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Zusammenfassung

Ein wichtiger Aspekt beim Roboterfußball ist die intelligente Zuweisung eines Verhaltens
für die einzelnen Roboter eines Teams. Der Plan für das Verhalten wird dabei bisher durch
sogenannte „interaction nets“ ausgewählt. Diese Netze sind oft sehr kompliziert, störanfällig
und zeitintensiv. Seit einigen Jahren wurden daher Experimente mit der Verhaltenszuord-
nung durch gekoppelte Selektionsgleichungen durchgeführt. Von Vorteil ist hier, dass den
Agenten die einzelnen Aufgaben dynamisch zugewiesen werden. Zudem können einzelne
Verhalten aktiviert oder deaktiviert werden. Diese Art der Verhaltenszuordnung ist durch
Mechanismen der Selbstorganisation inspiriert, wie sie auch in der Natur vorkommen.
Die Studienarbeit hatte das Ziel, das mathematische System der gekoppelten Selektionsglei-
chungen in die Verhaltenssteuerung der aktuellen Roboter zu integrieren und die Funktiona-
lität zu testen.
Ich komme zu dem Ergebnis, dass es durchaus möglich ist, die Verhaltensauswahl mit einem
System aus Differentialgleichungen zu bewerkstelligen.
Die größte Schwierigkeit lag vielmehr darin, das gesamte System so aktuell zu halten, dass
es in der ständig weiterentwickelten Umgebung des Robocup lauffähig ist.
In dieser Ausarbeitung gehe ich zuerst auf die aktuelle Situation bei der Verhaltenssteuerung
ein. Im zweiten Kapitel beschreibe ich die mathematischen Grundlagen, auf denen das
System basiert.
Im dritten Kapitel gebe ich einen Einblick in die softwaretechnische Umsetzung und im
vierten Kapitel werden Beispiele von verschiedenen Testszenarios gezeigt.
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1 Einleitung

1.1 Warum RoboCup?

Der RoboCup steht für eine internationale Entwicklungs und Forschungsumgebung im
Bereich der Robotik. Das Ziel des RoboCup ist es, die Entwicklung sowohl der künstlichen
Intelligenz, als auch der Mechanik von Robotern voranzutreiben. Er stellt dabei Standard-
probleme dar, die Teams aus der ganzen Welt zu lösen versuchen. Der Wettkampf zwischen
den Teams dient dabei als Motivation, immer leistungsfähigere Roboter zu entwickeln. Ein
Standardproblem ist dabei das Fußballspiel zwischen Teams aus Robotern, genannt Robo-
CupSoccer.
Beim RoboCupSoccer gibt es verschiedene Ligen, um die verschiedenen Zielsetzungen der
Roboterentwicklung zu berücksichtigen. Das Team der Uni Stuttgart, entwickelt seine Robo-
ter für die ’"Midsize-League’". Die Roboter dürfen hier einen maximalen Durchmesser von
50cm haben und bewegen sich auf einem 12x18m großen Feld. Ein Roboterteam besteht aus
sechs Spielern.
Die Roboter in dieser Liga sind meist in Kegel ähnlicher Form aufgebaut. Sie haben einen
omnidirektionalen Antrieb, der es ihnen erlaubt, ohne Drehung des Roboters, die Richtung
zu wechseln. Ihr Haupsensor ist eine Kamera, die mit Hilfe eines Spiegels eine 360

◦ Rund-
umsicht auf die nähere Umgebung bietet. Zusätzlich ist noch ein Kompass angebracht, der
die Ausrichtung des Roboters messen kann. 1 Durch die von den Sensoren ermittelten Daten

Abbildung 1.1: Schematische Darstellung eines Roboter der Midsize-Liga

1[Laf] Modeling Approaches for Cooperative Agent Behavior
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1 Einleitung

kann der Roboter ein Weltmodell seiner Umgebung berechnen und an sein Team übermitteln.
Aus den Daten von allen Robotern entsteht so ein möglichst genaues Bild des gesamten
Spielfeldes.
Neben der künstlichen Intelligenz und der Mechanik ist hier vor allem die Kommunikation
zwischen den Robotern ein entscheidender Faktor. Die Roboter eines Teams sind autonome
Agenten, die ohne Einfluss von aussen miteinander kommunizieren, eine Strategie aus-
wählen und die damit verbundene Rollenverteilung umsetzen müssen. Die so gewonnene
Erfahrung im Bereich künstlicher Intelligenz und Robotik, lässt sich später auch auf anderen
Gebieten einsetzen.
Ein Schwerpunkt in der Weiterentwicklung des RoboCup-Teams ist auch die Robustheit
des Systems. Im RoboCup kommen natürlich auch Fehler oder Systemausfälle vor und
daher muss das System so weiterentwickelt werden, dass es diese Fehler selbstständig löst,
oder zumindest kompensiert. Auch in der Industrie kommt es immer wieder zu Ausfällen
mancher Systeme, was den RoboCup umso realistischer werden lässt.

1.2 aktuelle Verhaltenssteuerung

Die Auswahl der passenden Strategie eines Roboterteams wird aktuell durch sogenannte
Entscheidungsbäume realisiert. Die Knoten eines Baumes enthalten die mit ’Ja’ oder ’Nein’
beantwortbaren Fragen zur Situation des Roboters. Eine Antwort führt so zur nächsten Frage
oder schließlich zu einem Blatt, welches einen neuen Zustand enthält. Dabei stehen wichtige
Fragen, wie „Habe ich den Ball?“ weiter oben, da es das Ziel ist, mit möglichst wenigen
Fragen zu einer Aktion zu gelangen.

Der Entscheidungsbaum ist fest vorgegeben und der Roboter muss „lediglich“ aus der
Situationsanalyse Antworten auf die entscheidenden Fragen finden. Da auf viele verschiedene
Situationen Rücksicht genommen werden muss, kann ein Entscheidungsbaum schnell sehr
groß und komplex werden.

1.2.1 XABSL

Umgesetzt wurden die Entscheidungsbäume beim Robocup-Team der Universität Stuttgart
durch die auf XML-basierte Sprache XABSL (eXtensible Agent Behavior Specification Langua-
ge). Die Grundlage bilden hier verschiedene Basisverhalten, wie „shoot“ oder „gotoPosition“.
Aufgrund von Sensorauswertungen trifft der Agent die Entscheidung welche Aktion aus-
geführt wird. Komplexe Verhaltensweisen werden in verschiedene Verhaltensmodule, oder
Optionen genannt, unterteilt, die jeweils einen Zustandsautomaten enthalten. Die Zustands-
automaten haben einen Start und Zielzustand und können heutzutage mit grafischen Tools
als Petri-Netz erstellt werden. Das Computerprogramm erstellt daraus eine fertige xabsl-
Datei, die den gesamten Optionenbaum mit allen Zustandsautomaten in Code-Sprache
enthält. Diese xabsl-Datei kann direkt von den auf dem Roboter ausgeführten Programmen
gelesen und in Verhalten umgesetzt werden. Der Startzustand eines Verhaltensmoduls wird
aktiv, sobald eine Option aktiviert wird. In den Folgezustand gelangt man durch erfüllen
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1.2 aktuelle Verhaltenssteuerung

