetragen:

e Der Verlauf des CoP in y-Richtung steigt beim Simulator nach dem Stofs sehr schnell
auf den Wert 1 und verbleibt dort. Der CoP in y-Richtung steigt beim BARt-UH nicht
so schnell und verbleibt bei einem Wert unterhalb von 1, obwohl die beiden hinteren
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difizierten Robotermodell. Kasten mit schwarzem Inhalt heif3t Roboter ist nicht gefallen,

Kasten mit weifser Flache heifst Roboter ist gefallen

Abbildung 7.3
uber die Fuf$kante nach vorne fillt, an der sich keine Fufdkraftsensoren befinden.

Fuflkanten den Boden nicht mehr berithren; danach sinkt er wieder, weil BARt-UH
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(c) SoR, rechter Fufi ist STF (Fuflerweiterung hinten) (d) SmgR, rechter Fufi ist STF (Fuflerweiterung hin-

indigkeiten steigen nach dem Stof8 sehr dhnlich auf ein

Die Tatsache, dass der CoP in y-Richtung nicht den Wert 1 erreicht, kann an einem

falschen Offset bei der Berechnung des CoP liegen.

e Die Torsorotationsgeschw

an und fallen danach dhnlich ab.
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

e Die Fufiwinkel haben einen dhnlichen qualitativen Verlauf mit einem lokalen Ma-
ximum bei t = 5,9s; der Fufiwinkel von BARt-UH ist allerdings hoher. Auch die
Fuwinkelgeschwindigkeiten haben einen dhnlichen Verlauf mit hdheren Werten
bei den Messungen an BARt-UH.

Fquinker ~

FquinkeIgeschwindikeity

Torsorotaionsgeschwindigkeit

5 52 54 56 58 6
Zeit [t]

Abbildung 7.4: Diese Abbildung zeigt die Verldufe einiger Merkmale des Simulators
und BARt bei einem dhnlichen Stofs von hinten bei 5,35s (¢, = 0,35). Der errechnete
Stoffiimpuls im Stof8versuch ist ppar; = 14 Ns und der im Simulator angebrachte
Stofsimpuls ist pgimuiater = 18 Ns gewesen. Die gestrichelten Kurven sind die in der
Simulation erzeugten Merkmale, die durchgezogenen Linien sind die gemessenen
Merkmale an BARt. Die Einheiten sind fiir die Winkelgeschwindigkeiten % und fiir
den Winkel rad.

7.4 Transfer der Prototypen auf BARt-UH

Die Prototypen fiir den Simulator mit dem modifizierten Robotermodell sind nach dem Ver-
fahren, das in[Abschnitt 3.4/beschrieben wird, angelernt worden. Anhand der Abbildungen
der Stabilitdtsanalyse dieses Simulators mit dem modifizierten Robotermodell
dung 7.3|) werden die Stofsimpulse fiir jede Stofirichtung ausgewdhlt. Da die Stofsversuche
an BARt-UH nur mit dem rechten Fuf als Standfufs gemacht worden sind, werden auch nur
die entsprechenden Abbildungen der Stabilitdtsanalyse betrachtet. Die Merkmalsvektoren
bei der SoR, bei denen der Simulator auch ohne Reaktion nicht fallt (Abbildung 7.3(c)|), wer-
den der normal-Klassen zugeordnet. Dann wird die SmgR in |Abbildung 7.3(d)|betrachtet
und es werden die StofSimpulse bestimmt, bei denen ein Fallen durch die Standardreaktion
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

vermieden werden kann; die Merkmalsvektoren dieser Messzeitpunkte werden den OK-
Klassen zugewiesen. Die Merkmalsvektoren nach Stofsimpulsen, die den Roboter immer
zu Fall bringen, werden den Sturz-Klassen zugeordnet. Die Prototypen werden angelernt,
dazu werden allerdings nur die in[Abschnitt 7.3|genannten Merkmale und die Schrittphase

verwendet.

