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Zusammenfassung

Ein haufiges Problem bei der Bewegungssteuerung von Robotern im geschlos-
senen Regelkreis ist die Verzogerung der Motorreaktion. Zum Beispiel bei
der Berechnung eines Gehschritts fiir einen humanoiden Roboter stammt der
verfiigbare Zustand der Sensorgelenke aus der Vergangenheit und die neu
berechneten Motorpositionen werden nicht sofort umgesetzt. Dies kann zu
einer suboptimalen Bewegungsplanung fithren, insbesondere bei schnellen und
dynamischen Bewegungen.

Der humanoide Roboter NAO hat, wie in anderen Arbeiten nachgewiesen,
eine solche Verzogerung. In dieser Arbeit wird untersucht, ob und wie mittels
neuronaler Netze die Gelenkwinkel auf dem Roboter vorhergesagt werden
koénnen, um der Verzogerung entgegenzuwirken. Als Grundlage dienen Daten,
welche auf Wettbewerben des Teams B-Human aufgenommen, in der Arbeit
aufbereitet und zu Datensétzen verarbeitet wurden.

Dazu wird das Problem in mehrere Teilprobleme unterteilt. So wird zuerst
geklart, ob und wie die Gelenkwinkel vorhergesagt werden kénnen. Anschliefflend
wird tberpriift, ob ein gemeinsames Modell fiir alle Roboter verwendet werden
kann und welche Auswirkungen leicht unterschiedliche Untergriinde auf die
Vorhersage haben. Auflerdem wird die Auswirkung der Abnutzung der Roboter
untersucht. AbschlieBend wird untersucht, wie sich die Ergebnisse auf Robotern

verwenden lassen.
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1 Einleitung

Fiir autonome humanoide Roboter ist eine sichere Fortbewegung von zentraler
Bedeutung. Dazu miissen zunéchst die Umgebung und der aktuelle Zustand
des Roboters moglichst zeitnah und akkurat wahrgenommen werden. Diese
Wahrnehmung muss dann in Echtzeit verarbeitet und in eine Ansteuerung fiir
die Motoren umgesetzt werden, um ein stabiles Laufen zu ermdglichen, da jeder
Schritt permanent angepasst werden muss. Gibt es Verzogerungen im System,
fihrt dies zu einer Verschlechterung der Laufstabilitdt. Weiterhin leidet die
Reaktionsfahigkeit, sodass auf auftretende Unebenheiten, Hindernisse oder

andere dulere Einfliisse moglicherweise nicht rechtzeitig reagiert werden kann.

Der humanoide Roboter NAO hat eine solche nachgewiesene Verzégerung
vom Anfragen der Gelenkwinkel bis zum Messen der Auswirkungen (Béckmann
2015, S. 7-10; Reichenberg 2021}, S. 19-20). Deshalb soll im Kontext dieser
Arbeit eine Vorhersage der Gelenkwinkel mit neuronalen Netzen untersucht
werden, um somit einigen Effekten der Verzogerung entgegenwirken zu kénnen

und zukiinftig ein stabileres Laufen zu erméoglichen.

1.1 Hintergrund

Die Arbeit ist im Kontext des studentischen Projektes B-Human der Universitdit
Bremen in Kooperation mit dem Deutschen Forschungszentrum fiir Kiinstliche
Intelligenz (DFKI) entstanden. B-Human tritt als Team seit 2009 regelméfig
bei den internationalen Forschungswettbewerben der RoboCup Federation an
(B-Human [2023)).



1 Einleitung

1.1.1 Der RoboCup

Die Wettbewerbe wurden Mitte der neunziger Jahre zur Forderung der For-
schung in den Bereichen Robotik und kiinstliche Intelligenz ins Leben gerufen
(Kitano u.a. [1995). Seit 1997 finden diese — mit Ausnahme von 2020 und teil-
weise 2021 — jahrlich statt, um durch die Bereitstellung eines Standardproblems
Theorien, Algorithmen und Architekturen iiber die Jahre zu vergleichen und
evaluieren (The RoboCup Federation 2023allc). Die Wettbewerbe sind dabei in
verschiedene Ligen unterteilt, die sich mit Fufiball, aber unter anderem auch
mit Logistik oder Mensch-Maschine-Interaktion beschéaftigen.

B-Human nimmt in der Soccer Standard Platform League (SPL) teil. In
dieser Liga spielen baugleiche Roboter — welche nicht modifiziert werden diirfen
— gegeneinander Fuflball. Sie ist somit ein reiner Softwarewettbewerb, der aber
gleichzeitig mit den Herausforderungen echter Hardware umgehen muss. Wie
in Abbildung zu sehen, treten nach bisherigen Regeln (RoboCup Technical
Committee 2022)) zwei Teams von je fiinf Robotern vom Typ NAO (siche Ab-
schnitt auf einem 9m x 6 m groflen Kunstrasenfeld in zwei zehnminiitigen

Halbzeiten gegeneinander an.

1.1.2 Die Datengrundlage

Die Roboter von B-Human schreiben wéhrend des Spielens eingehende Sensor-
daten und groBere Teile ihres internen Zustandes in Logdateien (Logs). Ein Log
ist eine Bindrdatei in einem B-Human spezifischen Format. Dieses kann im
eigenen Simulator abgespielt werden (B-Human [2022)). Zu Beginn der Arbeit
standen fiir den aktuellen Roboter die Daten von Wettbewerben aus dem Jahr
2019 zur Verfiigung, da in den Jahren 2020 und 2021 — aufgrund der Corona
Pandemie — keine offiziellen Wettbewerbe mit Fufiballspielen stattfanden. Im
Verlauf der Arbeit kamen die Daten aus dem Jahr 2022 hinzu. In beiden Jahren
hat B-Human jeweils an zwei Wettbewerben teilgenommen, der deutschen
Meisterschaft (German Open) und der Weltmeisterschaft (RoboCup) (siehe
The RoboCup Federation 2023b). Es gibt somit Daten mit einem Entwicklungs-
zeitraum von 3 Jahren. Auflerdem ist der Zustand der Roboter unterschiedlich.

Wiéhrend 2019 weitestgehend neuwertige Roboter spielten, sind diese 2022



1.1 Hintergrund

Abbildung 1.1: Beispiel eines Fu3ballspiels in der SPL aus dem Jahr 2019. Bild
von Tim Laue (CC BY-SA 4.0).

deutlich abgenutzter. Eine genaue Beschreibung der Daten und den daraus
resultierenden Datensitzen ist in Abschnitt zu finden.

1.1.3 Die B-Human-Software

Das Team B-Human benutzt seine eigene Software, welche Jahr fiir Jahr
weiterentwickelt und verdffentlicht wird (B-Human Team [2022). Aktuell gibt es
in dieser keine Vorhersage der Gelenkwinkel. Es werden die aktuellen Messungen
der mitgelieferten Motoransteuerung verwendet. Allerdings gibt es bereits
einige Schéitzungen, welche Teile der Auswirkungen der Verzogerung abfedern.
So wird beim Laufen auf Basis der Gyrometer-Daten balanciert, um dieses
zu stabilisieren. Seit 2022 gibt es zusétzlich eine Fuflwechselvorhersage von

einem Zeitschritt, welche versucht den Zeitpunkt des Schrittwechsels besser
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vorherzusagen. Auflerdem werden unter anderem Kalmanfilter verwendet, um
den Zustand des Roboters zu modellieren und beispielsweise die Lage des
Roboters zu schitzen oder ein Umfallen zu erkennen (Rofer, Laue, Ewers u. a.
2022). Ein detaillierter Uberblick iiber die Unterschiede zwischen 2019 und
2022 ist in Abschnitt [5.4] zu finden.

1.2 Motivation

Damit ein humanoider Roboter effektiv Fuflball spielen kann, ist ein schnelles,
stabiles und prézises Laufen von hoher Bedeutung. Dazu miissen die Umge-
bung und der aktuelle Zustand des Roboters moglichst zeitnah und akkurat
wahrgenommen, in Echtzeit verarbeitet und in eine neue Ansteuerung fiir die
Motoren umgesetzt werden. Die aktuelle Generation des verwendeten Roboters
hat mit einer 83 Hz Taktung einen Zeitschritt alle 12ms (SoftBank Robotics
2023c)). Fiir eine frithere Generation des NAO hat Béckmann (2015, S. 7-10)
nachgewiesen, dass es eine Verzogerung von mehreren Zeitschritten, vom Anfra-
gen der Gelenkwinkel bis zum Messen der Auswirkungen gibt, die sogenannte
Totzeit. Auflerdem werden die Eingaben von der Herstellersoftware im Roboter
noch weiter verarbeitet, gefiltert und sind von der Motortemperatur abhéngig,
wodurch die gesetzten Gelenkwinkel nicht immer prézise erreicht werden. Die
Verzogerung wurde von Reichenberg (2021, S. 19-20) auch fiir den aktuel-
len NAOS untersucht. Dazu wurden in einem Experiment exemplarisch sechs
Beingelenke eines in der Luft gehaltenen Roboters einzeln aus einer ruhenden
Position angesteuert. Sie wurden jeweils zweimal mit einer kurzen Pause bewegt
und die Verzogerung vom Anfragen der Gelenkwinkel bis zur Messung der
Auswirkungen gemessen. Dabei wurde eine Verzogerung von bis zu 36 ms, also
bis zu drei Zeitschritten festgestellt.

Es ist somit wiinschenswert, die Verzogerung zu reduzieren, um damit das
Laufen verbessern zu koénnen. Da es sich beim Laufen um eine grundsatzlich
gleichméfige periodische Bewegung handelt, kann diese vorhergesagt werden.
Eine Moglichkeit dazu stellt die Vorhersage von zu erwartenden Gelenkwinkeln
auf Grundlage der letzten Sensorwerte und der angefragten Gelenkwinkel dar,

um bereits zum aktuellen Zeitpunkt auf erwartbare Ereignisse reagieren zu
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konnen und diesen somit vorzubeugen. Die Vorhersage kann zwar keine dufleren
Einfliisse vorhersagen, kann aber aus der kiirzeren Vergangenheit Schliisse
darauf zulassen, was passiert, bis die aktuelle Anfrage umgesetzt ist, damit
diese direkt angepasst werden kann. Somit kénnten geplante Gelenkwinkel
auch tatséchlich erreicht und somit das Laufen verbessert werden.

AuBerdem steht mit den in Abschnitt beschriebenen Daten bereits eine
grofere Datengrundlage zur Verfiigung, welche nicht extra gelabelt werden
muss, da die zukiinftigen Gelenkwinkel bereits Teil der Daten sind. Diese

miussen somit aufbereitet werden und konnen dann verwendet werden.

1.3 Zielsetzung

Basierend auf der bekannten Verzogerung der Roboter soll mit bestehenden
Daten eine Vorhersage fiir den NAO® untersucht werden. Daraus ergeben sich
die grundlegenden Fragen, ob und wie die Gelenkwinkel fiir einen Roboter am
effizientesten vorhergesagt werden kénnen und falls es funktioniert, wie gut es
ist. Bei der Beantwortung dieser Fragen ergeben sich weitere Fragestellungen:
« Lassen sich die Vorhersagen auf verschiedene NAO® Roboter iibertragen?
e Wie stark ist der Einfluss des Untergrundes auf das Laufen und somit
auf die Vorhersage?
¢ Wie stark beeinflusst die Abnutzung der Roboter das Laufen und somit
die Vorhersage?
o Ist die Vorhersage schnell genug, um auf Robotern in Spielen eingesetzt
werden zu kénnen?
Als Methode sollen dazu neuronale Netze verwendet und mit diesen Fragen
unter anderem geklédrt werden, ob ein Netz fiir alle Roboter und Untergriinde
verwendet werden kann oder ob Unterscheidungen notwendig sind.

Hierzu wird eine Reihe an Experimenten durchgefiihrt, welche unterschiedli-
che Ansétze fiir die Vorhersage untersuchen und gegen Referenzimplementie-
rungen verglichen werden. Anschliefend wird analysiert, wie gut der Ansatz
auf unterschiedliche Gegebenheiten generalisiert. Abschliefflend soll dies auf
dem Roboter angewendet werden, um eine Verwendung der Ergebnisse zu

ermoglichen.
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1.4 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Kapitel [2] werden verwandte Arbeiten und klassische Ansétze
vorgestellt. AnschlieBend wird in Kapitel [3| der Roboter und der Datensatz
erldutert, bevor in Kapitel [] die Implementierung beschrieben ist. Darauf
folgen in Kapitel [5| die Experimente, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt
wurden und in Kapitel [0] ist dann die Anwendung der Erkenntnisse vorgestellt.
AbschlieBlend wird in Kapitel [7] ein Fazit gezogen und es werden Anregungen

fiir Verbesserungen sowie die Weiterentwicklung gegeben.



2 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden in Abschnitt [2.1] Arbeiten vorgestellt, die sich mit
verwandten Problemen beschéftigen. AnschlieBend werden in Abschnitt
klassische Methoden zur Vorhersage von Zeitreihen vorgestellt. Hierbei handelt

es sich jeweils um eine kleine Auswahl relevanter Arbeiten.

2.1 Verwandte Probleme

Bockmann und Laue (2017) haben sich im Kontext des Ballschusses mit
einer dlteren Version des NAO auch mit der Verzogerung beschéftigt. Sie
benutzen ein mathematisches Modell, genauer ein dynamisches System zweiter
Ordnung, basierend auf einem Masse-Feder-Déampfer, um die Motorposition
vorherzusagen. Dieses wurde anschliefend durch ein auf der Stelle Laufen
evaluiert. Fiir diese vereinfachte Bewegung konnte ein Fehler von ungefahr
0,181° erzielt werden. Es wurde somit das Motorverhalten besser modelliert,
indem die Verzogerung mit eingerechnet wird. Ein Problem dieses Ansatzes ist,
dass das eigentliche Laufen in Spielen und somit das tatsédchliche Verhalten
der einzelnen Gelenke nicht einzeln betrachtet wurde. Es wurde also lediglich
die generelle Tragheit des Systems fiir die Motoren modelliert.

Ein leicht verwandtes Thema wird zum Beispiel auch von Seekircher und
Visser (2017) behandelt, welche Laufen fiir den NAO mit Covariance Matriz
Adaption-Evolutionary Strategy (CMA-ES) (Hansen, Miiller und Koumoutsakos
2003) optimieren. Hier wird eine Laufbewegung vorgestellt, die auf einem
linearen Inverses-Pendel-Modell basiert. Dessen Parameter werden online an
das Verhalten des Roboters angepasst und somit implizit die Verzogerung
behandelt.
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Behnke u. a. (2004) und Gloye (2005) haben sich in der Small Size Lea-
gue (SSL), einer anderen Fufiball Liga im RoboCup, auch mit einem &hnlichen
Problem beschéftigt. In dieser spielen fahrende Roboter gegeneinander Fufiball,
wobei das Feld von einer externen Kamera aufgenommen wird und ein externer
Computer dieses auswertet und die Roboter steuert, was zu Verzogerungen
fithrt. Dort ist die Verzogerung zwischen dem Abfragen einer Bewegung und
dem dazugehorigen Kamerabild etwa vier Zeitschritte (ungefdhr 132 ms). Es
wurde ein neuronales Netz trainiert, welches den Unterschied zwischen den
aktuellen Daten und denen in vier Zeitschritten vorhersagt. Dazu werden
weiterverarbeitete, gemessene und gesendete Daten aus den letzten sechs Zeit-
schritten benutzt. Bei den Daten handelt es sich jeweils um die Differenzen der
Koordinaten und Rotationen. Das neuronale Netz ist mit 42 Eingabeneuronen,
10 verdeckten Neuronen und 4 Ausgabeneuronen recht einfach gehalten. In
den Trainingsdaten gibt es keine Kollisionen, da diese Informationen nicht in
das neuronale Netz tibergeben und somit nicht modelliert werden kénnen. Mit
dem trainierten neuronalen Netz konnte die Verzogerung kompensiert und die
angesteuerten Zielpositionen praziser erreicht werden. Im Vergleich zu dieser
Arbeit, in der alle am Laufen beteiligten Gelenke vorhergesagt werden, wird
hier allerdings nur eine Koordinate mit Rotation verwendet und vorhergesagt.

Ommer, Stumpf und Stryk (2018) beschreiben einen anderen Ansatz,
der adaptive Kompensations-Vorwartsregler auf der Basis eines Kompensations-
modells benutzt, um die Verzogerung auszugleichen. Dies kann in Verbindung
mit einem beliebigen existierenden Bewegungsmodell verwendet werden. Die
Idee ist, nicht die Aktion zwischen zwei Zustdnden zu lernen, sondern nur die
erforderliche kompensierende Aktion. Dies reduziert die Modellkomplexitét
und ermoglicht ein Online-Lernen. Statt das gesamte Bewegungsmodell des Ro-
boters trainieren zu miissen, kann der vorgestellte Kompensationsregler somit
ohne jegliches Vortraining eingesetzt werden. Es werden verschiedene Ansétze
ausprobiert, welche nach wenigen Iterationen sichtbare Verbesserungen erzielen.
Am besten hat Locally Weighted Projection Regression (LWPR) (Vijayakumar,
D’Souza und Schaal 2005; Vijayakumar und Schaal 2000) funktioniert, welches
sich schnell an neue Gegebenheiten wie ausfallende Motoren oder Umgebungs-

dnderungen anpassen kann und gute Ergebnisse liefert. Dieser Ansatz ldsst
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sich zusétzlich zu anderen Reglern verwenden und wurde unter anderem in der
SSL getestet.