Abbildung 1.2: Beispiel eines Knotens im Entscheidungsbaum

oder nicht erfüllen von Bedingungen. Jede Bedingung kann so auch als Transition zwischen
zwei Zuständen betrachtet werden. Hierarchisch tiefer gelegene Optionen können auf ihren
Erfolg überprüft werden, indem man das Erreichen des Zielzustandes abprüft. Die Optionen
werden hier hierarchisch angeordnet, d.h. eine Option kann dabei auch andere Optionen
in ihrem Zustandsautomaten beinhalten. Diese Optionen werden solange aufgerufen, wie
die sie beinhaltende Option aktiv ist. 2 Ein strategisches Verhalten kann durch verknüpfen
der Optionen im sogenannten Optionengraph realisiert werden. Somit kann auch eine Rol-
lenverteilung stattfinden, indem die Roboter verschiedene übergeordnete Verhaltensbäume
bekommen, wodurch sie offensiver oder defensiver eingestellt werden können.
Um Redundanz zu vermeiden, können einzelne Optionen auch von mehreren aktiviert
werden.
Man sieht sofort, dass schon wenige Zustände ausreichen, um einen Entscheidungsbaum
groß und kompliziert werden zu lassen.

2[ML] XABSL - A Pragmatic Approach to Behavior Engineering
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1 Einleitung

Abbildung 1.3: Komplexer Entscheidungsbaum

Verhaltenssteuerung durch erweiterte gekoppelte Selektionsgleichungen

Bei dieser Art der Verhaltensauswahl wird ein völlig anderer Ansatz gewählt. Die Auswahl
des geeigneten Verhaltens für jeden Roboter kann man auch als Zuordnungsproblem (siehe
Kapitel 2) ansehen. Jeder Roboter muss hier das bestmögliche Verhalten auswählen, das aber
von keinem anderen ausgewählt werden darf.
Bei i Robotern und j Verhalten kann man die Verhaltensauswahl auch vereinfacht als Permu-
tationsmatrix
xij ∈ {0, 1}n×n ansehen.
Eine Eins bedeutet, dass das Verhalten ausgewählt wird und eine Null, dass das Verhalten
nicht gewählt wird.
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1.2 aktuelle Verhaltenssteuerung

Abbildung 1.4: Grafische Darstellung einer Verhaltenszuordnung

In der Beispielzuordnung von Abbildung 1.4 nimmt Roboter 0 eine feste Position auf dem
Spielfeld ein, Roboter 1 bekommt den Befehl „gehe auf den Ball“ und Roboter 2 muss einen
Gegnerischen Spieler bewachen. Die Permutationsmatrix würde passend dazu so aussehen:

xij =

0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0

mit xij ∈ {0, 1}3×6

Um zu so einer Verhaltensauswahl zu gelangen, müssen die Parameter des aktuellen Welt-
modells in die Berechnung mit einfließen. Dies geschieht mit Hilfe einer Kostenmatrix, die
Hauptsächlich durch die Entfernung der Roboter zu den jeweiligen Zielen entsteht. Die
Gesamtkosten des Systems müssen dabei minimal sein. Jedes Verhalten konkurriert hier mit
den anderen Verhalten um die Auswahl und das beste Verhalten auf alle Roboter bezogen
setzt sich durch. Die genaue Funktion der erweiterten gekoppelten Selektionsgleichungen
wird in Kapitel 2 erläutert.
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2 Mathematische Grundlagen

2.1 Zuordnungsprobleme und Lösungen

Semizuordnungsproblem
Beim Semizuordnungsproblem gibt es z.B. verschiedene Aufträge und verschiedene
Maschinen. Die Aufträge verursachen auf den Maschinen unterschiedliche Kosten. Diese
Kosten müssen bei der Auswahl der geeigneten Maschine für jeden Auftrag berücksichtigt
werden.
Kostenmatrix Kij Auftrag i, Maschine j.
Zuordnungsmatrix Xij Auftrag i, Maschine j.
Gesamtkosten Kges := ∑ij(Kij ∗ Xij) müssen minimal werden.
Randbedingung: ∑j Xij = 1 ∀i ∈ N. Also nur eine Zuordnung pro Zeile. Da die Zeilen und
Spalten nicht miteinander gekoppelt sind, wird für jede Spalte der Zuordnungsmatrix der
kleinste Wert in der Kostenmatrix ausgewählt.

Lösung
Beispiel:

Gegebene Kostenmatrix (Kij) =

4 2 7
8 1 5
3 6 4


Gesucht wird die Zuordnungsmatrix (Xij).
Gelöst werden kann das Semizuordnungsproblem, in dem in jeder Zeile der niedrigste Wert
ausgewählt wird:

Zuordnungsmatrix (Xij) =

0 1 0
0 1 0
1 0 0


Gesamtkosten Kges = 6

Lineares Zuordnungsproblem

Im Gegensatz zum Semizuordnungproblem existiert hier eine Abhängigkeit der Zeilen und
Spalten. Die Gesamtkosten Kges müssen auch hier minimal werden:
Kges := ∑ij(Kij ∗ Xij)
Zur Randbedingung ∑j Xij = 1 kommt noch die Randbedingung ∑i Xij = 1 hinzu. Es darf
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2 Mathematische Grundlagen

also in jeder Spalte und in jeder Zeile nur eine Zuordnung stehen. Dadurch werden Zeilen
und Spalten miteinander gekoppelt.

Lösung durch die Ungarische Methode

Beim linearen Zuordnungsproblem gibt es prinzipiell n! verschiedene Lösungen. Auf her-
kömmlichen Weg müssten alle Gesamtkosten der einzelnem Lösungenmöglichkeiten mitein-
ander verglichen werden.

Eine bessere Möglichkeit zur Lösung des linearen Zuordnungsproblems bietet die Ungarische
Methode. Voraussetzung dafür ist, dass sich die Zuordnungsmatrix nicht ändert, wenn eine
beliebige Zahl zu jedem Element einer Zeile i addiert wird:
Beispiel:

Die gleiche Kostenmatrix wie beim Semizuordnungsproblem (Kij) =

4 2 7
8 1 5
3 6 4


1. Schritt: Bestimmen der Zeilenminima: (Kij) =

4 2 7
8 1 5
3 6 4

 2
1
3

2. Schritt: Abziehen der Zeilenminima und bestimmen der Spaltenminima:2 0 5
7 0 4
0 3 1


0 0 1

3. Schritt: Abziehen der Spaltenminima:2 0 4
7 0 3
0 3 0


Es gibt nun in jeder Spalte und jeder Zeile mindestens ein 0-Element
4. Schritt: Bestimmen der maximalen Anzahl unabhängiger 0-Elemente.2 0 4

7 3
0 3 0


2 0 4

7 3
0 3


5. Schritt: Bestimmen des minimalen Überdeckungssystems:
Markieren aller Zeilen, die keine rot-markierte 0 enthalten.2 0 4

7 3
0 3

 ••
•

Markieren aller Spalten, die in einer markierten Zeile eine gelöschte 0 haben.