Mit Hilfe eines MATLAB-Skripts wird die Prototypenklassifikation mit dem Prototypen-
Set anhand der an BARt-UH gemessenen Merkmale offline durchgefiihrt. Als Beispiel ist
wieder der schon im vorherigen Abschnitt erwdhnte Stofsversuch gepriift worden (die
StofSparameter finden sich in der Bildunterschrift von |Abbildung 7.4)). Die Abbildungen,
die die Klassenprototypenabstdnde zum aktuellen Merkmalsvektor visualisieren, sind
in |Abbildung 7.5/ zu finden. Hier ist zu sehen, dass nach dem Stofs die Abstdnde der
Prototypen derjenigen Klassen, die nicht die Fallrichtung beschreiben, grofser werden.

Nach 50 ms hat in beiden Abbildungen eine vor_OK-Klasse den geringsten Abstand und
es wiirde die Standardreaktion ausgefiihrt werden. Nach einem weiteren Zeitraum, der
nun bei beiden unterschiedlich ist, hat eine vor_Sturz-Klasse den geringsten Abstand,
es wird der Sturz nach vorne erkannt und die Schutzreaktion wiirde ausgefiihrt wer-

den.
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(a) Prototypenklassifikation auf Basis der Merkmals- (b) Prototypenklassifikation auf Basis der Merkmals-
vektoren der Messwerte von BARt-UH. Der Stofs ist vektoren der Messwerte des Simulators. Der Stof ist
bei 1,16 s erfolgt. bei 5,35 s erfolgt.

Abbildung 7.5: Abstand der Prototypen, die mit dem Simulator angelernt worden
sind, zu dem jeweiligen Merkmalsvektor. Die Simulation ist dem Fallen von BARt-UH
nachgestellt worden.
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7 Verifikation der Simulationsergebnisse an BARt-UH

Auch die normalen Laufbewegungen werden richtig mit den normal-Klassen erkannt. Die
Prototypenklassifikation ist also mit dem im Simulator angelernten Prototypen-Set auf den
BARt-UH {ibertragbar.

7.5 Transfer der Hidden Markov Models auf BARt-UH

In diesem Abschnitt wird untersucht, ob — wie in [Abschnitt 7.4 — die Hidden Markov
Models auf dem Simulator angelernt und auf die Messwerte des BARt-UH angewendet

werden konnen.

7.5.1 Klassifikation mit Prototyp-Hidden Markov Models

Die \HMMK ist wie in |Abschnitt 4.4 angelernt worden. Das in [Abschnitt 7.4 erstellte
Prototypen-Set ist als Grundlage fiir die Beobachtungsgenerierung benutzt worden. In
IAbbildung 7.6 sind die berechneten Wahrscheinlichkeiten der ,HMMK auf Basis der
Messwerte von BARt-UH und der Messungen des Simulators aufgetragen. Die Verldufe der
Wahrscheinlichkeiten der HMM der ,HMMK sind zwar durchaus unterschiedlich, aber
50 ms nach dem Stof fallen in beiden Abbildungen die Wahrscheinlichkeiten derjenigen
HMM der ,HMMK, die die Fallrichtung nicht beschreiben, rapide ab. In|Abbildung 7.6(a)|
ist zu sehen, dass sofort nach dem Stofs ein vor-HMM der ,HMMK das wahrscheinlichste
ist und auch fiir den weiteren Verlauf bleibt. In [Abbildung 7.6(b)| hingegen ist ein vor-
HMM der pHMMK zwar kurz nach dem Stofs das wahrscheinlichste, wird dann aber
wegen einer nicht so angelernten Beobachtungssequenz 10 ms nach dem Stofs von einem
normal-HMM der ,HMMK abgel6st wird, auch wenn es 20 ms nach dem Stof$ wieder das
wahrscheinlichste HMM der ,HMMK wird.