AuBlerhalb des RoboCups gibt es verschiedenste Anwendungsbereiche, in
denen sich mit verwandten Themen beschéftigt wird. So haben sich zum
Beispiel Huang u.a. (2019) mit der Gelenkwinkelvorhersage fiir motori-
sierte Gliedmaflen beschéftigt. Hierbei besteht ein aktuelles Problem darin,
dass Steuerbefehle verzogert sind. Dabei sollen aus einer Kombination von
Oberflichen-FElektromyografie (SEMG) Signalen und Tragheitsmessungen der
Ober- und Unterschenkel in Echtzeit bei limitierter Rechenleistung Kniege-
lenkwinkel fiir unterschiedliche Gangarten vorhergesagt werden. sSEMG Signale
kénnen Bewegungsabsichten von Personen im Voraus anzeigen und somit einen
zeitlichen Vorteil von 30 ms bis 100 ms bringen. Dabei werden tiefe rekurren-
te neuronale Netze mit einer kleinen Parameterzahl pro Schicht verwendet.
Es konnte das Kniegelenk in Echtzeit auf einem Mikrocontroller 50 ms in
die Zukunft mit einem Vorhersagefehler von 2,93° vorhergesagt werden. Das
Netz funktioniert dabei auch auf Daten von Personen, die nicht im Training

verwendet wurden.

2.2 Klassische Ansatze

In diesem Abschnitt werden kurz einige klassische Ansétze fiir das vorliegende
Problem vorgestellt. Alle Ansédtze sind dabei, wie vieles was Zeitreihenvor-
hersagen betrifft, darauf ausgelegt, einzelne Daten vorherzusagen und nicht
mehrere Daten auf einmal, wie es in dieser Arbeit der Fall ist. Einer ist der
Smith Predictor (Smith 1959). Dieser benutzt ein festes Modell eines Systems
ohne Verzogerung und verwendet die Messwerte des tatsidchlichen Systems zur
Korrektur. Dazu ist es allerdings notig, ein sehr gutes Modell des Systems zu
finden, was sich in der Realitdt meistens als schwierig herausstellt.

Eine weit verbreitete Methode fiir kurzfristige Vorhersagen sind zum Beispiel
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Modelle (Box u. a. 1976).
Hier werden verschiedene Techniken kombiniert, um aus der Kombination
Vorhersagen zu erstellen. Autoregressive beschreibt dabei die Regression gegen

sich selbst. Das heifit, es werden frithere Werte der Zielvariable als Eingangs-
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variable verwendet, um Werte fiir die Zukunft vorherzusagen. Das Integral
wird verwendet, um eine Zeitreihe stationdr zu machen, also dass sich ihre
statistischen Eigenschaften im Laufe der Zeit nicht &ndern und somit keine
Trends mehr vorhanden sind. Der Moving Average betrachtet die Vorhersa-
gefehler der Vergangenheit, um zukiinftige Werte vorherzusagen. Kombiniert
kénnen diese Techniken bestimmte Zeitreihen gut beschreiben und erlauben
damit kurzfristige Vorhersagen. Eine Erweiterung ist SARIMA (Brockwell und
Davis [1991)), wobei zusétzlich die Saisonalitdt mit betrachtet wird und somit
auch saisonale Effekte explizit mit modelliert werden kénnen.

Eine alternative Methode sind Ezponential Smoothing (ETS) Modelle (Brown
und Meyer [1961). ETS bezieht sich dabei auf Fehler, Trend und Saisonalitét.
Im Gegensatz zur ARIMA Familie, bei der die Vorhersage eine gewichtete
lineare Summe der jlingsten Beobachtungen ist, wird zwar auch die gewichtete
Summe vergangener Beobachtungen verwendet, allerdings werden diese mit
exponentiell abnehmender Gewichtung betrachtet. Dabei gibt es drei grundle-
gende Typen. Single Exponential Smoothing fiir die Vorhersage von einfachen
Daten ohne Trend und Saisonalitdt. Double Exponential Smoothing, welches
zusétzlich Trends modellieren kann und Triple Exponential Smoothing, wo
auch die Saisonalitdt explizit betrachtet wird. Diese ermoglichen ebenfalls eine

kurzfristige Vorhersage.
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3 Datengrundlage

Daten sind die Basis, um neuronale Netze trainieren zu kénnen. Im Folgenden
wird sich zundchst in Abschnitt die Roboterplattform grundlegend ange-
schaut, mit welcher die Daten aufgenommen wurden und fir die entwickelt wird.
Anschlieffend wird in Abschnitt B.2] der verwendete Datensatz beschrieben und
erldutert, wie die Ausgangsdaten verarbeitet wurden, um auf diesen trainieren

zu koénnen.

3.1 NAO

Der NAO ist ein humanoider Roboter des européischen Roboterherstellers
Aldebaran (2023)). In Abschnitt wird die aktuelle Generation beschrieben
und anschlieBend in Abschnitt genauer darauf eingegangen, woher die
Sensordaten kommen. Abschlieflend wird in Abschnitt [3.1.3] das Laufen des

Roboters bei B-Human genauer beschrieben.

3.1.1 Der NAQS®

Das aktuelle Modell ist in Abbildung [3.1a] gezeigt. Der Roboter ist 57,4 cm gro8
und 5,48 kg schwer. Er hat 25 steuerbare Freiheitsgerade, deren Motoren alle
12 ms angesteuert werden kénnen. Die Freiheitsgerade sind in Abbildung
dargestellt und benannt. Die Positionssensoren der Motoren haben dabei eine
Genauigkeit von etwa 0,1° (SoftBank Robotics|2023b). Eine Besonderheit ist die
Hiifte, bei der zur Rotation der Beine nur ein Gelenk (HipYawPitch) verwendet
wird und sich die Beine somit nicht unabhéngig voneinander 6ffnen kénnen.
Weiterhin ist dieses um 45° im Raum gedreht, sodass dieses Gelenk gleichzeitig

fiir eine Rotation in allen Achsen sorgt. Im Torso ist eine Inertial Measurement
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Abbildung 3.1: Der NAOS. Bilder von SoftBank Robotics 2023a@.

Unit (IMU) verbaut, welche sowohl ein Gyrometer als auch einen Beschleuni-
gungssensor fiir Messungen im dreidimensionalen Raum besitzt. Auflerdem hat
der Roboter Drucksensoren unter den Fifien, sowie diverse weitere Sensoren —
wie zum Beispiel Kameras — um seine Umgebung wahrzunehmen. Im Roboter
ist ein Intel Atom E3845 Quad-Core-Prozessor mit einer Taktrate von 1,91 GHz
verbaut, welchem 4 GB DDR3 RAM zur Verfiigung stehen (SoftBank Robotics
. Fiir eine Anwendung der neuronalen Netze auf dem Roboter miissen

diese somit auf dieser Hardware laufen konnen.

3.1.2 Hardwareansteuerung

Die Kommunikation zwischen der Software von B-Human und den Motoren
und Sensoren vom NAOS erfolgt iiber die Low Level Abstraction (LoLA) von Al-
debaran. B-Human empfangt die Daten, verarbeitet diese, sendet neue Befehle
und wartet anschlieflend, bis wieder neue Daten von LoLLA empfangen werden
konnen. Dies wird als ein Zeitschritt bezeichnet. LoLA ist ein Echtzeitprozess,
der mit 83 Hz (ein Zeitschritt alle 12 ms) Daten mit dem Hardware Abstraction

Layer (HAL) austauscht. HAL kommuniziert dann mit den elektronischen
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LolA HAL 12c LoLA Client Wait naxt
processing communication communication processing cycle

t

Abbildung 3.2: Der interne Ablauf der Kommunikation von LoLA. Bild von
SoftBank Robotics (2023c)).

Platinen des Roboters, welche die Motoren und sonstige steuerbare Elemente
steuern und die Daten der Sensoren empfangen. Gouaillier u. a. (2009) beschrei-
ben diesen Aufbau detailliert fiir die erste Version des NAO. Der Kreislauf fiir
die aktuelle Version ist in Abbildung [3.2] dargestellt. Fiir den RoboCup gibt es
dabei einen eigenen LoLA Client, mit dem iiber ein bereitgestelltes Protokoll
kommuniziert wird (B-Human 2022; SoftBank Robotics [2023c|). Innerhalb
dieses Prozesses entsteht die in Abschnitt beschriebene Verzogerung von bis
zu drei Zeitschritten. Aulerdem werden die Daten von der Herstellersoftware
weiterverarbeitet. So wird unter anderem auch die Kraft der Motoren reduziert,
wenn die Motoren heifler werden (SoftBank Robotics |2023b)).

3.1.3 Humanoides Laufen bei B-Human

Das aktuelle Laufen wird seit 2017 verwendet und seitdem sténdig weiter-
entwickelt. Es handelt sich bei dem Laufen grundséitzlich um eine inverse
Pendelbewegung, in der die Fiifle neu platziert werden. Der aktuelle Stand ist
groBtenteils im B-Human Team Report and Code Release 2021 (Rofer, Laue,
Bahr u. a. [2021, S. 35-42) beschrieben. Kleinere Neuerungen aus 2022 sind in
Rofer, Laue, Ewers u.a. (2022, S. 21-27) zu finden. Es handelt sich dabei nicht
um eine vollstdndige Figenentwicklung, sondern basiert auf dem Laufen vom
Team rUNSWift, welches 2014 von Hengst (2014) vorgestellt wurde. Es erlaubt
dem Roboter sowohl gleichzeitig vorwérts und seitwérts zu laufen, als auch
sich zu drehen. Die Groéfle der Bewegungen ist dabei durch die physikalischen
Gegebenheiten des Roboters begrenzt. Am Laufen sind alle Gelenke, die auf
der rechten Seite in Abbildung [3.1D] aufgelistet sind, beteiligt.

Fiir einen Schritt werden die Fifle dabei als stets parallel zur gedachten

Bodenebene betrachtet. Ein Schritt wird dann als eine Translation mit einer

13



3 Datengrundlage

Tabelle 3.1: Erreichbare und beispielhaft erreichte Gelenkwinkel in Grad eines
Roboters beim Laufen. Bei Gelenken, die sich seitlich bewegen, be-
schreibt Min die Rotation nach innen und Max entsprechend nach
auBen. Erreichbar entnommen aus SoftBank Robotics (2023D).

Erreichbar Erreicht
Gelenk Min Max Min Mean Max

HipYawPitch —65,62 4244 —56,07 —257 14,59
HipRoll —21,74 4529 —4,83 2,09 24,26
HipPitch —88,00 27,73 —47,99 —2142 16,35
KneePitch  —5,29 121,04 3147 50,24 72,95

AnklePitch —68,15 52,86 —4570 —2852 —12,57
AnkleRoll —22,79 44,06 —7,91 2,87 19,43

Rotation in der gedachten Bodenebene beschrieben. Die Translation nach vorne,
sowie die Rotation, werden jeweils zu 50 % auf beide Fufle angewendet. Die
Translation zur Seite wird dagegen jeweils vollstindig angewendet. Dies soll
dafiir sorgen, dass der Schwerpunkt des Roboters stets genau mittig zwischen
beiden Fiiflen ist. Der Schritt wird dann ausgefiihrt, indem iiber die Lénge
eines Schrittes (aktuell 250 ms) von der Ausgangs- zur Zielposition interpoliert
wird. Der Fuf}, der den Boden beriihrt (Standfuf}), wird dabei in der Hohe
nicht verdndert, wihrend bei dem Fuf}, der in der Luft ist (Schwingfuf}), in
der ersten Hélfte die Hohe reduziert und anschlielend wieder zuriick interpo-
liert wird (Rofer, Laue, Bahr u.a. 2021, S. 35-42). Die Winkel der einzelnen
Gelenke werden iiber eine inverse Kinematik berechnet. Dabei werden, wie
beispielhaft fiir einen Roboter aus einem Spiel in Abbildung dargestellt,
fiir unterschiedliche Gelenke unterschiedliche Geschwindigkeiten erreicht. In
Tabelle ist zuséitzlich dargestellt, welche Gelenkwinkel der NAOS erreichen
kann und beispielhaft, welche beim Laufen tatséchlich erreicht werden.

Um das Laufen zu balancieren, werden zwei Arten von Sensoren einbezogen,
welche die Bewegung modifizieren. Zum einen die Fu3drucksensoren, welche
einen Schrittwechsel und somit einen neuen Schritt auslésen, sobald das Gewicht
auf dem Schwingfufl grofier wird als das auf dem Standfufl. Zum anderen wird

die Gyrometermessung der Neigung nach vorne und hinten iiber einen Tiefpass-
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Abbildung 3.3: Beispiel der Verteilung der Geschwindigkeiten, von einem Ro-
boter aus einem Spiel in 2019, die ein Gelenk pro Zeitschritt
erreicht.
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Filter gefiltert. Dies wird verwendet, um den Standfufl vorne in den Boden
zu driicken, wenn der Roboter weiter nach vorne geneigt ist und umgekehrt.
Somit wird verhindert, dass der Roboter sich beim Laufen aufschaukelt und
umfillt (Reichenberg 2021, S. 21-22).

Die Implementierung, die 2019 verwendet wurde, ist Open Source (B-Human
Team [2019) veroffentlicht und in Roéfer, Laue, Baude u.a. (2019) beschrieben.
Fiir 2022 wurde eine unter anderem von Reichenberg und Rofer (2022) er-
weiterte Version verwendet. Diese ist ebenfalls Open Source (B-Human Team
2022) veroffentlicht und in Rofer, Laue, Bahr u.a. (2021, S. 35-42) und Rofer,
Laue, Ewers u.a. (2022, S. 21-27) beschrieben.

3.2 Datensatz

Wie in Abschnitt bereits erwédhnt, stehen aus den Jahren 2019 und 2022
jeweils Daten von zwei Wettbewerben zur Verfiigung. Die Daten von beiden
Wettbewerben eines Jahres bilden dabei zusammen jeweils eine Einheit fiir
das Jahr. Diese werden im Folgenden beschrieben, miteinander verglichen und
diskutiert.

Insgesamt wurden mit elf Robotern auf elf Feldern 47 verwertbare Spiele
ausgetragen. In Tabelle ist dargestellt, wie sich die Felder, Roboter und
Spiele auf die Jahre verteilen. Dabei wurde ein Roboter nur in 2019 und zwei
nur in 2022 verwendet. Die Roboter mit den Namen Krapotke und Sarah sind
ein Jahr &lter als die anderen 2019 verwendeten Roboter, da sie zuerst gekauft
wurden, um den NAOS zu testen und die Software fiir die Robotergeneration
anzupassen. Sie haben aber gleich viele Wettbewerbe gespielt wie die anderen.
Die Roboter Gott und Friedrich Wilhelm sind dagegen erst nach den Wett-
bewerben 2019 gekauft worden. Der genaue Zustand der Roboter ist aber
insbesondere in 2022 nicht bestimmbar, da viele bereits an unterschiedlichen
Stellen repariert wurden und teilweise nicht bekannt ist, was genau gemacht
wurde. Eine genaue Ubersicht, wie viel welcher Roboter auf welchem Feld
gelaufen ist, ist am Ende dieses Abschnitts in Abschnitt [3:2.3] zu finden.

Die Roboter haben in den Spielen Logs von eingehenden Sensordaten und

grofleren Teilen ihres internen Zustandes aufgezeichnet. Einige Logs, aber
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Tabelle 3.2: Eckdaten der Jahre, wobei die Roboter grofitenteils die gleichen
sind.

Jahr Felder Roboter Spiele

2019 6 9 25
2022 5 10 22
Gesamt 11 11 47

auch ganze Spiele wurden aus verschiedenen Griinden im Laufe der Arbeit
aussortiert, da sie nicht verwendet werden konnten. Einige sind vermutlich
beim Kopieren oder Schreiben beschéddigt worden und waren deshalb nicht
lesbar. Andere konnten nicht eindeutig Feldern oder Spielen zugeordnet werden,
sind von Tests, in denen kein normales Fuflballspiel stattfand oder waren aus
anderen Griinden ungeeignet. Es wird im Weiteren immer von den insgesamt
am Ende verwendeten 682 Logs ausgegangen.

Auf den 682 Logs wurden in 23 847 263 Zeitschritten (4788,61 min) insgesamt
800,71 GiB an Daten aufgezeichnet. Ein Grofteil davon sind Bilder und andere
Daten, die fiir diese Arbeit nicht benottigt werden. Aus diesem Grund und
um mit den Daten besser umgehen zu kénnen, wurden folgende Daten in eine
JavaScript Object Notation (JSON) extrahiert:

FallDownState: Informationen, ob der Roboter hingefallen ist.
FrameInfo: Der Zeitpunkt zu der der Zeitschritt aufgenommen wurde.
JointRequest: Die angefragten Gelenkwinkel fiir die Beine.
JointSensorData: Die gemessenen Gelenkwinkel fiir die Beine.

MotionInfo: Die gerade ausgefiihrte Bewegung.

Dabei gab es in den 2019-er Daten 55 defekte Zeitschritte, welche nicht gelesen
werden konnten und iibersprungen wurden. Die Zwischenreprasentation ist
mit 26,15 GiB deutlich kleiner und vereinfacht die Handhabung fir die weitere
Verarbeitung, zumal sie gut menschen- und maschinenlesbar ist. Eine JSON-

Datei enthélt dabei die Daten aller Logs eines Roboters aus einem Spiel. Die
Implementierung dazu ist in Abschnitt zu finden.
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In einem zweiten Schritt wurden diese Daten dann zu den eigentlichen
Datensétzen, die als Eingabe zum Lernen dienen, verarbeitet. So wurden aus
den 2019-er Daten Zeitschritte entfernt, die aufgrund eines Fehlers in der
Software kurzzeitig falsche Gelenkwinkelanfragen enthielten. Auflerdem werden
nur die Daten von laufenden Robotern verwendet. Bei stehenden Robotern
sollten sich die Gelenke nicht groflartig verdndern und eine Vorhersage bringt
somit keinen Mehrwert. In speziellen Situationen wie dem Aufstehen oder
wahrend Schiissen wére eine Vorhersage moglicherweise auch hilfreich. In dieser
Arbeit wird sich jedoch auf das Laufen konzentriert. Fiir diese Situationen
wiirden sich voraussichtlich auch eher eigene Vorhersagen anbieten, da es
sich um zeitlich begrenzte Ereignisse handelt, dessen Eintreten unmittelbar
bekannt ist. Die resultierenden Abschnitte, in denen gelaufen wird, sind in
Abschnitt genauer beschrieben.