14



2.1 Zuordnungsprobleme und Lösungen

• • •2 0 4
7 3
0 3

 ••
•

Markieren aller Zeilen, die in einer bereits markierten Spalte eine markierte 0 haben.

• • •2 0 4
7 3
0 3

 ••
•

Wenn die Wiederholung der letzten 2 Schritte keine Veränderung verursacht, hat man das
minimale Überdeckungssystem bestimmt, indem man die markierten Spalten und nicht
markierten Zeilen streicht:

• • •2 �0 4
7 / 3
�0 ���3 /

 ••
•

Man sucht nun das minimale Element der verbleibenden Zahlen, subtrahiert es bei allen
nicht überdeckten Elementen und addiert es bei allen doppelt überdeckten Elementen:

• • •0 �0 2
5 / 1
�0 ���5 /

 ••
•

Füllt man die Matrix nun wieder mit Nullen an den fehlenden Stellen auf, kann man durch
das Bestimmen der nach Zeilen und Spalten maximalen unabhängigen Null-Elementen die

optimale Zuordnung erhalten:

0 0 2
5 0 1
0 5 0


0 �0 2

5 0 1
0 5 0


0 �0 2

5 0 1
�0 5 0


0 �0 2

5 0 1
�0 5 0


Die Zuordungsmatrix mit den geringsten Gesamtkosten zur Kostenmatrix

(Kij) =

4 2 7
8 1 5
3 6 4

 ist (Xij) =

1 0 0
0 1 0
0 0 1



15



2 Mathematische Grundlagen

Lösung mit Hilfe Simplex basierter Algorithmen

Ein anderer Ansatz zur Lösung eines Zuordungsproblems bietet z.B. der Netzwerk basierte
Primale Simplex Algorithmus (NPSA) 1. Auf Weiterentwicklungen von diesem Ansatz
basieren eine Menge anderer Algorithmen (wie z.B. der Dual Forest Algorithm). Diesen
Algorithmen ist gemein, dass sie das Zuordnungsproblem als Graphen betrachten. Nimmt
man das obige Zurodnunsproblem als Beispiel, dürfen in diesem Graph nur Kanten existieren,
die von den Knoten der Aufträge zu den Knoten der Maschinen führen. Es muss sich also
um einen bipartiden Graphen handeln.

Abbildung 2.1: bipartider Graph

In der Abbildung 2.1 stellen die oberen Knoten zum Beispiel die Maschinen und die unteren
Knoten die Aufträge dar.
Gestartet wird der Algorithmus mit dem Aufstellen eines minimalen „aufspannenden
Baumes“. Dieser Baum hat einen Wurzelknoten, möglichst den ersten Knoten, und geht
entlang der Kanten durch jeden Knoten einmal, deshalb hat er immer 2n-1 Kanten. Er wird
hier mit T bezeichnet und darf keine Zyklen enthalten.

1[CP] A Parametric Visualization Software for the Assignment Problem
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2.1 Zuordnungsprobleme und Lösungen

Abbildung 2.2: Spannbaum T

Gewichtet man die Kanten, die von den Maschinenknoten zu den Auftragsknoten führen
mit 1 und alle anderen mit 0, so erhält man eine eindeutige Lösung des Zuordnungspro-
blems. Eine Zuordnungsmatrix kann man also auch als Graphen mit gewichteten Kanten

beschreiben. In diesem Fall ist das die Zuordnungsmatrix: (Xij) =

1 0 0
0 1 0
0 0 1

 mit Xij ∈ R+

und i, j ≤ n. Dieser Spannbaum kann entweder zufällig, oder gezielt mit der „North-West
Corner Methode“ ausgewählt werden. Bei der etwas umgeformten Kostenmatrix aus dem
obigen Zuordnungsproblem führt dieser Spannbaum noch nicht zu einer optimalen Lösung:

(Kij) =

7 4 2
5 8 1
4 3 6


Zur Berechnung des Algorithmus benötigt man die dualen Hilfsvariablen ui und vj für
i,j = 1,..,n und die reduzierte Kostenmatrix sij. Man setzt u1 auf Null und den Inhalt der
reduzierte Kostenmatrix sij auch an den Stellen auf Null, an denen Kanten von einem Knoten
im Spannbaum zum nächsten verlaufen. Also:
sij = Kij − ui − vj = 0, ∀(i, j) ∈ T Nun muss man das lineare Gleichungssystem mit
sij = Kij − ui − vj lösen und somit die restlichen Zeilen von sij füllen. In unserem Bei-
spiel ergibt das die erste reduzierte Kostenmatrix

(sij) =

 0 0 5
−6 0 0
−12 −10 0


Gilt hier (sij) ≥ 0∀(i, j) ist der Baum optimal und der Algorithmus wird beendet. Da das hier
nicht der Fall, muss das kleinste Element σ = (sgh) = min(sij) : (sij) < 0 gefunden werden.
Durch die Anordnung dieses Elementes bekommt man eine neue Kante (g,h), die zu dem
Baum hinzugefügt wird.

17



2 Mathematische Grundlagen

In unserem Fall ist das kleinste Element s3,1 = −12. Es wird also eine neue Kante vom
Auftragsknoten 3 zum Maschinenknoten 1 hinzugefügt.

Abbildung 2.3: Graph während der 1. Iteration

Da nun aber ein Zyklus im Graph entstanden ist, muss die Kante zwischen den beiden
ersten Knoten entfernt werden. Die Auswahl der passenden Kante und die Gewichtung der
eingefügten Kanten mit Null und Eins geschieht nach der Richtung in die der Pfad vom
Knoten g der eingefügten Kante zum Wurzelelement zeigt.

Abbildung 2.4: Graph nach der 1. Iteration

Nach jeder Iteration muss auch die reduzierte Kostenmatrix aktualisiert werden. Je nachdem
ob der abgeschnittene Teil des Baumes zu den Maschinen -oder Auftragsknoten gehört hat,
wird der Wert von σ = (sgh) an der passenden Stelle in der reduzierten Kostenmatrix für
jeden abgeschnittenen abgeschnittenen Knoten hinzuaddiert oder subtrahiert. An der Stelle
der reduzierten Kostenmatrix, wo jetzt eine Kante im Spannbaum ist, wird entsprechend die
Null gesetzt:

(sij) =

12 0 5
6 0 0
0 −10 0


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Nun wird wieder das kleinste Element der reduzierten Kostenmatrix gesucht und an der
Stelle eine neue Kante σ = (sgh) = s3,2 = −10) im Graph eingebaut.