Die Klassifikation ,HMMK funktioniert in diesem Beispiel mit den Messwerten von
Bart-UH, hat aber in der Simulation in einem kurzen Zeitraum nach dem Stofs eine Fehl-
klassifikation. Bei beiden ,HMMK ist ersichtlich, dass ein vor-HMM der ,HMMK 50 ms
nach dem Stofs das wahrscheinlichste HMM der ,HMMK ist und auch die entsprechende
Standardreaktion ausgefiihrt werden wiirde. Bei einigen anderen Messungen kommt es

jedoch zu Fehlklassifikationen.
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(a) Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der HMM (b) Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der HMM
der ,HMMK auf Basis der Messwerte von BARt-UH. der ,HMMK auf Basis der Messwerte des Simulators.
Der Stofs ist bei 1,16 s erfolgt. Der Stofs ist bei 5,35 s erfolgt.

Abbildung 7.6: Logarithmierte Wahrscheinlichkeiten der HMM der ,HMMKZ®, die
mit dem Simulator angelernt worden sind. Die Simulation ist dem StofSversuch mit
BARt-UH nachgestellt worden.

7.5.2 Klassifikation mit Richtungs-Hidden Markov Models

Die \HMMK ist auf die gleiche Weise wie die ,HMMK mit dem simulierten Roboter
und den daraus gewonnenen Beobachtungen angelernt worden. Beim Transfer auf die
Messwerte des BARt-UH haben sich allerdings viele Fehlklassifikationen ergeben. So sind

beispielsweise selbst wihrend des normalen Laufens Fall-Bewegungen klassifiziert worden.

Der Grund hierfiir liegt in der Beobachtungsgenerierung (Unterabschnitt 4.3.2)), die bei

dhnlichen Sturzszenarien von BARt-UH und dem simulierten Roboter unterschiedliche
Beobachtungen generiert. Zunédchst mussten Schwellwerte angepasst werden, die zwischen
Beobachtungen fiir normales Gehen und Beobachtungen fiir das Fallen unterscheiden. Die

Polardiagramme ergaben verschobene Winkel und Betrége fiir die Stiirze (Abbildung 7.7)).

Die liegt daran, dass die Beobachtungsgenerierung mit den entsprechenden Schwellwerten
zu stark auf den simulierten Roboter spezialisiert ist.
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Abbildung 7.7: Polardiagramm mit Winkel und Betrag der fiir die HMMK erzeugten
Beobachtungen. Die /HMMK sind mit dem simulierten Roboter angelernt worden.
Hier zu sehen sind die Beobachtungen auf Basis der Messwerte von BARt-UH nach
einem Stof3 von hinten. Der Winkel nach dem Stofs sollte ungefdhrt 0° sein.

7.6 Transfer der Stabilititsaussagen anhand der
Fuf3-Kippbewegung auf BARt-UH

In ist ein Verfahren zur Stabilitdtsaussage mit den Fukippwinkelgeschwindig-

keiten g, und den maximal erlaubten FuRkippwinkelgeschwindigkeiten g > TFSWE

vorgestellt worden. Dabei wird die Fallrichtung dadurch bestimmt, welche qzﬂ,’f”“k’sn SWE
VOon gy, y tibertroffen wird. Die Unterscheidung zwischen einer Fallbewegung, die mit
der Standardreaktion noch vermeidbar wire, und einer nicht mehr vermeidbaren Fall-
bewegung wird mit der GroRe des Abstandes von gy “*TESWE und 4, , durchge-

fihrt.