Weiterhin wurden diverse weitere Anpassungen fiir das Training vorgenom-
men. Es wurden die angefragten Gelenkwinkel um einen Zeitschritt verschoben.
Somit wird zu einem Zeitpunkt davon ausgegangen, dass die aktuellen Sen-
sorwerte und die letzte Anfrage zur Verfligung stehen fiir eine neue Anfrage.
Da im Training die vergangene Zeit zwischen zwei Zeitschritten als konstant
betrachtet wird, muss sichergestellt sein, dass dies auch zutrifft. Dies ist, wie in
Abschnitt beschrieben, jedoch nicht immer der Fall und musste entspre-
chend aufgelést werden, indem die Abschnitte an diesen Stellen geteilt wurden.
Auch wurden zu kleine Abschnitte entfernt, die nicht zum Trainieren benutzt
werden konnen. Die resultierenden Datensédtze enthalten 12 112 153 Zeitschritte
(2432,16 min) an jeweils elf angefragten und gemessenen Gelenkwinkeln, was
5,11 GiB an CSV-Dateien entspricht. Die Datenmenge ist somit 99,36 % klei-
ner als die Ausgangsdaten. Eine CSV-Datei wird dabei aus einer JSON-Datei
erzeugt. Diese konnen direkt zum Training verwendet werden.

Die Implementierung ist in Abschnitt zu finden und eine grobe Uber-
sicht iiber die Dimensionen der Datensétze ist in Tabelle [3.3] dargestellt. Eine
Beobachtung ist hier, dass Roboter 2019 53,67 % der Zeit laufen und 2022
nur 47,86 %. Die Ursache ldsst sich aus den im Rahmen der Arbeit ausgewer-
teten Daten nicht erschlielen. Diese und diverse weitere Unterschiede und
Auffilligkeiten, die innerhalb und zwischen den Daten aus 2019 und 2022
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Tabelle 3.3: Ubersicht iiber die Datensitze.
Grofe (in GiB Spiclzeit (i .
Log- rofe (in GiB) pielzeit (in min) oSV
Jahr Dateien Log  JSON CSV Gesamt Laufen Dateien

2019 346 344,57 13,04 2,72 2413,30 129524 145
2022 336 456,14 13,11 2,39 237531 1136,92 121

Summe 682 800,71 26,15 5,11 4788,61 2432,16 266

festgestellt wurden, kénnten weiter untersucht werden, welche an dieser Stelle
aber den Themenbereich der Arbeit verlassen. Dazu kdnnten zum Beispiel zu

den Abschnitten Spielernummern und Spielzustinde assoziiert werden.

3.2.1 Anzahl der Laufabschnitte

Da aus den Daten nur Abschnitte verwendet werden, in denen gelaufen wird,
wurden diese genauer untersucht. Das Laufen wird dabei regelméflig durch
Stehen oder andere Bewegungen unterbrochen. In Abbildung ist fur 2019
dargestellt, wie sich Zeitraume, in denen durchgehend gelaufen wird, auf die
Spiele der Roboter verteilt haben. Insgesamt gibt es 6041 Abschnitte von
durchgehendem Laufen.

Links ist zu sehen, dass die mittleren 50 % der Spiele der Roboter 25 bis
52 Abschnitte enthalten. Es gibt aber auch Spiele, in denen ein Roboter 100
oder mehr Abschnitte pro Spiel hat. Dies spricht moglicherweise fiir viele kurze
Laufe. Der Median mit 32 zeigt, dass es im Normalfall nicht so viele Abschnitte
gibt.

In der Mitte ist die Lénge der einzelnen Abschnitte dargestellt. Dabei ist
alles iiber 1 min abgeschnitten (da die Abbildung sonst sehr gestaucht und
somit wenig zu erkennen ist), was 181 Abschnitten entspricht. Von diesen sind
15 Abschnitte auch ldnger als 2 min. Die kiirzesten Abschnitte sind 0,16s. Im
Schnitt lauft ein Roboter 2,7s bis 16,6 s am Stiick, wobei ein Ausreifler mit
318 s auffillt.

Auf der rechten Seite ist die Zeit dargestellt, die einzelne Roboter pro Spiel

gelaufen sind. Hier ist ersichtlich, dass Roboter sehr unterschiedlich viel laufen.
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Abbildung 3.4: Beschreibung der Abschnitte der Spiele der Roboter. Abschnitte
sind dabei Zeitrdume in denen durchgehend gelaufen wird.
Links: Anzahl der Abschnitte pro Spiel der Roboter.
Mitte: Lange der einzelnen Abschnitte.
Rechts: Zeit die ein Roboter pro Spiel lduft.

Wenig lduft dabei vermutlich zum Beispiel der Torwart. Im Schnitt laufen
Roboter 6,7 min bis 10,4 min pro Spiel, mit einem Durchschnitt von 8,93 min.
Zu beachten ist, dass es sich hierbei nicht um die durchschnittlich gelaufene
Zeit pro Spiel handelt, da nicht jeder Roboter ganze Spiele gespielt hat, sondern
Roboter wahrend eines Spiels teilweise auch ausgetauscht oder herausgenommen
wurden.

In Abbildung [3:5]ist fiir 2022 dargestellt, wie sich Zeitraume auf die Spiele der
Roboter verteilen, in denen durchgehend gelaufen wurde. Dabei handelt es sich
mit 6032 Abschnitten um &hnlich viele wie 2019, wobei es drei Spiele weniger

gab. Im Gegensatz zu 2019 gibt es hier im Schnitt somit mehr Abschnitte.
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Laufabschnitte (2022)
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Abbildung 3.5: Beschreibung der Abschnitte der Spiele der Roboter. Abschnitte
sind dabei Zeitrdume in denen durchgehend gelaufen wird.
Links: Anzahl der Abschnitte pro Spiel der Roboter.
Mitte: Lange der einzelnen Abschnitte.
Rechts: Zeit die ein Roboter pro Spiel lauft.

So sind in der mittleren Hélfte der Spiele der Roboter 34 bis 63 Abschnitte
enthalten und der Median ist mit 51 deutlich hoher. Dafiir gibt es mit 130 nur
einen Ausreifler deutlich iiber 100.

Die Léange der einzelnen Abschnitte hat dagegen mit 2,3s bis 14,5s abge-
nommen. Mit 119 Abschnitten tiber 1 min, von denen 7 Abschnitte auch langer
als 2min sind, sind hier weniger Abschnitte abgeschnitten. In 2022 gibt es
also mehr Léaufe, diese sind dafiir aber kiirzer. Dies hangt moglicherweise mit
Verdnderungen in der Spieltaktik von B-Human zusammen, in der die Roboter
durch héufigeres Passen mehr miteinander spielen als noch 2019.

Auf die gesamte Laufdauer iiber ein Spiel gesehen lésst sich feststellen, dass
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die Spannweite, wie viel gelaufen wurde, 2019 relativ klein war im Vergleich
zu 2022 mit 6,1 min bis 12,9 min. Ein Unterschied, der sich implizit auf die
Laufdauer auswirkt, ist, dass 2019 durchschnittlich 5,8 Roboter an einem Spiel
teilgenommen haben und diese auch untereinander mehr ausgewechselt wurden,
in dem zum Beispiel der Torwart in der Halbzeit oft mit einem Feldspieler
getauscht hat. 2022 wurden dagegen nur 5,3 Roboter pro Spiel verwendet.
Zuséatzlich miissen Spiele in der SPL auch nicht immer genau 20 min dauern.
Dies hat somit einen zusétzlichen Einfluss, welcher im Rahmen der Arbeit aber

nicht ndher betrachtet wurde.

3.2.2 Dauer eines Zeitschritts

Die Zeit zwischen zwei Zeitschritten sollte immer 12 ms betragen (SoftBank
Robotics |2023c)). Bei der Analyse ist aufgefallen, dass dies nicht immer der Fall
ist. Aus diesem Grund wurde eine Toleranz von einer Millisekunde festgelegt,
da die Zeitstempel in Millisekunden ohne Nachkommastelle angegeben sind
und kleine Schwankungen durch Scheduling im Prozessor oder der Ubertragung
im Roboter auftreten kénnen und somit akzeptabel sind. Dies entspricht einer
maximalen Abweichung von ungefahr 10 %. Der Bereich von 11 ms bis 13 ms
wird im Weiteren als normal und somit einfach als 12 ms Zeitschritte verstanden.
In 2019 haben 99,984 % der Zeitschritte eine normale Dauer. In Abbildung
sind die Haufigkeiten einer unerwarteten Zeitschrittdauer von 2019 dargestellt.
Dabei fillt auf, dass es eine Haufung bei 14 ms und 15ms gibt. Hier wird
eine Verzogerung im System vermutet. Eine weitere Haufung gibt es bei 21 ms
bis 23 ms. Hier fehlt ein Zeitschritt. Einen kleinen Teil von 55 Zeitschritten
machen dabei bereits erwdhnte defekte Zeitschritte im Logs aus, welche bei
der Verarbeitung iibersprungenen wurden. Die Haufigkeit 14sst vermuten, dass
der Roboter ab und zu einen Zeitschritt iiberspringt. Die Hiufungen machen
zusammen 95 % der Abweichungen aus. Eine weitere Auffalligkeit ist, dass
es einzelne Ausreifler gibt, die kleiner als 12 ms sind. Diese treten meistens
in Verbindung mit langen Zeitschritten auf. Hier ist die Vermutung, dass es
zu einer Verzogerung im System kommt und dann zwei Zeitschritte kiirzer

hintereinander gesendet werden.
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Zeitschrittdauer (2019)
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Abbildung 3.6: Darstellung der Haufigkeiten, in der die Zeit zwischen zwei

Zeitschritten nicht im erwarteten Bereich von 11 ms bis 13 ms
ist.
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Zeitschrittdauer (2022)
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Abbildung 3.7: Darstellung der H&aufigkeiten, in der die Zeit zwischen zwei
Zeitschritten nicht im erwarteten Bereich von 11 ms bis 13 ms
ist.

In 2022 haben 99,958 % der Zeitschritte eine normale Dauer. Somit gibt es
prozentual mehr als doppelt so viele Ausreiflier wie 2019. Diese sind in Abbil-
dung dargestellt. Es gibt auch hier eine Haufung bei 14 ms und 15 ms. Die
zweite Haufung geht dieses Mal bis 24 ms. Im Gegensatz zu 2019 sind allerdings
keine Aussetzer in den Logs enthalten. Die Haufungen machen zusammen
91,56 % der Abweichungen aus. Somit gibt es deutlich mehr Abweichungen.
Diese beschrinken sich gleichzeitig aber auch weniger auf die Haufung. Die

Ursache dafiir ist zum aktuellen Zeitpunkt unbekannt.
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3.2.3 Die Laufzeiten auf den Feldern

In Tabelle ist fiir 2019 dargestellt, wie viel welcher Roboter auf welchem
Feld gelaufen ist. Dies ermdglicht sinnvoll auszuwéhlen, welche Daten fiir welche
Experimente genutzt werden sollen. In Tabelle ist dies fiir 2022 dargestellt.
2019 sticht das Feld GO mit 526,67 min heraus. Dies liegt daran, dass der ganze
Wettbewerb auf diesem Feld ausgetragen wurde, wiahrend es auf den anderen
Wettbewerben mehrere Felder gab. Dabei gehdren Felder mit gleichem Préfix

zum gleichen Event.
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Tabelle 3.4: Spielzeit (in min) die B-Human-Roboter 2019 auf Wettbewerbs-
feldern liefen. Dies umfasst die German Open (GO) und den
RoboCup (RC). Das Maximum ist dabei jeweils hervorgehoben.

Feld
Roboter GO RCA RCB RCC RCD RCE

ElseKling 0,00 1841 14,52 0,00 21,97 46,59 101,49
OttoVon 41,86 8,56 0,00 0,00 25,18 32,09 107,69
DasKaenguru 58,89 9,17 10,35 0,00 0,00 37,36 115,77
JuliaMueller 46,78 12,54 22,89 0,00 23,96 21,80 127,97
DerPinguin 87,23 18,80 21,45 0,00 11,43 936 148,27
Krapotke 56,34 20,40 18,09 16,19 16,63 31,80 159,44
Sarah 67,82 23,15 10,17 15,34 14,21 41,99 172,68

Herta 68,93 27,78 2343 0,00 22,77 3381 176,71
MarcUwe 98,84 24,43 23,80 7,41 17,08 13,74 185,29

Summe 526,68 163,25 144,69 38,94 153,22 268,55

Summe

Tabelle 3.5: Spielzeit (in min) die B-Human-Roboter 2022 auf Wettbewerbsfel-
dern liefen. Dies umfasst das German Open Replacement Event
(GORE) und den RoboCup (RC). Das Maximum ist dabei jeweils

hervorgehoben.

Feld
Roboter GOREA GOREB RCA RCB RCC

JuliaMueller 0,00 0,00 9,86 0,00 44,63 54,49
DasKaenguru 6,52 13,94 22,43 20,24 16,68 79,80
MarcUwe 0,00 0,00 37,46 6,92 36,63 81,01

Herta 5,98 8,25 23,00 8,84 47,20 93,27

OttoVon 16,53 17,28 36,37 17,67 21,69 109,53
Krapotke 37,38 37,83 28,97 14,84 6,88 125,90

Sarah 36,51 42,69 30,67 6,64 12,63 129,03

Gott 43,01 48,15 43,83 15,55 0,00 150,54

DerPinguin 43,79 36,31 24,93 15,78 34,61 155,42
FriedrichWilhelm 47,33 41,09 33,30 19,44 16,96 158,12

Summe 237,04 245,54 290,69 125,92 237,90

Summe
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4 Implementierung

Um mit den beschriebenen Daten arbeiten zu kénnen, wird in diesem Kapitel
die geschriebene Software beschrieben, welche die Daten verarbeitet und es
ermoglicht Vorhersagen auf Basis dieser zu machen. Dazu werden zunéchst
in Abschnitt [£.1] auf die Vorarbeiten und in Abschnitt £.2] auf die verwendete
Software eingegangen. In Abschnitt wird dann die Implementierung der
Erstellung der Datensétze beschrieben und in Abschnitt [4.4]die Aufbereitung fiir
das Training. Anschliefend wird in Abschnitt das Training eines Modells
beschrieben. Abschliefend werden in Abschnitt Moglichkeiten fiir eine
Reihe von Trainings erldutert und in Abschnitt [4.7] die Evaluation. Fiir Teile
der Implementierung wurden Tests geschrieben, um sicherzustellen, dass die
Implementierung korrekt ist und Anpassungen die Ergebnisse nicht verdndern.
Hierbei geht es insbesondere um das Verarbeiten und Aufbereiten der Daten.
Die Implementierung fiir den Roboter ist gesondert in Abschnitt zu finden.

4.1 Vorarbeiten

Die Arbeit baut auf verschiedenen Softwarekomponenten auf, die fiir diese
Arbeit vom Autor geschrieben oder erweitert wurden. Ein von Arne Hasselbring
geschriebener Python Wrapper, um B-Human Logs in Python verarbeiten zu
kénnen, wurde leicht erweitert und fiir das Team B-Human nutzbar gemacht.
Die Ablage von Logs wurde ab 2019 vereinheitlicht und ist somit leichter
zu verarbeiten. Darauf aufbauend wurde eine Python Bibliothek geschrieben,
um Logs auf dem Datenserver zu durchsuchen und herunterzuladen. Weiter-
hin kénnen Informationen zu lokalen Logs bereitgestellt werden. Auflerdem
wurde eine Projektstruktur inklusive Generator fiir maschinelles Lernen Pro-

jekte aufgesetzt, die auf die Bediirfnisse von B-Human angepasst ist. Sie soll
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Projekte vereinheitlichen und somit den Einstieg fiir die regelméfiigen neuen
Projektmitglieder erleichtern, versucht dabei aber moglichst wenig Vorgaben
zu machen. Sie wird in dieser Arbeit und mittlerweile in diversen anderen

Projekten genutzt.

4.2 Verwendete Software

Fir die Entwicklung wird auf diverse Bibliotheken zuriickgegriffen. Die wich-

tigsten werden im Folgenden kurz vorgestellt:

Pandas ist eine schnelle, leistungsstarke und flexible Open-Source Bibliothek
zur Datenanalyse und -manipulation (McKinney [2010). Den Kern bildet
der sogenannte DataFrame, welcher das effiziente Verarbeiten von tabel-
lenartigen Daten erlaubt, wie sie in dieser Arbeit vorliegen. Sie wurde
verwendet, um die Daten vorzubereiten und zu analysieren. Es wurde die
Version 1.5 verwendet (The Pandas Development Team 2023)).

TensorFlow 2 ist eine Open-Source end-to-end Plattform fiir maschinelles
Lernen (Abadi u. a.2015). Sie wurde zum Trainieren der Modelle benutzt,
wobei hauptsichlich auf die High-Level-API Keras zum Definieren von
Modellen und Trainingsprozessen zuriickgegriffen wurde. Es wurde die
Version 2.10 verwendet (TensorFlow Developers 2022).