Abbildung 2.5: Graph während der 2. Iteration

Nach dem Entfernen der Zyklen im Graphen erhält man dieses Ergebnis:

Abbildung 2.6: Graph nach der 2. Iteration

Ein erneutes Einbeziehen des σ = (sgh) = (s3,2 = −10) in die reduzierte Kostenmatrix ergibt
folgendes Ergebnis:

(sij) =

2 0 −5
6 10 0
0 0 0


Nach Neuberechnung der reduzierten Kostenmatrix sucht man wieder das kleinste Element,
das kleiner als Null ist. σ = (sgh) = (s1,3 = 12)
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Abbildung 2.7: Graph während der 3. Iteration

Nach Entfernung der Zyklen sieht der Graph so aus:

Abbildung 2.8: Graph nach der 3. Iteration

Die endgültig reduzierte Kostenmatrix ergibt sich zu:

(sij) =

2 0 0
1 5 0
0 0 5


Da nun alle Elemente der reduzierten Kostenmatrix größer als Null sind, stoppt hier der
Algorithmus.
Durch das richtige Gewichten des Graphen mit Eins und Null, kann man direkt die Zuord-

nungsmatrix (Xij) =

0 1 0
0 0 1
1 0 0

 aus den Kanten des Graphen ablesen.

20



2.2 Selektionsgleichungen

2.2 Selektionsgleichungen

Selektionsvorgänge sind Organisationsmechanismen, die in Systemen mit beschränkten
Ressourcen und verschiedenen Konkurrenten zum Einsatz kommen. Ihre Aufgabe ist es, den
erfolgversprechendsten Kandidaten auszuwählen. In der Natur kommen Selektionsvorgänge
z.B. bei der Evolution konkurrierender Arten (’Survival of the fittest’) oder bei physikalischen
Musterbildungsprozessen vor. Die Selektionsgleichungen sind dabei Differentialgleichungen
der Form:
ε̇i(t) = φi(ε(t))∀i ∈ N = 1, ..n mit φ : Rn → Rn , ε ∈ Rn

und φi = εi(1 + (β− 1)ε2
i − β ∑j(ε

2
j )

Da es sich bei ε̇i(t) um die Ableitung von εi(t) nach der Zeit handelt, ist die Untersu-
chung der Langzeitdynamik t→ ∞ besonders wichtig, um zu sehen, welche Mode εi den
Konkurrenzprozess für sich entschieden hat.

2.3 Ansatz

Die Anfangswerte der Selektionsgleichungen entsprechen den Einzelgewinnen:

εij(t = 0) = ωij

Bei nicht gekoppelten Selektionsgleichungen, setzt sich immer die Mode mit dem größten
Einzelgewinn durch. 2

ε1(t = 0)(0) = 0.582, ε2(t = 0) = 0.582

Abbildung 2.9: Nur ein Anfangswert setzt sich durch

2[Sch] Selbstorganisation
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2.4 Gekoppelte Selektionsgeleichungen

Das Ziel der gekoppelten Selektionsgeleichungen ist es, die Gesamtkosten bei der Lösung
eines Problems möglichst gering zu halten. Dazu wird das Problem in Teilprobleme zerlegt
und jeweils die Lösung mit den geringsten Kosten ausgewählt. Durch die Koppelung der
Gleichungen, können auch komplexe Randbedingungen berücksichtigt werden. Beispiel
einer gekoppelten Selektionsgleichung:

ε̇ij = εij[1 + (2β− 1)ε2
ij − β(∑i′(ε

2
i′ j) + ∑j′(ε

2
ij′))]

Lösung des lineraren Zuordnungsproblem durch gekoppelte Selektionsgleichungen

Zuerst muss durch die lineare Transformation wij = −α ∗ kij + β∀i, j mitα > 0 die Kos-
tenmatrix (Kij) so umgeformt werden, dass alle Werte zwischen 0 und 1 sind: εij(t =

0) :=

0.6 0.8 0.3
0.2 0.9 0.5
0.7 0.4 0.6

 mit εij ∈ {R+}n×m 3 Die gekoppelten Selektionsgleichungen

ε̇ij = εij[1+(2β− 1)ε2
ij− β(∑i′(ε

2
i′ j)+∑j′(ε

2
ij′))] können schrittweise mit dem Euler-Verfahren

zur Lösung von Differentialgleichungen εij(tk+1) = εij(tk) + εE ∗ ε̇ij(tk) gelöst werden.εE ist
die Schrittweite und tk sind die Zeitschritte.

Mit β=2 ergibt sich für 4 Zeitschritte folgendes Ergebnis:

Die Durchmesser der blauen Kreise stellen die Werte der Kostenmatrix proportional wäh-
rend den Zeitschritten dar. Man erkennt, dass sich nicht immer der größte Wert in einer
Zeile durchsetzt, sondern die Beziehung der Zeilen und Spalten berücksichtigt wurde. Die
Kostenmatrix kann im letzten Zeitschritt t3 als Permutationmatrix angesehen werden.

3[Sta97] Kombinatorische Optimierung auf der Basis gekoppelter Selektionsgleichungen
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2.5 Mit Alpha und Lambda erweiterte gekoppelte
Selektionsgleichungen

In unserem Fall der Verhaltensauswahl beim Roboterfußball ist es wichtig, dass ein Roboter
in jeder dynamischen Spielsituation den richtigen Zustand auswählt. Es wurden daher zwei
Matrizen eingeführt, mit deren Hilfe Zustände verschieden gewichtet und sogar ganz an-
und abgeschaltet werden können.
Diese Matrizen werden im Folgenden Alpha-Matrix und Lambda-Matrix genannt. Aus ihren
Werten und den situationsabhängigen Variablen wird später die Xi-Matrix berechnet, die
schließlich das Verhalten bestimmt.
Die Alpha-Matrix gewichtet also die verschiedenen Zustände anhand der Positionen
der eigenen Roboter und deren Entfernung zu den verschiedenen Zielen. Die Werte der
Lambda-Matrix hingegen bestehen nur aus Null oder Eins. Sie schaltet also ganze Ziele an
oder ab. Es muss zum Beispiel gewährleistet sein, dass ein Roboter nur in den Zustand der
Manndeckung eines Gegners geht, wenn es auch entsprechend viele Gegner gibt, und diese
noch nicht gedeckt sind.
Gibt es nur einen Gegner-Roboter, aber mehrere eigene Teamgefährten, werden die
Lambda-Werte der Matrix so gewählt, dass nur der Zustand der Manndeckung für den einen
Roboter möglich ist und die Zustände für das Decken anderer Gegner-Roboter abgeschaltet
sind.
Eine Beispiel Aplha-Matrix aus einem der späteren Experimente:

αij(t) :=

0.01 1.82 0.45 0.62 2.81 2.23 2.23 0.01
5 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 5