Es haben sich beim Vergleichen der Klassifikation mit dem unmodifizierten und dem

modifizierten simulieren Robotermodells sowie den Messwerten von BARt-UH gute und

sehr dhnliche Verldufe der Fufkippwikelgeschwindigkeiten ergeben. In|Abbildung 7.8 sind

die zwei sehr dhnlichen Verldufe der Fuikippwinkelgeschwindigkeiten nach einem Stofs

von hinten an den Roboter dargestellt.[Abbildung 7.8(a)| zeigt § anhand der Messungen

soor

von BARt-UH, dass sofort 10 ms nach dem Stofs 4, ansteigt und 70 ms nach dem Stofs 4777

tibersteigt. In{Abbildung 7.8(b)|sind die Messungen des Simulators mit dem modifizierten

soor

Robotermodell zu finden. Hier ist nach 100 ms 4, > 4777
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(a) Winkelgeschwindigkeiten auf Basis der Merk- (b) Winkelgeschwindigkeiten auf Basis der Merk-
malsvektoren der Messwerte von BARt-UH. Der Stofs malsvektoren der Messwerte des Simulators. Der Stof
ist bei 1,16 s erfolgt. ist bei 5,35 s erfolgt.

Abbildung 7.8: Diese Abbildungen zeigen die maximal berechneten Winkelgeschwin-
digkeiten, die mit dem Simulator angelernt worden sind. Die Simulation ist dem Fallen
des BARt-UH nachgestellt worden.
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8 Zusammenfassung

Zweibeinige Roboter kénnen durch Stérungen — wie zum Beispiel durch Stéf3e — leicht zu
Fall gebracht werden. Eine schnelle und zuverldssige Klassifikation des Zustands eines
Roboters ermoglicht es, eine Anzahl von Stiirzen durch eine rechtzeitig ausgefiihrte Re-
aktion zu vermeiden. In dieser Arbeit ist untersucht worden, inwiefern sich verschiedene
Mustererkennungsverfahren zur rechtzeitigen Erkennung und Beurteilung von Stiirzen
zweibeiniger Roboter eigenen.

Mit Hilfe eines Roboter-Simulators sind unterschiedliche Sturzszenarien analysiert worden,
die durch Stof3e gegen den Roboter verursacht wurden. Dabei hat sich gezeigt, dass Stof3-
richtung, Stofizeitpunkt und Stofistdrke einen grofien Einfluss sowohl auf den Sturzverlauf
als auch eine mogliche Vermeidung durch eine Reaktion haben. Fiir jede Sturzrichtung
ist eine zuvor vorgegebene Reaktion festgesetzt worden. Zuerst ist mit Reaktionen, die
ohne Mustererkennungsverfahren von dem simulierten Roboter ausgefiihrt worden sind,
testgestellt worden, welche Stiirze tiberhaupt vermeidbar sind. In weiteren Simulationen
werden Mustererkennungsverfahren eingesetzt, die entscheiden sollen, wann und welche
Reaktion auszufiihren ist. Es sind im Verlauf der Arbeit drei Mustererkennungsverfahren

implementiert worden:

e Die Prototypenklassifikation (Kapitel 3)) berechnet den Abstand des aktuellen Ro-
boterzustands zu vorher angelernten Klassen, die eine bestimmte Bedeutung wie bei-
spielsweise Sturz nach vorne haben. Die Prototypen bestehen aus Sensorinformationen
wie zum Beispiel Winkeln und Geschwindigkeiten des Torsos und des Standfufses.

¢ Die Hidden Markov Models (Kapitel 4)) entstammen dem Gebiet der Spracher-
kennung. Sie beschreiben stochastische Modelle, in denen Beobachtungssequenzen
Zustdnden mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden kénnen.
Durch das Wechseln von einem Zustand in einen anderen kénnen in der Spracher-
kennung Worte beschrieben werden. In dieser Arbeit sind einzelne Fallsituationen als
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8 Zusammenfassung

Zustdande modelliert worden. Eine vorgeschaltete Prototypenklassifikation erzeugt
die Beobachtungen.

e Bei der Stabilititsaussage anhand der FuB8-Kippbewegung (Kapitel 5) wird eine
maximal fiir die Stabilitdt erlaubte Fuskippwinkelgeschwindigkeit iiber die Fufikan-
ten in Abhédngigkeit des aktuellen FuSkippwinkels und der Lage des Schwerpunkts
errechnet. Die Kippbewegung iiber eine der Fufskanten ist mit dem Modell eines

inversen Pendels angenéhert worden.