Matplotlib ist eine umfassende Open-Source Bibliothek zur Erstellung stati-
scher, animierter und interaktiver Visualisierungen (Hunter 2007). Sie
wurde fiir viele der Abbildungen in dieser Arbeit verwendet. Einige Abbil-
dungen wurden auch mit der High-Level-Schnittstelle seaborn angefertigt,
welche sich zum Visualisieren von Datensétzen und fiir statistische Grafi-
ken eignet. Es wurde die Version 3.6 verwendet (Matplotlib Developers
2023))

4.3 Datensatzerstellung

Um Modelle trainieren zu kénnen, miissen die Daten, wie bereits in Abschnitt

beschrieben, zunachst aus den Logs zu einem zum Trainieren sinnvollem Format
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4.3 Datensatzerstellung

verarbeitet werden. Dazu wurden zunéchst automatisch alle verfiigbaren Logs
gesucht und zu Datensédtzen zusammengefasst. Ein Datensatz ist dabei jeweils
ein Event. Diese wurden im Anschluss manuell nach verarbeitet, wobei das
Spielfeld hinzugefiigt und einzelne Logs, die nicht benutzt werden sollen, entfernt
wurden. Die Datensétze bilden die Grundlage fiir die automatische Verarbeitung,
die im Folgenden beschrieben wird. Diese ist in zwei Teile aufgeteilt. In einem
ersten Schritt werden in Abschnitt die Logs nacheinander verarbeitet
und alle definitiv nicht genutzten Daten weggeworfen. Dies hat zum einen den
Grund, dass die Datenmenge mit ungefihr 800 GiB zu grof} ist, um sie auf einem
Gerét problemlos vorhalten zu konnen, zum anderen dauert das Verarbeiten
einige Stunden. Die daraus entstandene JSON-Zwischenreprésentation wird im
zweiten Schritt in Abschnitt [£.3.2] verarbeitet und in eine CSV-Reprisentation

gebracht, mit der trainiert werden kann.

4.3.1 Datengewinnung

Vor der Verarbeitung eines Datensatzes wird gepriift, ob Annahmen stimmen,
die wahrend der Verarbeitung gemacht werden. Um den Datensatz auch mit
weniger Speicher verarbeiten zu kénnen, werden immer nur die Logs von einem
Spiel heruntergeladen, diese Roboter fiir Roboter verarbeitet und anschlieend
wieder geloscht. Ein Roboter kann dabei mehrere Logs haben. Beim Verarbeiten
wird fiir jedes Log zunéchst gepriift, ob alle Daten vorkommen, die gesammelt
werden sollen. Dann wird das Log verarbeitet und dabei alle Daten mitge-
schrieben. Dazu koénnen in einer Konfigurationsdatei Objekte angegeben und
Attribute spezifiziert werden, die von diesen gesammelt werden sollen. Diese
werden dann rekursiv mitgeschrieben, wobei bestimmte Attribute ignoriert
werden konnen. Ist ein Zeitschritt defekt, wird er einfach iibersprungen. Fiir
die Logs werden zusétzlich verschiedene Metadaten mitgeschrieben, fiir eine
Analyse der Datensétze und um rekonstruieren zu kénnen, welche Daten woher
kommen. Die Daten vom Spiel eines Roboters werden abschlieflend jeweils in
JSON-Dateien gespeichert.
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4.3.2 Datenverarbeitung

Die Datenverarbeitung nimmt einen Datensatz und verarbeitet jeweils die
JSON Zwischenreprésentation eines Spiels eines Roboters zur Zeit. Zuerst
werden die Daten dazu in ein DataFrame iiberfiihrt, auf getroffene Annahmen
iiberpriift und vorverarbeitet, um sie effizient verarbeiten zu kénnen. Ein
wichtiges Element ist dabei der Index, welcher die Zeilen indiziert. Er wird
dazu genutzt, kontinuierliche Abschnitte in den Daten zu markieren. Ist die
Differenz im Index zwischen zwei Zeilen grofler als eins, beginnt ein neuer
Abschnitt. Dies wird im ersten Schritt genutzt, um mehrere Logs voneinander
zu trennen, indem der Index an den Loggrenzen jeweils um eins verschoben wird.
Anschlielend werden Daten aussortiert, in denen angefragte Gelenkwinkel nicht
valide sind. Dies war 2019 aufgrund eines Fehlers in der B-Human-Software
der Fall. Nun werden die angefragten Gelenkwinkel um einen Zeitschritt in
die Vergangenheit geschoben, damit zu einem aktuellen Sensorwert die letzte
Anfrage zugeordnet ist. Eine Anfrage fiir diesen Zeitschritt zu berechnen, stellt
ein Ziel dar und steht somit nicht zur Verfiigung. Im néchsten Schritt werden alle
Daten entfernt, in denen nicht gelaufen wird. AnschlieBend werden Abschnitte,
in denen Zeitschritte vorkommen, die nicht 12 ms dauern, an diesen Stellen in
weitere Abschnitte unterteilt. So ist sichergestellt, dass in Abschnitten immer
eine konstante Zeit zwischen zwei Zeitschritten vergeht. Abschliefend werden
Abschnitte entfernt, die zu kurz sind, um auf diesen zu trainieren. Zuséatzlich

werden hier die Metadaten iber den Datensatz verarbeitet und aufbereitet.

4.4 Vorverarbeitung

Um auf den CSV-Daten wirklich trainieren zu kénnen, miissen diese noch
aufbereitet werden, damit aus einzelnen Zeitpunkten Trainingsdaten werden.
Dazu wird aus einer Liste an DataFrames ein TensorFlow-Dataset erstellt,
welches dynamisch ein sogenanntes Fenster aus Ein- und Ausgaben erstellt,
das iiber die Daten geschoben wird und dabei Abschnittsgrenzen in den Daten
beachtet. Ein solches Dataset erlaubt es, komplexe Vorverarbeitungen zu

erstellen und die Daten dabei dynamisch zu laden und zu verarbeiten.
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Dazu wird zundchst das Fenster beschrieben. Ein Fenster besteht aus einer
Menge an Eingabe-Zeitschritten, einem Offset zwischen dem Ende der Eingabe
und dem Anfang der Labels und der Menge an Label-Zeitschritten. In Abbil-
dung[4.Ta]ist ein solches Fenster dargestellt. Dieses Fenster hat beispielhaft drei
FEingabe-Zeitschritte, einen Offset von zwei und ein Label. Die Gesamtgrofie
des Fensters betridgt somit fiinf. Es zeigt die Eingaben und das vorherzusagende
Label. Die Eingabe sind entsprechend die letzten drei Anfragen und Messungen
und das Label, also die Messung in zwei Zeitschritten. Die Anfragen sind einen
Zeitschritt in die Vergangenheit dargestellt, da dies, wie bereits beschrieben,
dem tatsdchlichen Zeitpunkt der Daten entspricht. Dies beschreibt den imple-
mentierten Aufbau des Fensters. Da der aktuelle Zeitpunkt allerdings Zeitpunkt
zwei ist, wird die Zeitachse im Weiteren in der Abbildung verschoben, um wie
in Abbildung dargestellt, die Zeitpunkte korrekt darzustellen.

Das Erstellen des Datasets aus Fenstern ist iiber einen Fenstergenerator
realisiert, welcher auf einem Tutorial basiert (TensorFlow Developers 2023).
Auflerdem werden iiber diesen die Eingaben und Ausgaben eines Modells
definiert und verschiedene Abbildungen bereitgestellt, welche auch die Vor-
hersagen von Modellen darstellen konnen. Dieser nimmt eine DataFrame-Liste
und entfernt alle Daten, die nicht Ein- oder Ausgabe des Modells sind und
teilt diese, sodass jedes DataFrame nur kontinuierliche Daten enthélt. Diese
werden dann einzeln zu Datasets verarbeitet, welche jeweils ein gleitendes
Fenster mit kontinuierlichen Daten bereitstellen. Anschliefend werden sie zu
einem Dataset kombiniert und durchmischt. Abschlieend werden aus den
kontinuierlichen Daten jedes Fensters die Eingaben und Labels erstellt. Diese
kénnen dann direkt zum Trainieren und Evaluieren von Modellen verwendet

werden.

4.5 Training

Um Modelle fiir die verschiedenen Experimente trainieren zu kénnen, wurde eine
modulare Struktur entwickelt. Der Grundgedanke ist, verschiedene Experimente
jeweils als eigene Teilprojekte zu realisieren, welche aber moglichst viel Software

teilen. Jedes Projekt besteht dazu aus Funktionen um Trainings durchzufiihren,
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Fensteraufbau
2.29° A
Q 1.72° 4 (@}
5 1.15° A —e— Messungen
g Anfragen
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-1 0 1 2 3 4
Zeitschritte
(a) Beispiel Fenster, welches den tatséchlichen Aufbau zeigt.
Beispiel Fenster
2.29° A
o 1.72° 4 0}
E 1.15° A —e— Messungen
8 Anfragen
0.57° A1
@ Label
0-00 T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2

Zeitschritte

(b) Beispielfenster mit verstdndlicheren Zeitschritten. Zeitschritt 0 beschreibt hier den

aktuellen Zeitpunkt.

Abbildung 4.1: Aufbau des Fensters und der Grafik. Das Fenster besteht aus
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drei Eingabe-Zeitschritten, einem Offset von zwei und einem
Label. Es sind jeweils die zur Verfiigung stehenden Anfragen,
Messungen und das vorherzusagende Label dargestellt. Die
Anfragen sind dabei einen Zeitschritt in die Vergangenheit

dargestellt, da dies dem tatsdchlichen Zeitpunkt der Daten
entspricht.



4.5 Training

einer Konfiguration fiir dieses Projekt, einer Datei, welche die Modelle definiert
und — sofern notig — einer eigenen Moglichkeit, das Experiment auszuwerten.
Grundsétzlich teilen sich die Projekte dabei die gleiche Konfiguration, welche
jedes Projekt aber erweitern kann und dann dynamisch diese geladen wird. Die
Konfiguration beschreibt dabei zum Beispiel, wie das Fenster definiert ist, die
Parameter fiirs Training, die Trainingsdaten, welches Modell verwendet werden
soll und dessen Parameter.

Im Folgenden ist das Training eines Modells eines Experiments beschrieben.
Das Training eines Modells wird dabei mehrfach durchgefiihrt, um die Auswir-
kungen der zufélligen Initialisierung des Modells auf das Ergebnis zu reduzieren.
Anschlielend werden Trainings, die in allen verwendeten Metriken schlechter
sind, direkt automatisch entfernt. Vor dem Start der Trainingslédufe werden
die Daten, die verwendet werden sollen, zunéchst als DataFrame-Liste geladen.
Diese werden dann in Trainings- und Validierungsdaten unterteilt. Naheliegend
ware, bei Zeitreihen die letzten Daten fiir die Validierung zu verwenden, da es
im Normalfall Korrelationen zwischen Daten gibt, die nahe beieinander liegen
und es sonst zu impliziten Korrelationen zwischen Trainings- und Validierungs-
daten kommen kann. Da sich die Gelenke des NAO® aber im Laufe des Spiels
erhitzen und dies zu anderem Verhalten fiihrt (siehe Abschnitt , eignet
sich dies hier nicht, zumal meistens mehrere Spiele zum Trainieren verwendet
werden und somit das zuletzt gewdhlte Spiel die Validierung bestimmen wiirde.
Auflerdem ist durch die Abschnitte bereits eine Trennung innerhalb der Daten
vorhanden. Diese kann bei fehlenden Zeitschritten zwar klein sein, was eine
Korrelation nicht ausschlieit, allerdings gibt es auch die natiirlichen Grenzen,
wenn der Roboter andere Aktionen als Laufen ausfiithrt, welche fast 80 % der
Abschnitte aus machen. Aus diesen Griinden wurde sich als Kompromiss dazu
entschieden, einzelne Abschnitte fiir die Validierung zu verwenden. Dabei wer-
den aus jedem Spiel eines Roboters Teile fiir die Validierung verwendet, um
einen moglichst gute Verteilung der Validierungsdaten zu erhalten. Fiir jedes
Spiel eines Roboters werden dazu alle Abschnitte durchmischt und anschlie-
Bend die Kombination gesucht, welche am néchsten an den gewiinschten Teiler
fir die Validierungsdaten kommt. Hierbei handelt es sich um das klassische
Rucksackproblem (Dantzig und Mazur 2007; Salkin und De Kluyver 1975)),
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welches mit dynamischer Programmierung gelést wurde. Das Ergebnis wird
nachverarbeitet und kann anschliefend jeweils im Fenstergenerator verwendet
werden.

Beim Training werden zunéchst die beiden Fenstergeneratoren fiir Trainings-
und Validierungsdaten erstellt. Dann wird dynamisch das definierte Modell
aus dem entsprechenden Experiment geladen. Fiir jedes Modell werden dabei
der Fenstergenerator und die Konfiguration ibergeben und aus diesen das
jeweilige Modell erstellt. Anschliefend wird dies mit Keras trainiert. Dabei
wird EarlyStopping verwendet, um das Training frithzeitig zu beenden, wenn
das Modell sich langer nicht verbessert hat. Als Optimierer wird Adam (King-
ma und Ba 2014) verwendet und Mean Squared Error (MSE) fiir den Loss
(Brownlee [2018)). MSE gibt den quadratischen Fehler zwischen Vorhersage und
tatsachlichem Wert an. Dies fithrt dazu, dass Ausreifier starker bewertet werden.
Somit bietet sich diese Metrik als Loss an, da so auch seltenere Phianomene,
die sich leicht anders verhalten, wie zum Beispiel ein Straucheln des Roboters,
starker gewichtet werden.

Fiir jedes Training wird ein eigener Ordner angelegt, welcher alle nétigen
Informationen speichert, um ein Training evaluieren oder wiederholen zu kénnen.
Dazu zéhlen unter anderem die Konfiguration, die initialen Gewichte und ein
Speicherpunkt des aktuell besten Modells, aber auch die Validation-Metriken
und weitere Metadaten fiir Evaluationen.

Das Training kann jederzeit unterbrochen werden. Dazu wird stets der
aktuelle Trainingszustand gespeichert. Zusétzlich werden bei Abbruch die Pfade
der durchgefiihrten und des aktuellen Trainings gespeichert. Beim néchsten
Start werden diese automatisch geladen und das Training an der pausierten

Stelle fortgesetzt.

4.6 Trainer

Um eine Reihe an bestimmten Trainings auszufiihren, wurden zwei Trainer
implementiert. Zum einen ein Trainer fiir Rastersuchen, welche in Abschnitt [5.6]
durchgefiihrt werden und zum anderen einen Trainer, der die Kreuzvalidie-

rungen in Abschnitt [5.8] durchfithren kann. Alle Trainer erwarten eine initiale
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Konfiguration und eine Trainingsfunktion, welche das eigentliche Training
ausfihren kann. Auflerdem kann angegeben werden, wie oft jedes Training
durchgefiihrt werden soll. Wird ein Training pausiert, sichern die Trainer jeweils
ihren Zustand und setzen automatisch wieder auf diesem auf beim nachsten
Start.

Fiir eine Rastersuche werden zusétzlich Listen fiir einen oder mehrere Para-
meter der Konfiguration erwartet. Es werden dann nacheinander alle Kombina-
tionen durchgefiihrt. Eine Parallelisierung ist nicht mdoglich, da die verwendete
und in Abschnitt beschriebene Trainingshardware dafiir nicht ausreicht.

Fiir die Kreuzvalidierung kénnen Gruppen von Trainingsdaten angegeben
werden. Diese werden dann jeweils einmal zur Evaluation verwendet, wahrend
die restlichen Daten fiir das Training benutzt werden. Dabei wird die Evaluation
fiir jedes Training jeweils mit abgespeichert.

Die Trainer hétten voraussichtlich auch mit Scikit-learn (Pedregosa u. a.|[2011)
implementiert werden kénnen. Da die Integration mit Keras aber komplizierter
schien als eine eigene Implementierung, wurde dies letztendlich nicht umge-
setzt. Aulerdem wurde mit KerasTuner (O’Malley u.a. 2019) ein Parameter
Optimierer implementiert. Dieser wurde schlussendlich aber nicht verwendet.

Um mehrere Trainer, Trainings und Evaluationen auf einmal durchfithren
zu konnen, wurde eine Moglichkeit geschaffen, diese gesammelt definieren und
durchlaufen lassen zu kénnen. Hier wird der Zustand nicht gespeichert, wenn
das Training pausiert wird, sodass der Aufrufer dafiir selber Sorge tragen muss,
bereits vollendete Trainings zu entfernen. Allerdings wird erkannt, wenn das
Training pausiert wurde und entsprechend darauf hingewiesen sowie passende

Optionen zum Wiederaufsetzen angeboten.

4.7 Evaluation

Die Idee fiir die Evaluation ist, diverse Trainings gegeniiberzustellen, um diese
dann manuell auswerten zu koénnen. Dazu wurde eine Evaluation implementiert,
welche durch diverse Bausteine erweitert werden kann. Die Evaluation nimmt
dabei eine Liste von Testdateien, welche fiir diese genutzt werden sollen, sowie

die Trainings, die ausgewertet werden sollen. Sofern eine Kreuzvalidierung
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vorliegt, wird diese verwendet und die Testdateien, auf denen eigentlich ausge-
wertet werden soll, ignoriert. Ist eine explizite Auswertung auf den Testdateien
gewiinscht, ist dies aber auch moglich. Ansonsten wird die Evaluation verwen-
det, sofern das Projekt, mit dem das Training trainiert wurde, keine eigene
Evaluation hat. In dem Fall wird diese verwendet. Alle Evaluationen nutzen
dabei die Auswertung auf Testdaten, die Keras bietet. Da die Evaluation einiges
an Zeit benotigt und das wiederholte auswerten somit viel Zeit braucht, werden
die Ergebnisse fiir eine Liste von CSV-Daten, welche fiir die Evaluation genutzt
werden sollen, fiir jedes Netz gespeichert, sodass die gleiche Evaluation nur ein-
mal durchgefiihrt wird und anschliefend das Ergebnis direkt abgerufen werden
kann. Um die Ergebnisse auszuwerten, stehen verschiedene Visualisierungen
zur Verfiigung. Dabei gibt es sowohl Textform als auch diverse Abbildungen,
welche teilweise auch in dieser Arbeit verwendet werden.