0.01 0.45 1.82 0.57 1.45 2.23 2.23 0.01


mit αij ∈ {R+}n×m

Die Spalten der Matrix stehen für die verschiedenen Zustände. Der erste Zustand ist „Ball
holen“, der letzte Zustand ist „dribbeln“. Dazwischen sind die Deckungszustände. Die
ersten drei sind feste Positionen auf dem Spielfeld und die drei danach stehen für die
Manndeckung der drei Gegner-Roboter. Die Zeilen der Matrix geben die Zustände für die
drei eigenen Roboter wieder.
Die Werte werden über die Entfernungen der Spieler (eigenen Roboter) zum Ball und den
Gegnern ermittelt. Da Spieler Zwei am nächsten zum Ball steht, kann nur dieser in den
Zustand „Ball holen“ oder „dribbeln“ gelangen.
Die anderen Spieler müssn sich entscheiden, ob sie auf eine feste Position fahren oder einen
gegnerischen Roboter decken. Das Decken der gegnerischen Roboter ist dabei immer höher
gewichtet als das Aufsuchen einer festen Position.
Die Lambda-Matrix sieht entsprechend so aus:
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λij(t) :=

1 1 1 1 0 0 0 0
1 1 1 1 0 0 0 0
1 1 1 1 0 0 0 0


mit λij ∈ {0, 1}n×m

In diesem Fall geht Spieler Zwei auf den Ball. Spieler eins und Spieler drei sollen auf feste
Positionen fahren, da es in dieser Situation gar keine gegnerischen Roboter gibt. Aus der
Alpha-Matrix wird nun mit Berücksichtigung der Lambda-Matrix durch die erweiterten
gekoppelten Selektionsgleichungen die Xi-Matrix berechnet. Es darf sich dabei immer nur
ein Zustand pro Spalte durchsetzen und dieser darf auch nicht von den anderen Spielern
genommen werden.
Das System der erweiterten gekoppelten Selektionsgleichungen ist hier dargestellt:
ε̇ij = κεij(αij(t)(λij(t)− ε2

ij)− β(∑i′(ε
2
i′ j) + ∑j′(ε

2
ij′))

Der Faktor κ bietet die Möglichkeit, die Geschwindigkeit des ganzen Berechnunssystem an
die jeweiligen Bedingungen im Match anzupassen.
Die Berücksichtigung von αij(t) schaffen dabei ein dynamisches System, das ständig
akutalisiert und die Xi-Matrix anhand der aktuellen Spielsituation berechnet. Der Zustand
„Dribble“ und „Ball holen“ haben dabei eine höhere Gewichtung als die restlichen Zustände,
so dass immer ein Roboter auf den Ball geht oder ins Tor dribbelt. Die Xi-Matrix könnte so
aussehen:

ξij(t) :=

0.19 0.89 0.11 0.12 0.09 0.10 0.11 0.17
0.91 0.13 0.09 0.20 0.08 0.05 0.08 0.11
0.11 0.11 0.83 0.08 0.22 0.24 0.09 0.09


mit ξij ∈ {R+}n×m

Abbildung 2.10: Die Xi-Matrix grafisch dargestellt

Aus der Xi-Matrix wird direkt das Verhalten der einzelnen Spieler gezogen. Spieler Zwei
wird in den Zustand „Dribble“ gesetzt, während Spieler Eins und Spieler Drei jeweils eine
feste Position auf dem Spielfeld einnehmen sollen. Wenn in dieser Situation ein Gegner in
das Spielfeld kommt und von den Spielern erkannt wird, ändert sich die Lambda-Matrix so,
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2.5 Mit Alpha und Lambda erweiterte gekoppelte Selektionsgleichungen

dass die fünfte Spalte aktiviert werden kann.
Da das Decken der Gegner immer etwas höher gewertet ist als das Decken einer festen
Position, wird sich ein Spieler von seiner Position lösen und in die Manndeckung des
Gegners übergehen.
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3 Software

Die softwaretechnische Umsetzung der mathematischen Grundlagen auf die Verhaltens-
steuerung realer Roboter wurde mit der Klasse DynAss vollzogen. In ihren Modulen findet
die Berechnung statt. Die Klasse bedient sich hierbei der schon vorhandenen RoboCop-
Umgebung, die von Mitarbeitern am Institut für Bildverstehen der Universität Stuttgart
entwickelt wurde. Mit dieser Umgebung ist es möglich, das Verhalten der Roboter sowohl
an einem virtuellen Simulator, als auch auf echten Robotern zu erforschen. Die RoboCup-
Software wurde in C++ geschrieben und läuft auf Linux basierten Systemen. Das zur
DynAss-Klasse gehörende Modul testDrive ersetzt nun die sonst zur Steuerung der Roboter
eingesetzte Klasse.
Es handelt sich um ein ausführbares Modul, das nur noch den laufenden Kommunikations-
server benötigt, um die Roboter geeignet zu steuern. Das Programm wird dabei auf jedem
Roboter mit leicht angepassten Konfigurationseinstellungen gestartet.
Nach dem externen Start-Befehl läuft es völlig autark. Die Roboter kommunizieren unterein-
ander über den Kommunikationsserver ihre Parameter wie Position, Winkel und Entfernung
zum Ball und jeder berechnet das für die Situation geeignete Verhalten selbstständig. Der
genaue Vorgang wird am Ende des Kapitels beschrieben.

Zuerst werden die verschiedenen Klassen der RoboCup-Software einzeln vorgestellt, die
nötig sind, um testDrive zu starten.

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Softwareumgebung
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3.1 Pakete

3.1.1 DConf

Parameter aus den Configfiles auslesen.
Da sich viele Parameter von Zeit zu Zeit ändern, gibt es die Klasse DConf. Sie ermöglicht
das Einlesen der Umgebungsparameter aus verschiedenen Konfigurationsdateien. Diese
Dateien liegen im Verzeichnis DAT/data und sind mit global* für die Umgebungsvariablen
und local* für die Konfiguration der einzelnen Roboter gekennzeichnet.

• RobId

• Rob Name

• Feldgröße

• Startposition

3.1.2 PFF

liefert die Datentypen wie

• Points

• Position

• Vector

• Line

Die Klasse PFF ist eine Hilfsklasse, deren Aufgabe das Bereitstellen der verschiedenen
Datentypen und zugehörigen Funktionen ist. Die Berechnung z.B. der Richtung und Ge-
schwindigkeit erfordert gewisse Funktionen, um Vektoren zu berechnen.

3.1.3 Navigator

Fahrbefehle verarbeiten
Die Navigator-Klasse beherbergt die Umsetzung der diversen Fahrbefehle.
gotoPosition Benötigt eine relative Position und Geschwindigkeit. Setzt diese in eine Bewe-
gung in Richtung der Position um.
getBall Benötigt Richtung zum Ball, Fahrtgeschwindigkeit und Geschwindigkeit am Ball.
Setzt diese in eine Bewegung in Richtung Ball um. Richtung des gegnerischen Tors wird
berücksichtigt.
dribble Benötigt eine relative Position und Geschwindigkeit. Setzt diese in eine Bewegung
in Richtung der Position um. Zusätzlich wird versucht den Ball zu behalten.
doStop stoppt
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3.1.4 WoMo(Adapter)

Liefert die Daten des Weltmodells. Kann die absoluten Positionen und Bewegungen aller
Objekte auf dem Spielfeld, inklusive Ball zurückgeben. Enthält zusätzlich viele Funktionen,
um die Bewegung der Roboter besser zu koordinieren.