Fiir den Vergleich der Mustererkennungsverfahren (Kapitel 6]) sind verschiedene Ver-
gleichsgrofien wie eine Sturzvermeidungs- und eine Robustheitsgrofie definiert worden
(Abschnitt 6.2)). Die Sturzvermeidungsgrofe bewertet, wie viele Stiirze vermieden werden
konnen und welche Reaktionen der Roboter dabei ausgefiihrt hat. In der Robustheitsgrofie
wird das Augenmerk darauf gerichtet, dass der Roboter in bestimmten Situationen eine
hohere Eigenstabilitat besitzt und nicht immer eine Reaktion notwendig ist, um einen Sturz

zu vermeiden.

Es hat sich ergeben, dass alle Mustererkennungsverfahren Stiirze erkennen kénnen
schnitt 6.5). Dabei haben die Hidden Markov Models eine sehr gute Performance bei der
Sturzvermeidung gezeigt. Allerdings ist ihre Robustheit etwas schlechter als die der Proto-
typenklassifikation. Die Stabilitdtsaussage anhand der Fuf3-Kippbewegung sticht in keiner

Bewertung positiv oder negativ hervor.

Die Berechnungen der Hidden Markov Models sind allerdings komplexer und benétigen
ein Vielfaches der Rechenzeit gegeniiber der Prototypenklassifikation und der Stabili-
tatsaussage anhand der Fuf3-Kippbewegung ([Tabelle 6.T)). Weiterhin hat es sich ergeben,
dass die Hidden Markov Models anfélliger gegentiber leicht verdnderten Situationen

sind.

Das Ubertragen der mit dem simulierten Roboter angelernten Mustererkennungsverfah-

ren auf den realen Roboter funktioniert prinzipiell gut. Sowohl die Prototypenklassifi-

kation (Abschnitt 7.4]) als auch die Stabilitdtsaussage anhand der Fuf3-Kippbewegung

((Abschnitt 7.6]) liefern sehr gute Werte mit wenigen Fehlklassifikationen. Die Klassifika-

tion mit den Prototyp-Hidden Markov Models funktioniert bei mehreren Stiirzen (Unj
fterabschnitt 7.5.1]). Bei den Richtungs-Hidden Markov Models hat sich eine Vielzahl von
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8 Zusammenfassung

Fehlklassifikationen ergeben ([Unterabschnitt 7.5.2)). Die Ursache ist die Beobachtungsgene-

rierung, die zu sehr auf den simulierten Roboter spezialisiert ist und beim realen Roboter

BARt-UH andere Beobachtungen erzeugt.

Zusammenfassend ist zu bemerken, dass das Anwenden der Klassifikation mit den Hidden
Markov Models recht paramterabhidngig und rechenintensiv ist. Die Anwendung der
anderen Mustererkennungsverfahren erscheint wesentlich robuster und benétigt weniger

Rechenzeit.

8.1 Ausblick

Der Transfer der mit dem simulierten Roboter angelernten Klassifikation mit Hilfe der
Richtungs-Hidden Markov Models liefs sich nicht auf die Messungen von BARt-UH tiber-
tragen ((Unterabschnitt 7.5.2)). Die Beobachtungsgenerierung miisste so modifiziert werden,

dass in der vorgeschalteteten Prototypenklassifikation nicht alle Klassen zur Beobach-
tungsgenerierung beitragen, sondern nur die mit den geringsten Abstdnden zum aktuellen
Merkmalsvektor. Aufierdem muss eine differenziertere Kombination der Schwellwerte
erstellt werden, die die Winkel und Betrags-Informationen in skalare Beobachtungen um-

wandelt.