Um aus allen Trainings diejenigen zu finden, die gerade betrachtet werden
sollen, wurden verschiedene Bausteine implementiert, um die Trainings filtern
und sortieren zu kénnen. Diese lassen sich dann beliebig miteinander kom-
binieren. Eine Moglichkeit sind dabei die Metriken und die Ergebnisse von
Auswertungen auf Testdaten. Eine zweite Moglichkeit sind die Anzahl der
Parameter, die ein Modell hat. Auflerdem kann nach bestimmten Konfigura-
tionen und Konfigurationsmengen sortiert und gefiltert werden. Eine weitere
Moglichkeit bietet das Gruppieren von gleichen Trainings. Dabei kann definiert
werden, welche Parameter einer Konfiguration fiir den Vergleich verwendet
werden sollen und es kénnen somit unterschiedliche Gruppen fiir Vergleiche

erstellt werden.
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In diesem Kapitel werden die Experimente vorgestellt, die durchgefithrt wur-
den, um herauszufinden, ob sich Gelenkwinkel vorhersagen lassen und wie gut
dies generalisiert. Dazu wird in Abschnitt [5.1] zuerst darauf eingegangen, wie
die Vorhersage genau aufgebaut ist, bevor in Abschnitt die Referenzim-
plementierungen vorgestellt werden. Anschlieend wird in Abschnitt die
Trainingshardware und in Abschnitt die Verwendung der Daten beschrieben.
In Abschnitt [5.5] werden die Architekturen vorgestellt und in Abschnitt[5.6dann
die Experimente, die durchgefiihrt wurden. Danach wird in Abschnitt ein
Uberblick iiber die Experimente und deren Ergebnisse gegeben. Abschliefend
wird sich in Abschnitt angeschaut, wie gut die Vorhersage in unterschiedli-
chen Bereichen generalisiert.

Der Begriff Modell wird im Folgenden fir eine bestimmte Konfiguration
einer neuronale Netze Architektur verwendet, wiahrend der Begriff Netz fiir

eine trainierte Instanz eines Modells verwendet wird.

5.1 Ausgangslage

Um zu verstehen, wie die Vorhersage aufgebaut ist, wird sich dies hier einmal
genau angeschaut. Der Zeitpunkt, zu dem die Vorhersage gemacht werden soll,
ist, wenn neue Gelenkwinkel zur Verfiigung stehen und bevor neue Gelenkwin-
kel angefragt werden, damit die Vorhersage als Eingabe fiir eine neue Anfrage
verwendet werden kann. Dazu stehen die aktuelle und die letzten Messungen
sowie die letzten angefragten Gelenkwinkel zur Verfiigung. Wie bereits in der
beschrieben, gibt es eine Verzogerung von bis zu drei Zeitschrit-
ten von der Anfrage von Gelenkwinkeln bis zur Messung der Auswirkungen.

Somit kann die Messung fiir in zwei Zeitschritten vorhergesagt werden, da
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die dritte Messung von den in diesem Zeitschritt angefragten Gelenkwinkeln
beeinflusst wird und somit nicht in den Trainingsdaten ist. Um diesen Wert
vorhersagen zu kénnen, werden in den meisten Experimenten die letzten drei
Messungen und Anfragen verwendet, da aus diesen eine aktuelle Geschwindig-
keit und Beschleunigung berechnet werden kann und diese teilweise auch fir
die Referenzimplementierung benétigt werden. Wie bereits in Abschnitt [4.4]
beschrieben, kann mit diesen Informationen ein Generator erstellt werden, der
ein entsprechendes Fenster aufbereitet. Das Fenster hat in diesem Fall eine
Grofle von fiinf, wobei die Zeitpunkte 0 bis 2 als Eingabe und 4 als Label
verwendet werden. Mit der bereits erklarten Verschiebung der Anfragen in der
FEingabe und der Verschiebung der Zeitachse, um den Nullpunkt in diesem
Kontext korrekt darzustellen, fithrt dies zu dem in Abbildung dargestellten

Fenster.

5.2 Referenzimplementierung

Um eine Aussage dariiber zu treffen, ob ein gelerntes Modell besser ist als der
aktuelle Zustand ohne Vorhersage und ob sich die Inferenz eines neuronalen
Netzes tiberhaupt lohnt, wurden zunédchst unterschiedliche Referenzimplemen-
tierungen in Keras geschrieben. Die einfachste ist ein Modell ohne Vorhersage,
welches den aktuellen Zustand wieder spiegelt. Dazu wird einfach die aktuelle
Messung als Vorhersage verwendet, welche im Folgenden als Messung bezeich-
net wird. Das zweite Modell, im Folgenden als Anfrage bezeichnet, geht davon
aus, dass die letzte Anfrage in drei Zeitschritten erreicht wird und sagt entspre-
chend diese vorher. Das dritte Modell geht davon aus, dass die Anderung der
Anfragen umgesetzt werden und addiert entsprechend die Anderung zwischen
den Anfragen, die bis dahin umgesetzt werden, auf die Messung. Dieses wird
nachfolgend als Anderung bezeichnet. Eine beispielhafte Vorhersage der drei
Referenzimplementierungen ist in Abbildung zu sehen. Diese decken somit
sowohl den Istzustand als auch einfache Vorhersagen ab, die davon ausgehen,
dass angefragte Gelenkwinkel ganz oder zumindest die Anderung erreicht wird.
Erwartet wird dabei, dass die tatsdchliche Messung im Normalfall irgendwo

zwischen den letzten beiden Referenzimplementierungen liegt.
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Abbildung 5.1: Beispiele fiir Eingaben. Zeitschritt 0 beschreibt den aktuel-
len Zeitpunkt. Es sind die verwendeten letzten Anfragen und
Messungen sowie die vorherzusagende Messung als Label dar-
gestellt.
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Abbildung 5.2: Beispielhafte Vorhersage fiir einzelne Gelenke der verschiedenen
Referenzimplementierungen (siehe Abschnitt . Die Vorher-
sagen sind als Kreuze in verschiedenen Griinténen dargestellt.

Fir die Evaluation der Modelle werden verschiedene Metriken verwendet,
um unterschiedliche Aspekte zu betrachten. Die erste Metrik ist der Mean
Absolute Error (MAE). Dieser gibt den mittleren absoluten Fehler zwischen
Vorhersage und tatsachlichem Wert in der gleichen Einheit an und ist somit
leicht zu interpretieren. Die zweite Metrik ist der Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), welcher den prozentualen Fehler zwischen Vorhersage und
tatsdchlichem Wert angibt. Welcher Wert ein guter Wert ist, ist hierbei do-
ménenabhéngig. Zuséatzlich ist der Wert generell gréfer, je ndher die Eingabe
an null liegt. Aus Tabelle 3.1 welche erreichte Gelenkwinkel wéihrend des
Laufens zeigt, ldsst sich daher bereits ableiten, dass der zu erwartende Wert in

diesem Fall groflier sein kénnte, da die Roll-Gelenke einen Durchschnitt nahe
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null haben und somit kleinere Anderungen bereits einen gréfieren prozentualen
Einfluss haben werden. Dies fithrt méglicherweise auch dazu, dass der MAPE
fiir die Pitch-Gelenke im Vergleich so klein ist, dass er auf Abbildungen nicht
erkennbar ist.

In Abbildung wurden die Referenzimplementierungen exemplarisch evalu-
iert. Die Evaluation auf unterschiedlichen Daten fithrt dabei stets zu dhnlichen
Ergebnissen. Beim MAE ist zu sehen, dass dieser fiir die Pitch-Gelenke deutlich
grofer ist, als fiir die Roll-Gelenke. Dies héngt damit zusammen, dass sie
sich beim Laufen schneller und iiber gréflere Distanzen bewegen, als die Roll-
Gelenke. Weiterhin hat die Referenzimplementierung, welche die Anderung der
Anfragen verwendet, mit Abstand den kleinsten Fehler. Beim MAPE fallt auf,
dass der prozentuale Fehler bei der Hiifte und den Roll-Gelenken sehr grof} ist.
Der durchschnittliche Fehler betréagt dabei ein vielfaches des Durchschnittswer-
tes. Dies hédngt damit zusammen, dass diese sich in der Nahe von null bewegen
und somit kleine Anderungen bereits einen groBen prozentualen Einfluss haben.
Dabei ist auch zu sehen, dass die Referenzimplementierung, welche die Anfrage
verwendet, fiir die Roll-Gelenke den gréfiten Fehler aufweist und sogar grofer
ist, als wenn die aktuelle Messung verwendet wird. Dies ldsst darauf schliefen,
dass die Anfrage im Durchschnitt weiter entfernt ist, als sich das Gelenk in der
Zeit iiberhaupt bewegt. Wie vermutet, lassen sich fiir die Pitch-Gelenke in der
Abbildung aus dem MAPE keine Erkenntnisse gewinnen, da sie zu klein sind
im Vergleich zu den Roll-Gelenken.

Keras-Metriken kénnen nur den Durchschnitt und keine Verteilung des
Fehlers berechnen. Im Folgenden wird beispielhaft die Verteilung fiir die Refe-
renzimplementierung der Messung angeschaut. Dies soll Aufschluss dariiber
geben, ob es eine oder mehrere Haufungen in den Daten gibt, wie diese verteilt
sind und wie die Metriken — also der Durchschnitt jeweils — entsprechend zu
interpretieren sind. Der Fehler dieser Referenzimplementierung ist auch gleich-
zeitig die Anderung der Gelenke zwischen Messung und Vorhersage, da der
Fehler der Unterschied zwischen einer Messung und der in zwei Zeitschritten
ist. Dazu sind in Abbildung [5.4] der MAE, sowie die Verteilung dargestellt.
Zu sehen ist, dass jeweils ein GroBteil der Daten eine sehr kleine Anderung

hat, es aber starke Ausreifler nach oben gibt. Auch ldsst sich gut erkennen,
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Abbildung 5.3: Beispielhafte Evaluation der Referenzimplementierungen (siehe

Abschnitt [5.2)) von einem Spiel von einem Roboter.

dass es nur eine Hiufung gibt, welche mit steigendem Fehler je nach Gelenk
unterschiedlich stark abnimmt. Weiterhin fillt auf, dass der Median stets unter

dem Mittelwert liegt und der Median auch stets in der unteren Hélfte der

mittleren 50 % der Daten liegt.

5.3 Trainingshardware

Fiir das Training steht ein Rechner vom Projekt B-Human zur Verfiigung,

auf welchem Modelle trainiert werden kénnen. Der Rechner ist mit folgender

Hardware ausgestattet:

« Intel® Core"" i5-7500 Prozessor, 4-core @ 3,40 GHz, 6 MB Smart-

Cache

+ 32GB (2x 16 GB) DDR4 / PC2400 UDIMM Arbeitsspeicher

« NVIDIA® Gigabyte GeForce RTX 2060 Windforce OC 6G

Grafikkarte, 6 GB GDDR6
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Anderung zwischen Messung und Vorhersage der Gelenke
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Abbildung 5.4: Beispiel fiir die Verteilung der Anderung der Winkel in zwei
Zeitschritten in einem Spiel von einem Roboter in 2019. Dies
entspricht gleichzeitig der Referenzimplementierung der Mes-
sung. Dargestellt ist dabei der MAE und die Verteilung, wobei
eine Darstellung gewéhlt wurde, die moglichst wenig verdeckt.
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5.4 Verwendung der Daten

Zunichst wurden nur einige Daten aus dem Jahr 2019 verwendet, um eine
Pipeline fiir die Daten zu erstellen und Modelle zu trainieren. Die Daten aus
dem Jahr 2022 standen einerseits zu Beginn noch nicht zur Verfiigung und
anderseits schien es sinnvoll, zunédchst nur Daten aus 2019 fiir Experimente zu
verwenden, da die Roboter damals noch weitestgehend neuwertig waren. Somit
kann minimiert werden, dass Verschleilerscheinungen das Ergebnis beeinflussen,
wie gut sich die Gelenkwinkel iiberhaupt vorhersagen lassen und ob Roboter
miteinander vergleichbar sind, oder ob sie sich generell zu unterschiedlich
verhalten. Im spéteren Verlauf der Arbeit werden dann grofle Teile der zur
Verfligung stehenden Daten verwendet.

Zusétzlich hat sich die Steuerungssoftware der Roboter von B-Human seitdem
weiterentwickelt. So wurde unter anderem eine einfache Fufiwechselvorhersage
von einem Zeitschritt hinzugefiigt. Auflerdem wurde das Balancieren beim
Laufen erweitert (Reichenberg und Réfer [2022). Da diese und weitere Elemente
bereits in das Laufen eingreifen und versuchen es zu stabilisieren, verédndert dies
die zur Verfiigung stehenden Daten. Auch um eine méoglichst gute Vorhersage
fiir das eigentliche Laufen zu bekommen, in das moglichst wenig eingegriffen
wird, eignen sich Daten aus 2019 somit besser. Wie stark diese Unterschiede
sind, ist allerdings nicht Teil der Arbeit.

5.5 Architekturen

Die Experimente werden jeweils mit verschiedenen parametrisierbaren Architek-
turen durchgefiihrt, welche im Folgenden vorgestellt werden. Die grundlegende
Idee fiir die Architekturen ist dabei aus einem Tutorial (TensorFlow Developers
2023)). Weiterhin wurde sich mit externen Bibliotheken beschéftigt, welche
am Ende aber nicht benutzt wurden, da sie sich entweder als nicht passend
fiir die Daten oder das zu l6sende Problem herausgestellt haben. Ein Beispiel
ist PyTorchTS (Rasul 2021), welche verschiedene aktuelle wissenschaftliche
Arbeiten implementiert, sich aber eher fiir die Vorhersage von Zeitraumen als

Zeitpunkten zu eignen scheint.
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ts_input input: | [(None, 3, 22)]
InputLayer | output: | [(None, 3, 22)]

flatten | input: | (None, 3, 22)
Flatten | output: | (None, 66)

dense input: | (None, 66)
Dense I relu | output: | (None, 32)

dense 1 input: | (None, 32)
Dense l relu | output: | (None, 32)

restore time | input: (None, 32)
Reshape output: | (None, 1, 32)

output input: | (None, 1, 32)
Dense I linear | output: | (None, 1, 11)

Abbildung 5.5: Beispiel eines Dense-Modells, welches zwei Dense-Schichten
verwendet. Es konnen die Parameter der Dense-Schichten und
die Anzahl der Schichten variiert werden.

5.5.1 Dense

Hier wird eine einfache Architektur aus Dense-Schichten, im Folgenden Dense-
Modell genannt, verwendet. Die Zeitreihe wird dazu flach gedriickt, wodurch die
explizite zeitliche Komponente verloren geht und ein Modell den Zusammenhang
lernen muss. Diese wird manuell wieder hergestellt, bevor auf die Ausgabe
reduziert wird. Ein Beispiel ist in Abbildung [5.5] dargestellt. Hier lassen sich
die Anzahl der Dense-Schichten zwischen Flatten und Reshape, sowie deren

Parameterzahl konfigurieren.
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ts_input input: | [(None, 3, 22)]

InputLayer | output: | [(None, 3, 22)]

convld input: | (None, 3, 22)
ConvlD | relu | output: | (None, 1, 32)

dense input: | (None, 1, 32)
Dense | relu | output: | (None, 1, 32)

output input: | (None, 1, 32)

Dense | linear | output: | (None, 1, 11)

Abbildung 5.6: Beispiel eines Conv-Modells, welches eine Dense-Schicht verwen-
det. Es konnen die Parameter der Conv- und Dense-Schichten,
sowie die Anzahl der Dense-Schichten variiert werden.

5.5.2 Convolution

Darauf aufbauend wird eine dhnliche Architektur verwendet, im Folgenden
Conv-Modell genannt, welche den zeitlichen Aspekt iiber eine Convolution
modelliert. Dies wiirde es theoretisch auch erlauben, Eingaben anderer zeitlicher
Léange zu verwenden, da die Convolution wie ein Fenster iiber die Eingabe
verwendet werden kann. Somit kénnten Anwendungsfille abgedeckt werden,
in denen im Nachhinein mehrere aufeinanderfolgende Vorhersagen auf einmal
gemacht werden sollen. Ein Beispiel ist in Abbildung dargestellt. Hier lassen
sich die Anzahl der Filter in der Convolution, sowie wieder die zwischenliegenden

Dense-Schichten und deren Parameterzahl konfigurieren.

5.5.3 LSTM

Bevor die verwendete Architektur erklart wird, folgt zunéchst eine Erklarung,
was ein LSTM Netz tiberhaupt ist und wie es funktioniert. Ein LSTM be-
schreibt allgemein eine spezielle Form rekurrenter neuronaler Netze (RNN),

eine Klasse von Netzen mit einem internen Zustand. Ein RNN ist grundsétz-
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Abbildung 5.7: Darstellung einer Schicht einer Long Short-Term Memory
(LSTM)-Zelle. Grafik iibernommen aus Kuball (2020} S. 71),

lich ein Netz mit Schichten, welche Schleifen enthalten und dariiber Zustand
speichern kénnen. Wenn man die Schleife abrollt, kann man sich eine Schicht
als mehrere Kopien desselben Netzes vorstellen, die jeweils eine Nachricht an
einen Nachfolger weitergeben. Die von Hochreiter und Schmidhuber (1997) ein-
gefithrten LSTMs bestehen aus einem oder mehreren gleichnamigen Schichten.
Diese sind gut darin, Informationen sowohl iiber kurze, als auch tiber lange
Zeit zu speichern. Dazu besteht eine Schicht, im Folgenden als Zelle bezeichnet,
selbst aus mehreren Schichten und Operationen. Eine LSTM-Schicht ist in
Abbildung [5.7] dargestellt. Unten ist hierbei die Eingabe der vorherigen Schicht
x¢ und oben die Ausgabe in die néchste Schicht h;. Von links nach rechts sind
FEingaben und Ausgaben anderer gleicher Schichten der selben Zelle. C' ist
dabei die Erinnerung, also der Zustand, welche durch die Zelle 1auft. Auf dieser
kann geldscht (x) oder geschrieben (4) werden. Was geléscht oder geschrieben
wird, wird von vier inneren Schichten bestimmt. Dabei wird aus der Ausgabe
der letzten Schicht dieser Zelle und der Eingabe von links nach rechts zuerst
bestimmt, was geloscht werden soll, dann was geschrieben werden soll und

anschliefend wird aus C' und den Eingaben die Ausgabe der Schicht bestimmt
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ts_input input: | [(None, 3, 22)]

InputLayer | output: | [(None, 3, 22)]

Y
Istm input: | (None, 3, 22)

LSTM | tanh | output: | (None, 3, 32)

Y
Istm 1 input: | (None, 3, 32)

LSTM | tanh | output: | (None, 32)

Y
restore time | input: (None, 32)

Reshape output: | (None, 1, 32)

output input: | (None, 1, 32)

Dense | linear | output: | (None, 1, 11)

Abbildung 5.8: Beispiel LSTM-Modell, welches eine extra LSTM-Schicht ver-
wendet. Es konnen die Parameter der LSTM-Schichten und die
Anzahl der Schichten variiert werden.