• getAbsPos
liefert die absolute Position eines Objektes im Weltmodell in Koordinaten

• getAbsMotionData

• getAllObstaclesInCorridor

• hasOpponentBall

• ...

3.1.5 WoMoComAdapter

Liste mit Datencontainern von allen aktiven Robotern Wird benötigt, um Objekte auf dem
Spielfeld als Gegner zu klassifizieren, bzw. die eigenen Mitspieler aus den Hindernissen zu
filtern.

• getTeamMateposition

• getOpponents

• ownTeamhasBall

3.2 DynAss

3.2.1 XiMatrix

Erzeugt, liest, berechnet und schreibt Matrizen. Verschiedene Funktionen zum Matrixver-
gleich. Sendet und empfängt Matrizeninhalte. Die Berechnung der gekoppelten Selektions-
gleichungen wird durch α und λ Werte durchgeführt. Das Resultat ist eine XiMatrix, die sich
wie eine Permutationsmatrix verhält.

• initMatrix

• ConvertAndWriteXiData

• getOtherXis
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3.2.2 DynAssCommandMessageHandler

Steuert die Teamkommunikation. Fragt die Team-Nachrichten ab, Füllt die Datencontainer
mit den Daten anderer Roboter und gibt konkrete Kontrollbefehle weiter.

• getLastTeamCommand

• update

3.2.3 testDrive

TestDrive ist die wichtigste Klasse im DynAss-Paket. In ihr wird die Berechnung der ge-
koppelten Selektionsgleichunen durchgeführt. Dadurch steuert testDrive das Verhalten der
Roboter. Da auf jedem Roboter testDrive ausgeführt wird, findet eine verteilte Berechnung
der Verhalten statt. Ein Vorteil davon ist, dass auch der Ausfall eines einzelnen Roboters
nicht zum Zusammenbruch der ganzen Mannschaft führt. Allerdings kann dies auch zu
Problemen führen, wenn die verschiedenen Roboter zu verschiedenen Ergebnissen ihrer
Berechnung kommen und sich dementsprechend falsch verhalten. Deshalb wurde die Mög-
lichkeit eingeführt, nach bestimmten Zeiten einen Abgleich der aktuellen Berechnungen zu
vollziehen. Die Funktionen von TestDrive im Einzelnen werden nun näher beschrieben: Es
gibt die 4 Grundfunktionen init, execute,calcRole und performAction:

• init
Die init-Funktion wird lediglich einmal am Anfang aufgerufen. Hier werden die
Umgebungs-Variablen, wie Feldlänge Roboterstartpositionen, RoboterIds, usw aus der
DConf Klasse ausgelesen. Zudem werden hier die XiMatrizen, die man später zur
Berechnung benötigt, angelegt.

• execute
Die execute-Funktion wird in einer whiletrue-Schleife nach einer Zeit x ständig neu
aufgerufen. Hier werden die α und λ Matrizen berechnet, aus denen immer die aktuelle
XiMatrix hervorgeht. Zuerst wird hierfür eine Liste der Abstände aller Roboter zum
Ball und zu den Gegner-Positionen angelegt. Anhand dieser Liste wird die α -Matrix
mit Werten gefüllt. Oberste Priorität hat hier das Erobern des Balles. Beispielcode: j
sind die verschiedenen Ziele und i die verschiedenen eigenen Roboter.

for (i=0;i<DIM_I;i++) {

if (success[i] && teamMatePresent[i]) {

if (ballDist[i] == ballMinDist) {
_alpha->setData(i, 0 ,5.0);

_alpha->setData(i, DIM_J-1 , 5.0);
for(j=1;j<DIM_J-1;j++) {

_alpha->setData(i, j, 1e-4);
}
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}

Zuerst wurde in der α -Matrix die erste und letzte Spalte in der Zeile auf Fünf gesetzt,
in der der Zustand des Spielers mit der geringsten Entfernung zum Ball steht.

else {
for(j=1;j<=DIM_HOMEPOS;j++) {

double a=2,b = 1.8; // 1.5, 1.0
posDist = sqrt((double)
((double)(teamMatePos[i].X() - (double)_homePos[j].X())

*((double)teamMatePos[i].X() - (double)_homePos[j].X())
+((double)teamMatePos[i].Y() - (double)_homePos[j].Y())
*((double)teamMatePos[i].Y() -(double)_homePos[j].Y())));
if (j>k&&k>0) {

posDist += (oppPosMinDist[i]*2) ;
}
else if (k==0) {

posDist += 1000;
}
else {

}
_alpha->setData(i, j, a - b*(posDist - allPosMinDist)

/ (allPosMaxDist - allPosMinDist));
} // end for

Nun kamen Werte für die α -Matrix anhand der Entfernung jedes Spielers zu festen
Home-Positionen hinzu.

for(j=DIM_HOMEPOS+1;j<DIM_J-1;j++){
double a=3,b = 1.8; // 1.5, 1.0

posDist = sqrt((double)
((double)(teamMatePos[i].X() - (double)_coverPos[j-DIM_HOMEPOS].X())

*((double)teamMatePos[i].X() - (double)_coverPos[j-DIM_HOMEPOS].X())
+((double)teamMatePos[i].Y() - (double)_coverPos[j-DIM_HOMEPOS].Y())
*((double)teamMatePos[i].Y() -(double)_coverPos[j-DIM_HOMEPOS].Y())));

if (j>k&&k>0) {
posDist += (oppPosMinDist[i]*2) ;

}
else if (k==0) {

posDist += 1000;
}
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else {
}

_alpha->setData(i, j, a - b*(posDist - allPosMinDist)
/ (allPosMaxDist - allPosMinDist));

}
} // end else if balldist

} // end if success
else {

for(j=0;j<DIM_J;j++) {
_alpha->setData(i, j,0.005*pow(0.9,j));

}
}
}

Schließlich kamen auch die Entfernungen und damit die Bewertung der Spieler zu
möglichen Gegnerrobotern in die Matrix. Zusätzlich zu den α -Werten wird eine Matrix
mit λ-Werten erstellt. Diese λ-Werte geben an, ob ein Ziel überhaupt aktiviert werden
darf oder nicht. Es sind also die Werte 0 oder 1 (oder -1,1):

for (i=0;i<DIM_I;i++) {
if (ballDist[i] == ballMinDist && ballDist[i] < 400) {

_lambda->setData(i, 0, 0.0); // 0
_lambda->setData(i, DIM_J-1, 1.0);

} // end if
else {

_lambda->setData(i, DIM_J-1, 0.0); // 0
_lambda->setData(i, 0, 1.0);

} // end else
}

for (j=1;j<=DIM_HOMEPOS;j++) {
if(j<=k){

for (i=0;i<DIM_I;i++){
_lambda->setData(i, j+DIM_HOMEPOS, 1.0);
_lambda->setData(i, j, 0.0); }

}
else {

cout<<"Home"<<j;
for (i=0;i<DIM_I;i++){

_lambda->setData(i, j+DIM_HOMEPOS, 0.0);
_lambda->setData(i, j, 1.0);
}

}
} // end for
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Nachdem alle Roboter ihre α - und λ Matrizen berechnet haben, wird die Funktion
updateXi aufgreufen, die schließlich daraus die fertige Xi-Matrix berechnet. Dies
geschieht, wie schon beschrieben, auf jedem Roboter einzeln. Mit Hilfe der Funktion
convertAndWriteXiData werden die Matrizen zwischen den Robotern kommuniziert,
um einen Abgleich zu ermöglichen.