Die Vermeidung von Stiirzen besteht aus zwei Aufgabengebieten. Einerseits die in die-
ser Arbeit untersuchten Mustererkennungsverfahren und andererseits die Reaktionen,
die der Roboter ausfiihrt. In dieser Arbeit stand fiir jede Fallrichtung nur eine Reaktion
zur Verfiigung. Mit Reaktionen, die wihrend des Fallens online an die Situation ange-
passt werden kénnen, waren wahrscheinlich eine gréflere Anzahl von Stiirzen vermeid-

bar.

Die Klassifikation mit den Hidden Markov Models liefert bei dem simulierten Roboter
grofitenteils bessere Ergebnisse als die Prototypenklassifikation und die Stabilitdtsaussage
anhand der Fufi-Kippbewegung. Allerdings ist eine Sturzklassifikation mit den Hidden
Markov Models sehr anféllig gegeniiber Beobachtungen, die nicht angelernt worden sind.

Die Ersatzwahrscheinlichkeiten (Abschnitt 4.4]) hierfiir waren vermutlich bei den Unter-

suchungen zu niedrig angesetzt. Durch ein Vergrofiern der Ersatzwahrscheinlichkeiten
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8 Zusammenfassung

konnte diese Anfilligkeit verringert werden, so dass auch nicht antrainierte Beobachtun-
gen die Gesamtwahrscheinlichkeit eines Hidden Markov Models nicht zu sehr ernied-
rigt.

Die Hidden Markov Models haben die Eigenschaft, zeitliche Zusammenhénge zu beschrei-
ben. Mehrere zeitlich versetzte Prototypenklassifikationen kénnten diese Eigenschaft nach-
ahmen. Eine Prototypenklassifikation konnte wiahrend des StofSes durchgefiihrt werden,
eine kurz nach dem Stofs und eine weitere nach einem etwas langeren Zeitraum. Hier-
fiir miisste allerdings fiir jeden Zeitpunkt ein unterschiedliches Prototypen-Set angelernt
werden. Mit der Kombination dieser Ergebnisse ist es denkbar, eine bessere Gesamtklas-
sifikation zu erreichen. Eventuell konnte hierbei auch die Stabilitdtsaussage anhand der

Fu8-Kippbewegung beriicksichtigt werden.

BARt-UH und der simulierte Roboter haben nur zwei Beine, die an dem Torso angebracht
sind. Ein Roboter, der einem Menschen mit einem Oberkérper und zwei Armen dhnli-
cher ist, konnte mit dem entsprechenden Zuwachs an Freiheitsgraden eine Vielzahl von
Reaktionen ausfithren. Mit dem Oberkorper und den Armen wire es ihm moglich, bei
nicht stark ausgeprédgten Fallbewegungen mit der Verlagerung seines Schwerpunktes
ein Fallen zu verhindern. Ist der Stofs zu stark und der Roboter stiirzt, konnte er eine
Abrollbewegung durchzufiihren, um damit die Starke des Aufpralls auf den Boden zu

minimieren.
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A Anhang

A Anhang

A.1 Plots der Merkmale
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Abbildung A.1: Plots der Merkmale nach einem Stof3 (rote gepunktete Linie) an den

simulierten Roboter mit einem Impuls W 9Ns von hinten zum Zeitpunkt 5s; da

der Roboter reagiert, bewegt sich der Schwingfufd nach vorne und bertihrt bei 5,65 s

wieder den Boden. Eine normale Schrittperiode geht von t = 3,1s (t, = —1) bis

t =455 (t, = 1).



A Anhang
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Abbildung A.2: Plots der Merkmale nach einem Stof3 (rote gepunktete Linie) an den
simulierten Roboter mit einem Impuls von 9 Ns von hinten zum Zeitpunkt 5s; da
der Roboter reagiert, bewegt sich der Schwingfufd nach vorne und bertihrt bei 5,65 s
wieder den Boden. Eine normale Schrittperiode geht von t = 3,1s (t, = —1) bis
t=4,5s(t, =1).
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