(Kuball 2020, S. 71; Olah 2015).

Die in dieser Arbeit verwendete Architektur, im Folgenden LSTM-Modell
genannt, verwendet eine LSTM-Schicht, welche einen Zeitschritt vorhersagt,
gefolgt von einer Dense-Schicht, welche auf die Ausgabe reduziert. An den
Anfang kénnen zusétzliche LSTM-Schichten hinzugefiigt werden, welche jeweils
die gesamte Sequenz weitergeben. Ein Beispiel ist in Abbildung [5.8] darge-
stellt. Es lassen sich die Anzahl der LSTM-Schichten am Anfang, sowie deren

Parameterzahl konfigurieren.

5.5.4 Anderungsvorhersage

Wie in Abbildung bereits dargestellt, ist die zu lernende Anderung relativ
klein im Vergleich zum Wertebereich (sieche Tabelle . Aus diesem Grund
bietet es sich moglicherweise an, dass Modelle nur die Anderung vorhersagen.

Damit diese Modelle kompatibel zu den bisherigen sind, wird dies in der
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ts_input input: | [(None, 3, 22)]
InputLayer | output: | [(None, 3, 22)]

TISTM model T \
ts_input input: | [(None, 3, 22)] sensor values | input: | (None, 3, 22)
InputLayer | output: | [(None, 3, 22)] Lambda output: | (None, 1, 11)

l

Istm input: | (None, 3, 22)
LSTM | tanh | output: | (None, 3, 32)

Istm_1 input: | (None, 3, 32)
LSTM | tanh | output: | (None, 32)

!

restore_time | input: (None, 32)
Reshape output: | (None, 1, 32)

delta input: | (None, 1, 32)
Dense | linear | output: | (None, 1, 11)

output | input: | [(None, 1, 11), (None, 1, 11)]
Add | output: (Nonme, 1, 11)

Abbildung 5.9: Beispiel Modell, welches die anderen Modelle kapselt und dabei
die letzte Schicht ersetzt.

Architektur gelost und die Modelle geben weiterhin die Winkel der Gelenke
zurlick. Dies ist als Dekorator implementiert. Die letzte Schicht ist bei allen
Modellen eine Dense-Schicht, welche auf die Ausgabeparameter reduziert. Diese
wird abgeschnitten und durch eine Dense-Schicht ersetzt, welche die Anderung
bereitstellt und mit Nullen initialisiert wird, was dem Modell hilft, besser und
schneller zu lernen, da die Anderungen in der Regel eher klein sind und somit
bereits einen guten Ausgangswert liefert. Um Gelenkwinkel vorherzusagen, wird
eine Skip-Verbindung genutzt, welche die letzten gemessenen Gelenkwinkel
bereitstellt. Auf diese werden dann die Anderungen addiert. Ein Beispiel mit
dem Modell aus Abbildung [5.8]ist in Abbildung [5.9] dargestellt. Bei Modellen
mit dieser Kapselung wird zur besseren Unterscheidung im Weiteren von
Modellen gesprochen, welche die Anderung vorhersagen, obwohl das Netz

weiterhin Winkel ausgibt.
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5.6 Experimente

Da nicht klar ist, ob und wie sich die Gelenke am besten vorhersagen lassen,
werden in Abschnitt zunéchst verschiedene Modelle, welche alle Gelenke
auf einmal vorhersagen, ausprobiert, ohne dabei die Laufzeit auf dem NAO zu
beachten. Um den Suchraum zu durchsuchen, werden mehrere Rastersuchen
durchgefiihrt, um anschlieffend mit den gewonnenen Erkenntnissen zielgerichtet
weitere Experimente durchfiihren zu konnen. Dabei wird sich in Abschnitt
angeschaut, wie gut das fiir jedes einzelne Gelenk funktioniert. Auflerdem wird
in Abschnitt MAPE als Loss ausprobiert und abschliefend werden in
Abschnitt andere Anzahlen an Zeitschritten als Eingabe evaluiert.

Fiir jedes Modell wurden dabei mehrere Netze trainiert, um den Einfluss
der zufélligen Initialisierung der Gewichte zu reduzieren. Dennoch bleibt eine
gewisse Schwankung in den Ergebnissen enthalten. Die Modelle wurden alle
auf dem gleichen kleineren Datensatz von ungefidhr 100 min trainiert und
entsprechend auf einem kleinen Testset evaluiert, um die Ergebnisse vergleichen
zu konnen. Dies ist nicht speziell balanciert, sollte aber dennoch sinnvolle
Ergebnisse liefern, um die verschiedenen Trainings miteinander vergleichen zu
koénnen.

Beim Auswihlen des besten Netzes pro Modell ist aufgefallen, dass das
Netz mit dem minimal schlechteren MAE héufig den besseren MAPE hat.
Hier wurde sich bei deutlich kleinerem MAPE fiir dieses Netz entschieden.
Ansonsten wurde sich fiir das Netz mit dem kleineren MAE entschieden, da
andere, wihrend des Trainings aufgezeichnete Metriken, fiir diese Netze im

Normalfall auch besser waren.

5.6.1 Alle Gelenke

Um ein Gefiihl dafiir zu bekommen, wie die verschiedenen Architekturen fiir den
Anwendungsfall funktionieren, wurde fiir jede Architektur eine Rastersuche
durchgefiihrt, welche anschlieBend genauer betrachtet werden. Wie in der
Ubersicht in Abbildung dargestellt, wurden gréfitenteils relativ kleine
Netze verwendet. Modelle, die deutlich mehr als 100000 Parameter haben,

wurden nicht betrachtet. Dabei fallt im kleinen Parameterbereich eine grofle
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Auswertung der Experimente
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Abbildung 5.10: Visualisierung des MAE fiir Experimente, die alle Gelenke
als Ein- und Ausgabe verwenden, wobei zwischen den ver-
schiedenen Architekturen unterschieden wird. Es sind sowohl
die Vorhersage der Gelenkwinkel, als auf die Vorhersage der
Anderung enthalten.

Streuung von Dense- und Conv-Netzen nach oben auf, welche im Folgenden
noch genauer untersucht wird. Aulerdem wurden im Vergleich mehr Conv-
Netze trainiert, da diese mit dem Filtern der Convolution einen Freiheitsgrad
mehr haben. Wéahrend Modelle im kleinen Parameterbereich schnell bessere
Ergebnisse liefern, flacht dies bei 15000 bis 40 000 Parametern ab. Anschlieflend
sind nur noch geringe Verbesserungen erkennbar. In diesem Bereich liegt somit

der beste Kompromiss aus Parametern und moglichst geringem Fehler.
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Dense Rastersuche

Winkel Anderung
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Abbildung 5.11: Ubersicht der initialen Rastersuche von Dense-Modellen.

Rastersuchen

In Abbildung sind zunéchst ein Grofiteil der Dense-Netze dargestellt. Hier
ist zu sehen, dass 16 Dense-Einheiten zu wenig sind, da sie deutlich schlechtere
Ergebnisse liefern und somit die bereits erwéhnte Streuung verursachen. Wei-
terhin ist eindeutig zu sehen, dass Netze, welche die Anderung vorhersagen,
bei sonst gleichem Modell besser abschneiden. Die besten Ergebnisse werden

dabei von den grofiten Netzen erzielt.

Als Néchstes ist ein Grofiteil der Rastersuche der Conv-Netze dargestellt. Da-
zu sind in Abbildung die Ergebnisse fiir die Winkel und in Abbildung [5.13|
die Ergebnisse fiir die Anderungen dargestellt. Da es mit den Filtern fiir die
Convolution einen zusdtzlichen Freiheitsgrad gibt, wurden die Raster nach
diesem gruppiert. Dabei féllt wieder auf, dass 16 Dense-Einheiten schlechtere
Ergebnisse liefern und die angesprochene Streuung verursachen. Ebenso sind
die Ergebnisse fiir 16 Filter im Schnitt sichtbar schlechter als die mit mehr
Filtern. Ansonsten liefern gréflere Filter im Schnitt leicht bessere Ergebnisse.
Weiterhin ist an der Skala des MAE zu sehen, dass die Anderung der Vorhersage
auch hier bessere Ergebnisse liefert. Auch hier werden die besten Ergebnisse
wieder von den grofiten Netzen erzielt.

Abschlielend ist in Abbildung die LSTM-Rastersuche dargestellt. Auf-
grund der gesetzten Parameterbegrenzung von ungefihr 100000 ist dieses
Raster nicht vollstdndig. Hier lassen sich die gleichen Schliisse ziehen, wie

bereits bei den Dense-Netzen.
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Conv (Winkel) Rastersuche
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Abbildung 5.12: Ubersicht der initialen Rastersuche von Conv-Modellen. Diese
sind dabei nach den Filtern der Convolution gruppiert.
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Abbildung 5.13: Ubersicht der initialen Rastersuche von Conv-Modellen, welche
die Anderung vorhersagen. Diese sind dabei nach den Filtern
der Convolution gruppiert.
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Abbildung 5.14: Ubersicht der initialen Rastersuche von LSTM-Modellen.

Wie aus den Rastersuchen bereits hervorgegangen ist und in Abbildung
nochmal deutlich gezeigt wird, liefern solche Modelle bessere Ergebnisse, welche
die Anderung der Winkel vorhersagen. Dabei ist es groftenteils irrelevant,
welche Architektur benutzt wird. Aus diesem Grund werden im Weiteren stets

Modelle verwendet, welche die Anderung der Winkel vorhersagen.

Architekturvergleich

Da die Anzahl der Parameter bei den LSTM-Modellen gréfler ist, wurden
im Nachhinein noch gréfiere Dense- und Conv-Modelle trainiert, um eine
bessere Vergleichbarkeit zu erhalten. Diese sind bereits in den Abbildungen [5.10
und [5.15] enthalten. In Abbildung [5.16] sind nochmal nur die Netze dargestellt,
welche die Anderung vorhersagen. Dabei ergibt sich aus dem Verlauf anhand
der Parametermenge kein eindeutiges Ergebnis, welche Architektur die Beste ist.
Dazu miissten sowohl die Laufzeit als auch die Kombinationen von Tiefe und
Parametern pro Schicht mitbetrachtet werden. Allerdings lésst sich erkennen,
dass LSTM-Modelle bei &hnlichen Parametern héufig mit die besten Ergebnisse

liefern.
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Auswertung Winkel und Anderung
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Abbildung 5.15: Visualisierung des MAE fiir Experimente, die alle Gelenke
als Ein- und Ausgabe verwenden, wobei zwischen Modellen,
welche die Winkel und die Anderung der Winkel vorhersagen
unterschieden wird.
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Abbildung 5.16: Visualisierung des MAE fiir Experimente, die alle Gelenke als
FEin- und Ausgabe verwenden, wobei zwischen den verschie-
denen Architekturen unterschieden wird. Im Gegensatz zu
Abbildung sind hier nur die Netze dargestellt, welche die
Anderung vorhersagen.
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Vergleich der Ergebnisse zur Referenz
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Abbildung 5.17: Gegeniiberstellung der Referenzimplementierungen (siehe Ab-
schnitt zu den schlechtesten und besten Netzen pro Ar-
chitektur, welche die Anderung vorhersagen.

Vergleich zur Referenzimplementierung

Um einen Uberblick zu bekommen, wie diese Experimente im Vergleich zur
Referenzimplementierung abschneiden, werden sie im Folgenden miteinander
verglichen. Dazu sind in Abbildung [5.17] die Referenzimplementierungen zu-
sammen mit den besten und schlechtesten Netzen pro Architektur dargestellt.
Bereits die schlechtesten Netze fiir die Vorhersage der Anderung sind besser als
alle Referenzimplementierungen. Diese haben im Schnitt allerdings nur etwas
iiber 2000 Parameter und sind somit recht klein. Die besten Netze sind in bei-
den Metriken ungefihr doppelt so gut wie die beste Referenzimplementierung
(Anderung). Im Vergleich zum aktuellen Zustand, den die aktuelle Messung
darstellt, sind diese um ein Vielfaches besser. So ist der MAE um den Faktor
sieben besser und der MAPE hat sich mehr als halbiert. Da die Sensoren der
Motoren, wie in Abschnitt beschrieben eine Genauigkeit von ungefdhr
0,1° haben, wird dieser Wert als untere Schranke fiir die Vorhersagegenauigkeit
angenommen. Mit einem MAE von ungefidhr 0,15° sind diese besten Netze somit

bereit relativ nah an diesem Optimum im Vergleich zum aktuellen Zustand.
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Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden fiir die verschiedenen Architekturen in Raster-
suchen diverse Modelle trainiert, um zu ermitteln, wie diese auf dem An-
wendungsfall funktionieren. Dabei wurden jeweils alle Gelenke als Ein- und
Ausgabe verwendet. Es wurde in diesem Abschnitt stets der Fehler in Ab-
héngigkeit zur Parameterzahl betrachtet und die Laufzeit der Modelle aufer
Acht gelassen. Es wurden zusétzlich weitere Conv- und Dense-Modelle mit
grofleren Parameterzahlen trainiert, um eine gewisse Vergleichbarkeit zu den
LSTM-Modellen zu gewéhrleisten, welche grofiere Anzahl an Parametern auf-
weisen. Mit den Ergebnissen aus Abbildung lasst sich die Frage, ob sich
die Gelenke vorhersagen lassen, bereits positiv beantworten. Weiterhin lasst
sich sagen, dass die Vorhersage voraussichtlich schnell genug fiir den NAQO®
sein wird, da bereits kleine Netze deutlich bessere Ergebnisse liefern als der
aktuelle Zustand (Messung). Bei den unterschiedlichen Architekturen léasst sich
festhalten, dass Modelle, welche die Anderung der Gelenkwinkel vorhersagen
und die Winkel der Gelenke zurtickgeben, bessere Ergebnisse liefern und somit
nur diese im Weiteren verwendet werden sollen. Allerdings lésst sich nicht
klar sagen, welche Architektur die Beste ist. Deshalb werden im Weiteren alle

Architekturen verwendet.

5.6.2 Jedes Gelenk einzeln

Nachdem bereits in Abbildung fiir die Referenzimplementierung jedes
Gelenk einzeln evaluiert wurde, soll dies nun auch fiir die Architekturen gemacht
werden. Dies soll zum einen einen genaueren Uberblick dariiber geben, wie
gut sich die einzelnen Gelenke vorhersagen lassen und zum anderen feststellen,
ob es sinnvoller ist, ein Modell pro Gelenk zu nutzen oder ein Modell fiir alle
Gelenke, wie im vorherigen Abschnitt.

Dazu werden im Folgenden die Experimente beschrieben, bei denen jedes
Gelenk einzeln trainiert wurde. Dabei gibt es zwei Moglichkeiten an Eingaben
in ein Modell. Entweder kénnen die Daten aller Gelenke oder nur die des
zu vorhersagenden Gelenkes verwendet werden. In der ersten Variante, im

Folgenden Fingabe alle genannt, stehen die Informationen von allen Gelenken
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Abbildung 5.18: Beispiel Modell, welches das gleiche Gelenk als Eingabe ver-
wendet. Bei allen Gelenken als Eingabe unterscheidet sich
diese nicht von der in Abbildung wihrend die Ausgabe

wie in diesem Beispiel ist.

zur Verfiigung, sodass mogliche Zusammenhénge gelernt werden kénnen und der
einzige Unterschied zum vorherigen Abschnitt ist, dass es ein Modell fiir jedes
Gelenk gibt, welches jeweils den Wert fiir das jeweilige Gelenk vorhersagt. In der
anderen Variante, im Folgenden Eingabe einzeln genannt, werden die Gelenke
dagegen als unabhéngig voneinander betrachtet, da die jeweilige Vorhersage nur
die Informationen von sich selbst verwendet. Fiir beide Varianten kénnen, wie
in Abbildung [5.18] dargestellt, die gleichen Architekturen wie bisher verwendet
werden und nur die Anzahl der Ein- und Ausgabe muss angepasst werden. Somit
besteht hier ein Training genau genommen aus elf Trainings. Im Folgenden sind
mit den Begriffen jeweils alle elf Netze gemeint, sofern nicht explizit erwéhnt,
dass es sich um die einzelnen handelt. Da sich die Trainingszeit vervielfacht,

wurde ein mehrfaches Trainieren eines Modells hier deutlich reduziert.

Um eine kleine Anzahl von Netzen miteinander zu vergleichen, ist es sinnvoll,
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Abbildung 5.19: Evaluation von Beispielnetzen mit einer &hnlichen Menge an
Parametern.

sich jedes Gelenk einzeln anzuschauen. Dies ist Beispielhaft in Abbildung[5.19|zu
sehen, wo jeweils ein Netz pro Architektur mit &hnlicher Anzahl an Parametern
dargestellt ist. Hier ist zu sehen, dass sich die Architekturen in ihrer Vorhersage
kaum unterscheiden und fiir die einzelnen Gelenke dhnliche Ergebnisse liefern.
Die Metriken fiir die einzelnen Gelenke verhalten sich dabei grundsétzlich
ahnliche, wie bei der Referenzimplementierung (siehe Abbildung . Aller-
dings ist der Unterschied zwischen Pitch- und Roll-Gelenken fiir den MAE
augenscheinlich etwas geringer. Ein Vergleich zu den Referenzimplementierung

folgt spéater in diesem Abschnitt.