• calcRole
CalcRole übersetzt den Inhalt der XiMatrix in ein Verhalten für den eigenen Roboter.
Es Liest hierbei den Index der Spalte der Xi-Matrix aus, in der der Roboter den größten
Wert erreicht und gibt ihn weiter an PerformAction.

• PerformAction
Anhand des ausgelesenen Spaltenindex kann PerformArction eine Aktion hervorrufen.
Entweder dribble, getBall oder gotoPos. GotoPos kann dabei für das Decken des
Gegners oder einer Homeposition benutzt werden.

Robustheit des Systems
Da alle Roboter ihre α , λ und Xi-Matrizen selbst berechnen kann es durch z.B. ungenaue
Positionsangaben dazu führen, dass 2 Roboter für sich das selbe Ziel, bzw Verhalten aus-
wählen. Dies kommt gerade im Simulator bei aufwendigen Rechenoperationen vor, wenn
dadurch dass Abrufen der Position eines Roboters zu lange dauert und der Roboter sich
schon an einer anderen Position befindet.
Um diesen Fehler zu unterbinden wurde damit experimentiert, die Xi-Matrizen einzelner
Roboter nach gewissen Zeitabständen mit der Xi-Matrix von einem Master-Roboter zu
überschreiben. Um dadurch nicht zu sehr in die Abhängigkeit der richtigen Berechnung
des einen Roboters zu kommen wurde auch getestet, die Matrizen miteinander zu mischen.
Dadurch hat man einerseits die Gewissheit, dass die Roboter in etwa die gleichen Matrizen
haben und andererseits aber nicht von einem Roboter abhängig sind.
Das Ergebnis konnte überzeugen. Der dazu gehörige Code:

if ((overridetime==0)||(overridetime+50<timestamp)) {
overridetime=timestamp;

_theXi->initMatrix(_theXi);
_theXi->mergeMatrix(_theXi, _theXi->partnerMatrix);}

Der Funktion mergeMatrix können hier 2 Matrizen übergeben werden. Sie erzeugt daraus
nach einem festen Multiplikator eine neue Matrix.
In diesem Fall ist es die eigene und die Partnermatrix, die vom Master-Roboter an alle
Team-Roboter gesendet wird.
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Abbildung 3.2: Die Software-Umgebung als UML-Diagramm
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4 Experimente

Im folgenden Abschnitt werden Beispiele zur Verhaltensauswahl der Roboter gezeigt. Die
Experimente wurden in der Simulationsumgebung durchgeführt. Die Bilder auf der linken
Seite zeigen die aktuelle Spielsituation. Die Bilder rechts neben der Spielsituation zeigen
die Ξ -Matrix in grafischer Darstellung. Die Zeilen stehen für Roboter und die Spalten für
die einzelnen Verhalten. Je größer der blaue Kreis ist, desto stärker tendiert der Roboter zu
diesem Verhalten.

4.1 Wechsel zwischen dem Zustand getBall und Dribble

Ausgangssituation: Die Roboter sind im gleichen Team und starten auf ähnlichen Position.
Ziel ist es, zu zeigen, wie die Roboter um die Aufgabe, den Ball zu erobern konkurrieren
und sich schließlich ein Roboter durchsetzt.
Die ersten beiden Zeilen der Ξ -Matrix sind die beiden Roboter. Die erste Spalte steht für
das Verhalten „gehe zum Ball“. Die Spalten zwei bis vier symbolisieren Positionen auf dem
Spielfeld, die der Roboter einnehmen muss, wenn er sich für eine Position entscheidet. Spalte
fünf steht für „dribbeln“. Dies ist natürlich nur möglich, wenn der Roboter den Ball besitzt.

Abbildung 4.1: Wechsel getBall-Dribble Position 0

Wechsel getBall-Dribble Position 0:
Beide Roboter sind gleich weit entfernt vom Ball. Die Roboter konkurrieren um die Ver-
haltensauswahl. Da beide Roboter in etwa gleich weit entfernt zum Ball stehen und jeder
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4 Experimente

Roboter die Ξ -Matrix selbstständig anhand seiner Daten berechnet, kann es sein, dass sich
kurzzeitig beide Roboter für das „Ball holen“ entscheiden. In der Ξ -Matrix der Abbildung
4.1 würde Roboter R1 auf den Ball gehen und Roboter R2 in eine feste Position fahren.

Abbildung 4.2: Wechsel getBall-Dribble Position 1

Wechsel getBall-Dribble Position 1:
Beide Roboter sind in Richtung Ball gefahren. Der Zustand getBall wechselt zwischen den
Robotern hin und her, bis sich ein Verhalten durchsetzt. Da die Balleroberung eine höhere
Priorität hat als das Decken einer festen Position auf dem Spielfeld, bewegen sich beide
Roboter zuerst Richtung Ball.

Abbildung 4.3: Wechsel getBall-Dribble Position 2

Wechsel getBall-Dribble Position 2:
Die Situation hat sich jetzt soweit geklärt, dass Roboer R1 zum Ball geht und Roboter R2 in
die nächstbeste Position auf dem Spielfeld fährt. Es wurden dabei die aktuellen Positionen
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4.1 Wechsel zwischen dem Zustand getBall und Dribble

als auch die Fahrtrichtung der beiden Roboter berücksichtigt.

Abbildung 4.4: Wechsel getBall-Dribble Position 3

Wechsel getBall-Dribble Position 3:
Roboter R1 hat den Ball erobert. Der Zustand in Zeile 1 wechselt von getBall zu Dribble.
Roboter R2 bewegt sich weiterhin zur nächsten Homeposition in der Spielfeldmitte.

Abbildung 4.5: Wechsel getBall-Dribble Position 4

Wechsel getBall-Dribble Position 4:
Roboter R1 ist im Zustand „dribbeln“ und versucht den Ball ins Tor zu bekommen. Roboter
R2 ist dagegen auf der Homeposition 3 in der Spielfeldmitte zu stehen gekommen.
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4 Experimente

Abbildung 4.6: Befehl „getBall“

Die Abbildung 4.6 beschreibt den Verlauf der Werte des Befehls „getBall“ von allen Robotern,
also der ersten Spalte der Ξ- Matrix. Das Verhalten von Roboter R1 ist rot dargestellt
und das Verhalten von Roboter R2 grün. Ein dritter Roboter hätte die Farbe blau. Die
jeweilige Verhaltensauswahl ist durch den Y-Wert zum jeweiligen Zeitpunkt t gezeigt. Dieser
Wert bewegt sich zwischen Null und Eins. Man erkennt, dass die beiden Roboter R1 und
R2 am Anfang der Simulation noch um die beste Verhaltensauswahl konkurrieren. In
diesem Fall dauert es ca fünf Sekunden bis sich Roboter R1 als Sieger um das Verhalten
„getBall“ herausstellt. Roboter R2 bekommt daraufhin das Verhalten „gehe zu Position drei“
zugeteilt.

38



4.2 Manndeckung 3 Roboter + 3 Bots

Abbildung 4.7: Befehl „Dribble“

Die Abbildung 4.7 beschreibt das Gleiche für den Befehl „dribble“. Roboter R1 hat in etwa
ab der Hälfte der Simulation den Ball und versucht damit ein Tor zu erzielen. Interessant zu
sehen, ist die Stelle, an der skurz den Ball verliert, bzw. einfach so weit entfernt ist, dass er
wieder den Befehl „getBall“ bekommt (vgl. oberes Bild).

4.2 Manndeckung 3 Roboter + 3 Bots

Ausgangssituation: 3 Roboter gegen 3 Bots, von denen 2 vorgegebene Pfade abfahren und 1

Bot selbst steuerbar ist. Ziel des Experiments ist es, zu zeigen, dass die Roboter in der Lage
sind, die Aufgaben so zu verteilen, dass 2 Roboter die 2 Bots covern und 1 Roboter auf den
ballführenden Bot geht.
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4 Experimente

Abbildung 4.8: Manndeckung Position 0

Manndeckung Position 0:
Die Roboter R1-R3 starten auf der linken, die Bots auf der rechten Seite. Der Bot mit dem
Ball ist von Hand steuerbar, während die 2 anderen Bots auf festen Pfaden fahren. Da R1

zunächst den geringsten Abstand zum Ball hat, bekommt er den Befehl getBall. Die Roboter
R3 und R2 haben die Anweisung, in Home- bzw Coverpositionen zu fahren.

Abbildung 4.9: Manndeckung Position 1

Manndeckung Position 1

Die Roboter sind in Richtung Ball und Gegner gefahren. Dadurch verändert sich die Situation
dahingehend, dass jetzt R3 in der besten Position ist, um auf den Ball zu gehen. Er wechselt
den Zustand mit R1, der jetzt auf die 2. Coverposition geht.
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4.2 Manndeckung 3 Roboter + 3 Bots

Abbildung 4.10: Manndeckung Position 2

Manndeckung Position 2

Nach kurzer Spieldauer wechselt die Situation wieder, so dass jetzt R1 in der günstigsten
Position ist, um auf den Ball zu gehen. R2 und R3 haben die Coverpositionen entsprechend
der Gegner gewechselt. Man sieht, dass auch die Abstände zu den gegnerischen Robotern
eine Rolle bei der Verhaltensauswahl spielen, da der Ball immer noch an der gleichen Position
liegt.

Abbildung 4.11: Manndeckung Position 3

Manndeckung Position 3:
R1 hat sich den Ball erobert und befindet sich nun im Zustand Dribble. Der von Hand
gesteuerte Bot versucht ihn aber in einen Zweikampf zu verwickeln, um die Spielsituation
interessant zu halten.
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4 Experimente

Abbildung 4.12: Manndeckung Position 4

Manndeckung Position 4:
Der Ball bewegt sich von R1 soweit in die Richtung von R3, dass dieser jetzt in der besseren
Ausgangsposition ist, um an den Ball zu kommen. R1 wechselt daraufhin in einen Cover-
Zustand und R3 versucht, den Ball zu erobern.

Abbildung 4.13: Manndeckung Position 5

Manndeckung Position 5:
R3 hat den Ball erreicht und ist nun im Zustand Dribble. Er versucht nun den Ball an den
Gegnern vorbei ins Tor zu bekommen.
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4.2 Manndeckung 3 Roboter + 3 Bots

Abbildung 4.14: Die 2. Coverpos bei allen 3 Robotern

Die Abbildung 4.14 zeigt den Zustand der zweiten Coverposition von allen drei Robotern
über den gesamten Spielverlauf. Man sieht schön den Konflikt zu Beginn der Simulation,
wenn die Entfernungen zu den gegnerischen Robotern noch relativ gleich ist. Es gibt viele
Wechsel zwischen den Zuständen. Die Zustände konkurrieren auch hier miteinander.
Nach kurzer Zeit kristallisieren sich aber die jeweils geeigneten Zustände für die einzelnen
Roboter heraus.
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5 Fazit und Ausblick

Das Ziel dieser Studienarbeit war es, zu zeigen, dass die Verhaltensauswahl beim Robo-
terfußball auch mit gekoppelten Selektionsgleichungen bewerkstelligt werden kann. Es ist
gelungen, die sonst typischen Entscheidungsbäume zu ersetzen und statt dessen ein System
aus Matrizen zu benutzen, das in der Lage ist, die Entscheidungen auf natürliche Art zu
fällen. Die große Schwierigkeit bestand darin das System in die sich oft veränderten Bedin-
gungen in der Softwareumgebung einzubetten und lauffähig zu halten.
Auch wurde gezeigt, dass das System in der Lage ist, selbst komplexe Spielsituationen zu
analysieren und die geeignete Auswahl des Verhaltens zu treffen.
Es ist dabei erstaunlich robust, da sich immer nur ein Zustand pro Roboter durchsetzen
kann und das Spiel deshalb so gut wie nie in ausweglose Situationen gerät.
Man kann sagen:

„Es fängt sich immer wieder“

Ein Vorteil ist auch, dass das System auf jedem Roboter selbstständig rechnet. So kann auch
ein Roboter ausfallen, ohne gleich das ganze Team zu gefährden. Dies kann allerdings auch
zu einem Nachteil werden, wenn die Positionskoordinaten der einzelnen Roboter nicht genau
vom System übermittelt werden. Dann rechnen die Roboter mit verschiedenen Parametern,
was zu verschiedenen Ergebnissen bei der Verhaltensauswahl führen kann.
Eine effiziente Methode, diese Differenz zumindest in Grenzen zu halten, ist das Überschrei-
ben der Xi-Matrizen des gesamten Teams mit der Xi-Matrix eines „Master“-Roboters. Wenn
dies nach einer gewissen Zeitspanne immer wieder durchgeführt wird, kann man sicher
sein, dass alle Roboter des Teams verschiedene Zustände haben und nicht in sogenannte
Verklemmungen verfallen.
Auch das Mischen der Matrizen hat zu hier zu guten Ergebnissen geführt.
Ein Ziel für die Zukunft ist sicherlich, das bisher autarke System in die Robocup Umgebung
der Uni Stuttgart fest zu integrieren, um somit eine Alternative zu bieten. Ein weiterer Punkt
ist der direkte Vergleich mit dem aktuellen auf XABSL basierendem System.
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