Um eine grofiere Anzahl an Modellen miteinander vergleichen zu kénnen, wird
jeweils der Durchschnitt der Metriken tiber die Netze der Gelenke gebildet. Dies
hat den Vorteil, dass sich die Netze wie im vorherigen Abschnitt miteinander
vergleichen lassen und auch mit diesen vergleichbar sind. Die Vergleichbarkeit
ist gegeben, da es sich in beiden Féllen um den Durchschnitt iiber die Ausgabe

handelt, welche jeweils die einzelnen Gelenke sind.
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Experimente

Um die Modelle zu analysieren, wurden jeweils kleinere Rastersuchen sowie
Stichproben durchgefiihrt. Dabei wurden zunéchst deutlich kleinere Modelle
verwendet, aber auch einige Modelle, wie sie im vorherigen Abschnitt verwendet
wurden. In Abbildung sind ein GroBiteil der Netze dargestellt, die nur
Werte des Gelenkes selbst als Eingabe bekommen. Hier fillt auf, dass die
LSTM- Netze eine schlechtere Performance haben. Dies ist unerwartet, da
diese bisher sehr gut funktioniert haben. In der Analyse ist aufgefallen, dass
dies unter anderem damit zusammenhéngt, dass diese hier mehr Epochen
benotigen, um zu einer guten Performance kommen. Es wurden fast immer
die maximalen Epochen benétigt. Mit einer Erhéhung der Epochen in einem
einzelnen Test, kommen diese dann auf dhnliche Ergebnisse, wie die besten
Netze der anderen Architekturen. Fir die fiinf Modelle mit mehr als 20 000
Parametern wurden mehrere Trainings durchgefiihrt, weshalb diese weniger
raus fallen. Auflerdem ist allgemein eine etwas groflere Streuung zu sehen. Dies
héngt damit zusammen, dass die zuféllige Initialisierung einen gréfleren Einfluss
hat, da nur teilweise mehrere Netze pro Modell trainiert wurden. Allgemein ist
in dieser Grafik keine genaue Tendenz zu erkennen, wie sich der Fehler bei mehr
Parametern entwickelt. Deutlich groflere Netze mit iiber 140 000 Parametern
haben einen MAE von ungefahr 0,205°, was darauf schliefen lédsst, dass die

Ergebnisse bei grofleren Modellen nicht mehr deutlich besser werden.

In Abbildung [5.21] sind die Netze dargestellt, welche alle Gelenke als Eingabe
verwenden, aber nur ein Gelenk vorhersagen. Auch hier lisst sich aufgrund
der geringen Menge und der zufélligen Initialisierung keine eindeutige Tendenz
erkennen. Es wird aber angenommen, dass eine deutlich gréfiere Anzahl an
Parametern keine wesentliche Verbesserung liefert. Wenn man den MAE mit
dem aus Abbildung vergleicht, ist zu sehen, dass Modelle mit allen Ge-
lenken als Eingabe im Vergleich deutlich bessere Ergebnisse liefern. So ist der
Maximalwert nur minimal gréfler als der Minimalwert fiir ein Gelenk. Dies
lasst darauf schlieflen, dass der Kontext fiir die Modelle relevant ist und aus
den anderen Gelenken Informationen gewonnen werden, welche die Vorhersage

verbessern.

60



5.6 Experimente

Auswertung der Experimente (Eingabe einzeln)
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Abbildung 5.20: Visualisierung des Durchschnitts-MAE fiir einen Grofiteil der
Experimente, bei denen ein Netz pro Gelenk verwendet wird,
wobei nur dieses Gelenk als Eingabe dient. Dabei wird zwi-
schen den verschiedenen Architekturen unterschieden.

Auswertung der Experimente (Eingabe alle)

0.218° 4

0.206° 1

0.195° 1

AE

=
0.183° 1
0.172° 4

0.16° A

L X

[ 1]

L]
L]
[ ]

Dense
Conv
LSTM

[ )

10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000

Modellparameter

Abbildung 5.21: Visualisierung des Durchschnitts-MAE fiir Experimente, bei
denen ein Netz pro Gelenk verwendet wird, wobei alle Gelenke
als Eingabe dienen. Dabei wird zwischen den verschiedenen
Architekturen unterschieden.
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Vergleich der Ergebnisse zur Referenz
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Abbildung 5.22: Gegeniiberstellung von zwei Referenzimplementierungen (siehe
Abschnitt 5.2)) zu den besten Netzen fiir beide Varianten.

Vergleich zur Referenzimplementierung

Um auch hier einen Uberblick zu bekommen, wie die Experimente im Vergleich
zur Referenzimplementierung abschneiden, werden diese im Folgenden wieder
miteinander verglichen. Dazu sind in Abbildung [5.22] der aktuelle Zustand
(Messung), sowie die beste Referenzimplementierung (Anderung) zusammen
mit den besten Netzen fiir die beiden Eingabevarianten dargestellt. Im Vergleich
zum aktuellen Zustand haben die Netze dabei wieder einen um ein vielfaches
besseren MAE. Auch im Vergleich zur besten Referenzimplementierung sind
die Netze stets besser. Das Netz, welches alle Gelenke als Eingabe verwendet,
ist fiir den MAE ungefahr doppelt so gut. Auflerdem wird hier nochmal der

bereits erwdahnte Unterschied zwischen den beiden Varianten deutlich.

Vergleich zu einem einzelnen Modell

Um entscheiden zu kénnen, welches der drei bisherigen Experimente die besten

Ergebnisse liefert, werden diese im Folgenden miteinander verglichen. Dazu
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sind in Abbildung Beispiele dargestellt, bei denen jeweils die gleichen
Modelle gruppiert sind. Hier ist zu sehen, dass die Vorhersagen, bei denen
jedes Gelenk einzeln vorhergesagt und nur dieses Gelenk als Eingabe verwendet
wird, schlechtere Ergebnisse liefern als die anderen Experimente. Allgemein
lasst sich bei diesen bei steigender Modellkomplexitit kaum eine Verbesserung
erkennen. Modelle, die alle Gelenke als Eingabe nutzen und jeweils ein Gelenk
vorhersagen, sind besser, als wenn alles in einem einzelnen Modell vorhergesagt
wird. Dies war auch zu erwarten bei gleichen Modellen, bei denen einmal elf
und einmal nur ein Gelenk optimiert werden miissen. Bei beiden ist aulerdem
jeweils eine Verbesserung pro Architektur bei steigender Modellkomplexitat zu
erkennen.

Ein Vergleich der Experimente, bei dem die gleichen Modelle verwendet wer-
den, gibt einen Uberblick, wie gut einzelne Modelle funktionieren. Allerdings
lassen sich daraus keine Schliisse ziehen, welche Art von Modellen am besten
ist, da Modelle aus diesem Abschnitt elf mal vorhanden sind und somit eine
deutliche grofiere Anzahl an Parametern aufweisen. Deshalb sind in Abbil-
dung Modelle gegeniibergestellt, welche eine dhnliche Gesamtanzahl an
Parametern aufweisen. Hier ist zu sehen, dass Modelle, welche jedes Gelenk
einzeln vorhersagen und nur dieses Gelenk als Eingabe verwenden, schlech-
tere Ergebnisse liefern als die anderen Experimente. Insbesondere bei einer
kleineren Anzahl an Parametern sind die Netze am besten, welche nur aus
einem Modell bestehen. Bei einer grofleren Anzahl an Parametern scheinen die
Experimente, bei denen alle Gelenke als Eingabe und ein Gelenk als Ausgabe
verwendet werden, dhnlich gute Ergebnisse zu liefern. In Abwigung mit dem
Trainingsaufwand und dass kleinere Modelle bessere Ergebnisse liefern, sind die
Modelle aus dem vorherigen Abschnitt, welche nur aus einem Modell bestehen,

somit die bessere Wahl fiir eine spéitere Anwendung auf dem Roboter.

Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden zwei Varianten exploriert, welche ein Modell fiir
jedes Gelenk trainieren und dabei entweder nur das Gelenk oder alle Gelenke als

Eingabe verwenden. Hiermit sollte untersucht werden, wie sich die Vorhersagen
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Abbildung 5.23:
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Auswahl an Trainings aus den drei bisherigen Experimenten,
bei denen das gleiche Modell verwendet wird, wobei diese sich
in der Anzahl der Ein- und Ausgaben unterscheiden. Weiter-
hin ist zu beachten, dass es bei den Varianten welche jedes
Gelenk mit einem einzelnen Modell vorhersagen, entsprechend
elf Netze gibt. Die Modellnamen bestehen aus dem Namen
der Architektur und der Konfiguration des Modells. 1 steht
fiir die Schichten, u fiir die Einheiten pro Schicht und f fiir
die Conv-Filter, die sich fiir die verschiedenen Architekturen
konfigurieren lassen.
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Netze mit ahnlicher Anzahl an Parametern
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Abbildung 5.24: Auswahl an Trainings aus den drei bisherigen Experimenten,

bei denen die Parameterzahl ungefdhr gleich grof ist. In Klam-
mern ist hier die prozentuale Abweichung der Parameteranzahl
der Modelle aus diesem Abschnitt angegeben.
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fiir einzelne Gelenke verhalten und ob dies bessere Ergebnisse liefert als die
Netze aus dem vorherigen Abschnitt. Dabei wurden aufgrund der Trainings-
dauer weniger Trainingsdurchldufe pro Modell vorgenommen, was zu einer
moglicherweise grofieren Streuung in den Ergebnissen fithrt. Die Ergebnisse
wurden dabei wieder mit der Referenzimplementierung verglichen. Beide Va-
rianten liefern fiir alle Gelenke deutlich bessere Ergebnisse als der aktuelle
Zustand (Messung) und sind auch besser als die beste Referenzimplementierung
(Anderung). Die Variante, welche alle Gelenke als Eingabe verwendet, liefert
dabei die besseren Ergebnisse. Somit lasst sich schlussfolgern, dass der Kontext
der anderen Gelenke relevant ist, um ein Gelenk vorherzusagen. Anschliefend
wurden die Varianten mit Modellen aus dem vorherigen Abschnitt verglichen.
Dazu wurde sich zunédchst angeschaut, wie sich gleiche Modelle verhalten,
wobei ein Gelenk als Eingabe die schlechtesten Ergebnisse erzielt und alle
Gelenke als Eingabe und ein Gelenk als Ausgabe, wie zu erwarten, die besten
Ergebnisse erzielt. Abschliefend wurden Modelle verglichen, die insgesamt
eine dhnliche Anzahl an Parametern aufweisen. Hier zeigt sich deutlich, dass
Modelle, welche ein Gelenk als Ein- und Ausgabe verwenden, sich nicht eignen.
Fiir die anderen beiden Varianten ist es alleine aufgrund des MAE nicht ganz
so eindeutig. Allerdings sind Modelle, die alle Gelenke auf einmal vorhersagen,
bei einer kleineren Anzahl an Parametern besser. In zusétzlicher Abwagung
mit dem Trainingsaufwand lésst sich folgern, dass es sinnvoller ist, Modelle wie
aus dem vorherigen Abschnitt zu verwenden. Varianten aus diesem Abschnitt
werden somit im Folgenden nur noch verwendet, um Unterschiede zwischen

den Gelenken zu zeigen, sofern relevant.

5.6.3 Loss Funktionen

Wie in Abbildung und vorherigem Abschnitt zu sehen, ist der MAPE fiir
die Roll-Gelenke recht hoch. Aus diesem Grund soll untersucht werden, ob
es sinnvoll ist, diesen als Loss zu verwenden. Dazu soll dieser sowohl fiir ein
Modell als auch fiir Modelle, die alle Gelenkwinkel als Eingabe und ein Gelenk
als Ausgabe verwenden, angewendet und mit dem bisher verwendeten MSE

als Loss verglichen werden. Es wurden exemplarisch eine Reihe von Modellen
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Loss-Vergleich der Architekturen

Ein Modell Eingabe alle
0.86°
I I BN MSE Loss
0.57° i [ MAPE Loss
w
<
0.29° A1

Nl - I
20 I I _II I- I_

Dense  Conv LSTM Dense Conv LSTM

40 A

MAPE (in %)

Architekturen

Abbildung 5.25: Beispielhafte Evaluation der Architekturen, wobei jeweils ein-
mal MSE und MAPE als Loss verwendet wurden. Dargestellt
ist jeweils ein représentatives Beispiel.

unterschiedlicher Gréfien trainiert, um einen Uberblick zu bekommen, wie die

Ergebnisse ausfallen.

In Abbildung sind jeweils ein Beispiel jeder Architektur dargestellt.
Dabei fallt zum einen auf, dass der MAPE-Loss viel bessere Ergebnisse liefert,
wenn jedes Gelenk einzeln trainiert wird, als wenn es nur ein Modell gibt. Zum
anderen fillt auf, dass der MAPE-Loss allgemein stets deutlich schlechtere
Ergebnisse fiir den MAE liefert. Fiir den MAPE sind die Ergebnisse besser,
allerdings fiir ein Modell nicht so deutlich, wéhrend er sich bei einem Modell
pro Gelenk mehr als halbiert. Auflerdem ist zu sehen, dass der MAPE-Loss,
bei einem Modell, fiir die LSTM-Architektur bessere Ergebnisse liefert als die
anderen beiden. Die Ursache konnte in weiteren Untersuchungen nicht ermittelt
werden und ist somit moglicherweise auf die Architektur zuriickzufithren. Dass
ein Modell pro Gelenk deutlich bessere Ergebnisse liefert, ist gegensétzlich zum

vorherigen Abschnitt, wobei der Unterschied hier um ein Vielfaches grofier ist.
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Loss-Vergleich eines Modells
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Abbildung 5.26: Beispielhafte Evaluation eines Modells, wobei jeweils einmal
MSE und MAPE als Loss verwendet wurden.

Die Vermutung ist, dass eher fiir die Roll-Gelenke optimiert wird und somit
die Gelenke, die grofleren Einfluss auf den MAE haben, schlechter optimiert
werden. Die tatséchliche Ursache ist allerdings unklar und die These konnte
noch weiter untersucht werden, ist fiir die Arbeit aber nicht relevant, da die
Ergebnisse allgemein schlechter sind.

In Abbildung [5.26]ist exemplarisch eines der Modelle dargestellt, welches mit
beiden Loss-Funktionen trainiert wurde. Es ist zu sehen, dass die Ergebnisse
sich fir die KneePitch und AnklePitch-Gelenke kaum unterscheiden, wiahrend
die HipPitch-Gelenke deutlich schlechtere Ergebnisse liefern. Die Ursache
davon konnte in weiteren Untersuchungen nicht ermittelt werden. Fiir die
Roll-Gelenke ist der MAPE zwar wie erwartet besser, allerdings ist der MAE
ungefdhr doppelt so grof3. Zur weiteren Untersuchung wurden die Vorhersagen in
Abbildung direkt angeschaut. Dabei ist klar zu sehen, dass die Vorhersage
des Modells, welches mit MAPE als Loss trainiert wurde, viel schlechtere
Ergebnisse liefert. Auf den ersten Blick sieht es hier so aus, dass das Modell,

welches mit MSE als Loss trainiert wurde, auch einen besseren MAPE haben
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Abbildung 5.27: Ausschnitt aus Abbildung Fiir Zeitschritt sieben ist der
tatsdchliche Wert ziemlich nah an null, wahrend die Vorhersage
deutlich abweicht, was zu einem sehr grofen MAPE fiihrt.

miisste. Bei genauerer Betrachtung (siche Abbildung fallt auf, dass es
vereinzelte Vorhersagen gibt, bei denen der tatsdchliche Wert sehr nah an
null ist, wihrend die Vorhersage deutlich abweicht, was zu einem sehr grofien
MAPE fihrt. So ist der Fehler fiir das Modell, welche mit MAPE als Loss
trainiert wurde, bereits bei 955 % und fir das Modell, welche MAPE als Loss
trainiert wurde, sogar bei 9268 %. Durch diese Ausreiler wird die Metrik viel
schlechter dargestellt, als sie fiir die meisten Vorhersagen ist. Somit wird hier
deutlich, dass sich der MAPE insbesondere fiir die Roll-Gelenke nicht als Loss
eignet.

Zusammenfassend wurde in diesem Abschnitt untersucht, ob sich der MAPE
insbesondere fiir die Roll-Gelenke als Loss eignet. Dazu wurde eine Reihe
von Modellen unterschiedlicher Grofien trainiert und evaluiert. Dabei wurde
festgestellt, dass dies fiir ein Modell, welches alle Gelenke vorhersagt {iberhaupt
nicht funktioniert. Fir ein Modell pro Gelenk ist zwar der MAPE besser,
allerdings sind die Vorhersagen wie in Abbildung [5.28 dargestellt deutlich
schlechter. Weiterhin wurde festgestellt, dass der MAPE fiir die Roll-Gelenke
durch einzelne Ausreifler, bei denen das Label sehr nah an null ist und die
Vorhersage um ein Vielfaches davon entfernt ist, verzerrt wird. Somit ist der
MAPE fiir die Roll-Gelenke als Loss unbrauchbar und muss als Metrik mit
Vorsicht betrachtet werden, da einzelne Werte nahe null einen grofien Einfluss

auf das Ergebnis haben.
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Abbildung 5.28: Beispiel Vorhersagen fiir die Roll-Gelenke aus Abbildung
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Es sind die Anfragen, Messungen, Labels und die Vorhersagen
der beiden Netze jeweils dargestellt. Jede Vorhersage bezieht
sich dabei auf ein Fenster (sieche Abbildung und es sind
somit alle Fenster auf einmal dargestellt.
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Abbildung 5.29: Beispiele fiir Eingaben eines Fenster, welches die letzten zehn
Zeitschritte verwendet. Zeitschritt 0 beschreibt den aktuellen
Zeitpunkt. Es sind die verwendeten letzten Anfragen und
Messungen sowie die vorherzusagende Messung dargestellt.

5.6.4 Verschiedene EingabegroBen

Wie in Abschnitt beschrieben wurden bisher stets die letzten drei Messungen
und Anfragen als Eingabe verwendet. Dies stellt aber nur eine Mdoglichkeit
dar. Aus diesem Grund soll in diesem Abschnitt ausprobiert werden, mehr
Zeitschritte als Eingabe zu verwenden. Die Erwartung ist, dass eine grofiere
Fingabe bessere Ergebnisse liefert, da mehr zeitlicher Kontext zur Verfligung
steht. Dazu sollen als Test sechs und zehn Zeitschritte als Eingabe verwendet
werden. Ein resultierendes Fenster fiir zehn Zeitschritte ist beispielhaft in
Abbildung [5.29] dargestellt. Es wurden exemplarisch eine Reihe von Modellen
unterschiedlicher Gréfen trainiert, um einen Uberblick zu bekommen, wie die

Ergebnisse ausfallen.
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Abbildung 5.30: Beispielhafte Evaluation der Architekturen, wobei jeweils ein-
mal drei, sechs und zehn Zeitschritte als Eingabe verwendet
wurden. Dargestellt ist jeweils ein reprasentatives Beispiel.

In Abbildung ist jeweils ein Beispiel jeder Architektur dargestellt. Dabei
ist zu sehen, dass groflere Eingaben im Schnitt gleichwertige oder leicht bessere
Ergebnisse erzielen. So erzielen LSTM-Modelle bei einer grofleren Menge an
Zeitschritten stets bessere Ergebnisse. Bei den anderen Architekturen sind
die Unterschiede nur minimal. Weiterhin ist zu beachten, dass die Anzahl
der Parameter sich bei LSTM-Modellen bei mehr Zeitschritten nicht dndert.
Bei den anderen Architekturen koénnen sich diese je nach Modell mehr als
verdoppeln. Somit sind LSTM-Modelle fiir eine groflere Anzahl an Zeitschritten
als Eingabe besser geeignet. In Abbildung ist exemplarisch das LSTM-
Modell dargestellt, welches mit unterschiedlichen Zeitschritten als Eingabe
trainiert wurde. Dabei fallen unter Berticksichtigung der Zufallsinitialisierung

keine weiteren Besonderheiten auf.

Zusammenfassend wurde in diesem Abschnitt untersucht, ob sich eine grofiere
Menge an Zeitschritten besser fiir eine Vorhersage eignet. Dazu wurden eine
Reihe von Modellen unterschiedlicher Gréfien trainiert und evaluiert. Es wurde
festgestellt, dass sich ausschliellich die LSTM-Architektur eignet und diese
auch bessere Ergebnisse liefert. Die anderen Architekturen liefern dagegen
bei groflerer Anzahl an Parametern nur minimal bessere Ergebnisse. Fiir eine

optimale Anzahl an Zeitschritten sind weitere Untersuchungen notwendig.
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Abbildung 5.31: Beispielhafte Evaluation eines Modells, wobei jeweils einmal
drei, sechs und zehn Zeitschritte als Eingabe verwendet wur-
den.

5.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Referenzimplementierungen und verwendeten
Architekturen vorgestellt. Gegen diese wurden dann in den folgenden Abschnit-
ten diverse Experimente durchgefithrt, um geeignete Modelle zum Vorhersagen
von Gelenkwinkeln zu finden. Dabei wurden die verschiedenen Architekturen
und Ansétze verwendet und alle mit einem kleinen Datensatz und Testset

entsprechend trainiert und evaluiert.

Gestartet wurde mit Modellen, welche alle Gelenke auf einmal vorhersagen.
Dabei hat sich herausgestellt, dass solche Modelle bessere Ergebnisse erzielen,
welche die Anderung der Gelenke lernen, anstatt die Winkel selbst. Beim
Vergleich mit der Referenzimplementierung war zu sehen, dass bereits Netze mit
etwas iiber 2000 Parametern bessere Ergebnisse liefern als die beste Referenz
und neuronale Netze allgemein deutlich bessere Ergebnisse liefern als der
aktuelle Zustand (Messung). Dabei liefern Modelle im kleinen Parameterbereich
schnell bessere Ergebnisse. Dies flacht bei 20000 bis 50000 Parametern ab.
Sollte es Probleme bei der Laufzeit auf dem NAO® geben, ist in diesem Bereich
vermutlich eine Abwagung zwischen Laufzeit und Fehler zu treffen. Zwischen
den vorgestellten Architekturen konnte allerdings kein klares Ergebnis gefunden

werden, weshalb weiterhin alle benutzt wurden.
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Anschlielend wurden zwei Varianten untersucht, welche ein Modell fiir jedes
Gelenk trainieren und dabei entweder nur das Gelenk oder alle Gelenke als
Eingabe verwenden. Auch hier hat sich gezeigt, dass beide Varianten bessere
Ergebnisse liefern, als die Referenzimplementierung. Alle Gelenke als Eingabe
hat sich dabei als die bessere Variante herausgestellt, woraus sich schlussfol-
gern lasst, dass der Kontext der anderen Gelenke benétigt wird, um diese
prézise vorherzusagen. Weiterhin wurden diese mit dem vorherigen Abschnitt
verglichen, wobei zunéachst die gleichen Modelle miteinander verglichen wurden.
Dabei ist nochmal klar zu sehen, dass ein Gelenk als Eingabe, die schlechtes-
ten, und Modelle, die alle Gelenke als Eingabe und ein Gelenk als Ausgabe
haben, die besten Ergebnisse liefern. Vergleicht man allerdings Modelle mit
dghnlicher Anzahl an Parametern, wird klar, dass alle Gelenke in einem Modell
vorhersagen, die besten Ergebnisse liefert. Somit ist dieses die praferierte Wahl.

Da in diversen Abbildungen zu sehen ist, dass der MAPE fiir die Roll-Gelenke
viel schlechtere Ergebnisse liefert, wurde dieser als Loss ausprobiert. Dabei
hat sich herausgestellt, dass dies insgesamt deutlich schlechtere Ergebnisse
liefert, da diese Netze insbesondere fiir die Roll-Gelenke lernen, moglichst
keine Ausreifler zu erzeugen und weniger das Verhalten der Gelenke. Das
Problem hierbei ist, dass sich diese Gelenke im Durchschnitt einen Winkel nahe
null haben. Aus diesem Grund haben kleiner Fehler sowieso einen erwarteten
grofleren prozentualen Einfluss. Allerdings gibt es einige Félle, in denen das
Label sehr nah an null ist und die Vorhersage um ein Vielfaches davon entfernt
ist, was zu einer Verzerrung der Metrik fithrt. Somit wird weiterhin MSE als
Loss verwendet und MAPE als Metrik mit Vorsicht betrachtet.

Bisher wurde stets mit einer gewéhlten Eingabe von drei Zeitschritten
gearbeitet. Deshalb wurden sechs und zehn Zeitschritte als weitere Moglichkei-
ten ausprobiert. Dabei wurde festgestellt, dass sich ausschliefSlich die LSTM-
Architektur dafiir eignet, da sie bei einer grofleren Eingabe bessere Ergebnisse
liefert und sich die Anzahl der Parameter nicht verdndert. Um eine optima-
le Anzahl an Zeitschritten zu finden, ist an dieser Stelle noch eine weitere
Untersuchung notwendig.

In Abbildung sind die besten Ergebnisse aus den Experimenten darge-
stellt. Das insgesamt beste Netz ist dabei ein einzelnes LSTM-Modell mit zehn
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Abbildung 5.32: Ergebnisse der besten Netze fiir drei und zehn Zeitschritte als
Eingabe fiir ein Modell und ein Modell pro Gelenk mit allen
Gelenken als Eingabe.

Zeitschritten als Eingabe und vier extra Schichten mit jeweils 48 Einheiten. Es
ist mit einem MAFE von 0,13° bereits recht nah an der Genauigkeit der Sensoren,
welche bei ungeféhr 0,1° liegt (SoftBank Robotics 2023b)). Zur Einordnung ist
nochmals zu beachten, dass bisher nur einige Daten, von ungefahr 100 min
zum Training und 15 min zum Evaluieren, von einem Wettbewerb aus 2019
verwendet wurden. Dabei waren die Roboter weitestgehend neuwertig und

somit spielen Effekte, die durch Verschleifl auftreten, noch kaum eine Rolle.

AuBerdem ist in Abbildung [5.33] eine Reihe beispielhafter Vorhersagen fiir
einige Gelenke des besten einzelnen Modells mit drei Zeitschritten als Einga-
be dargestellt. Jede Vorhersage wurde dabei unabhéngig aus dem jeweiligen
Fenster getroffen. Hier ist gut zu sehen, dass die Pitch-Gelenke grofiere Winkel-
differenzen tiberwinden, wihrend diese bei den Roll-Gelenken recht klein sind.
Weiterhin ist fiir die Roll-Gelenke zu sehen, dass sich die Gelenke bewegen,
obwohl eine quasi statische Position angefragt wird. Das Netz ist in der Lage,

auch dies einigermaflen korrekt vorherzusagen.

Abschlieflend lasst sich sagen, dass neuronale Netze deutlich besser Ergebnisse
liefern als der aktuelle Zustand (Messung) und die Referenzimplementierungen.
Es wurden Modelle gefunden, welche auf neuwertigen Robotern sehr gute
Ergebnisse erzielen und verschiedene Grundlagen geschaffen, auf denen im
néichsten Abschnitt weitere Fragen dieser Arbeit beantwortet werden kénnen

und die als Orientierung fiir eine Anwendung dienen.
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Abbildung 5.33: Beispielvorhersagen fiir die linken Gelenke, des besten Netzes
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mit drei Zeitschritten als Eingabe. Es sind die Anfragen, Mes-
sungen, Labels und die Vorhersagen des Netzes dargestellt.
Jede Vorhersage bezieht sich dabei auf ein Fenster (siehe Abbil-
dung und es sind somit alle Fenster auf einmal dargestellt.
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5.8 Kreuzvalidierung

In diesem Abschnitt wird vorgestellt, wie gut der Ansatz generalisiert und
welche Schliisse daraus gezogen werden kénnen. Dazu wurden verschiedene
Kreuzvalidierungen (Mosier [1951) durchgefiihrt. Diese eigenen sich auch fiir
Zeitreihen, wobei es verschiedene Ansétze gibt, um diese anzuwenden (Bergmeir
und Benitez [2012)). In dieser Arbeit wird eine angepasste Version verwendet.
Dies hat zum einen damit zu tun, dass es sich bei Zeitreihen nicht um von-
einander unabhdngige Daten handelt. Zum anderen, sollen hier bestimmte
Eigenschaften in den Daten gezeigt und zwischen Daten verglichen werden.
Aus diesem Grund, werden jeweils Daten zu Gruppen zusammengefasst, welche
teilweise auch stark unterschiedlich grofl sind. Die Gruppen werden dann jeweils
einmal fiir die Evaluation verwendet, wahrend die anderen Gruppen als Trai-
ningsdaten dienen. Bei den Abbildungen ist jeweils die Gruppe angegeben, die
zur Evaluation verwendet wurde. Dabei sind sowohl die Trainings-Validierung
am Ende des Trainings auf den Validierungsdaten als auch die Ergebnisse der
Kreuzvalidierung mit den angegebenen Daten dargestellt.

Dazu werden in Abschnitt verschiedene Roboter auf dem gleichen Feld
miteinander verglichen und anschlieend in Abschnitt untersucht, wie
sich einzelne Roboter auf unterschiedlichen Feldern verhalten. Abschlieffend
wird in Abschnitt untersucht, welchen Einfluss das Alter der Roboter auf
die Vorhersage hat und jeweils entsprechende Schliisse gezogen.

Bisher wurde stets nur ein kleiner Teil der Daten verwendet. Im Folgenden
wird jetzt teilweise ein Grofiteil des Datensatzes verwendet, um unterschiedliche
Fragen beantworten zu konnen und die Generalisierung zu klaren. Dies fiihrt
zu anderen Ergebnissen und ist somit nicht mit den vorherigen Abschnitten
vergleichbar, in denen stets die gleichen Daten verwendet wurden. Fiir diese
wurde in Abbildung eine Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Dabei wurden
jeweils die Daten eines Spiels als Testdaten verwendet und die restlichen Daten
fiirs Training. Wie zu sehen ist, unterscheiden sich weder die Validierungsdaten
vom Training, noch die der Kreuzvalidierung deutlich. Es ist auch keine Tendenz
in den spéateren Spielen zu erkennen. Somit kann moglicherweise auch auf

einzelne Spiele eines Roboters auf einem Feld verzichtet werden, ohne das
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Abbildung 5.34: Kreuzvalidierung, bei der unterschiedliche Spiele eines Robo-
ters auf einem Feld in 2019 jeweils gegeniibergestellt sind. Die
Spiele sind dabei in der Reihenfolge sortiert, in der sie gespielt
wurden.

Ergebnis negativ zu beeinflussen. Fiir eine allgemeingiiltige Aussage miisste

dies allerdings fiir mehrere Roboter und Felder gezeigt werden.

5.8.1 Ubertragbarkeit auf unbekannte Roboter

Um zu untersuchen, wie unterschiedlich sich einzelne Roboter verhalten und
wie gut die Ubertragbarkeit auf unbekannte Roboter funktioniert, wurden
verschiedene Kreuzvalidierungen trainiert. Somit kann ermittelt werden, ob ein
neuronales Netz fiir alle Roboter verwendet werden kann oder ob neuronale
Netze fiir unterschiedliche Roboter nach trainiert werden sollten.

In Abbildung ist dargestellt, wie gut ein neuronales Netz funktioniert,
wenn einmal genau auf dem Roboter trainiert (33 min Spielzeit) wird, auf dem
evaluiert (14 min Spielzeit) wird und einmal auf allen anderen Robotern auf
dem gleichen Feld (ungefahr 200 min Spielzeit). Dabei ist zu sehen, dass die
Ergebnisse besser sind, wenn fiir den gleichen Roboter trainiert und evaluiert
wird. Allerdings sind die Ergebnisse nicht wesentlich schlechter, wenn nur auf
den anderen Robotern trainiert wird. Fiir neuere Roboter sind die Unterschiede
wie fiir 2019 zu sehen nur sehr klein. Insbesondere sind die Ergebnisse auf den
Testdaten kaum unterschiedlich zur Trainings-Validierung, was dafiir spricht,

dass das neuronale Netz gute Ergebnisse fiir den unbekannten Roboter liefert.
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Abbildung 5.35: Es wurde jeweils einmal auf dem gleichen Roboter trainiert,
auf dem auch evaluiert wird und einmal auf allen anderen
Robotern von einem Feld, wobei jeweils die gleichen Daten
als Testdaten verwendet wurden.

Um einen allgemeineren Uberblick zu bekommen, sind in Abbildung
Roboter aus 2019 von einem Feld gegeniibergestellt. Diese sind von links nach
rechts in aufsteigender Spielzeit sortiert. Die genaue Zeit jeweils kann aus
Tabelle [3.4] in der Spalte GO entnommen werden. Insgesamt handelt es sich
dabei um ungefahr 525 min Spielzeit. Wie zu sehen ist, gibt es leichte Abwei-
chungen sowohl bei der Trainings-Validierung, als auch bei den Ergebnissen
der Kreuzvalidierung. Dabei fallen JuliaMueller und Herta auf, welche einen
etwas grofleren Fehler haben, wobei erstere auch schon eine etwas schlechtere
Trainings-Validierung aufweist. Insgesamt liegen die Fehler aber nahe beieinan-
der, was darauf hinweist, dass sich neuronale Netze auch gut flir ungesehene

Roboter eignen, da es nur geringe Unterschiede zwischen den Robotern gibt.

In Abbildung ist das ganze fiir 2022 dargestellt. Hierbei handelt es
sich um ungefihr 290 min Spielzeit, welche in Tabelle 3.5 in der Spalte RC A
dargestellt ist. Wahrend die Trainings-Validierungen einigermaflen gleichméafig
sind, gibt es bei der Kreuzvalidierung teilweise etwas grofiere Unterschiede. Hier
fallt wieder Herta auf, welche sich somit moglicherweise allgemein etwas anders

verhélt als die anderen Roboter. Da die Differenz innerhalb der Kreuzvalidierung
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Abbildung 5.36: Kreuzvalidierungen, bei der Roboter jeweils auf einem Feld
gegeniibergestellt sind. Die Roboter sind dabei von links nach
rechts in aufsteigender Spielzeit sortiert.

ohne Herta mit 0,08° unter der Genauigkeit der Sensoren mit 0,1° (SoftBank
Robotics liegt und die meisten Ergebnisse relativ ahnlich sind, wird
angenommen, dass ein neuronales Netz grundsétzlich auch auf dlteren Robotern
weiterhin fiir alle Roboter funktioniert. Wenn man die beiden Abbildungen
miteinander vergleicht, fallt auf, dass der MAE auf &lteren Robotern ungeféhr
doppelt so grof} ist. Somit lédsst sich darauf schliefen, dass sich ein neuronales
Netz auf dem gleichen Feld auf Roboter des gleichen Alters gut iibertragen l&sst,
ohne dieses nach trainieren zu missen. Fiir Erkenntnisse, wie unterschiedliche
Felder sich verhalten und welche Auswirkungen das Alter der Roboter hat,

werden im Folgenden weitere Untersuchungen durchgefiihrt.
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Abbildung 5.37: Kreuzvalidierungen, bei denen einzelne Roboter auf verschie-
denen Feldern gegeniibergestellt sind. Es ist jeweils angegeben,
was zur Evaluation verwendet wurde.

5.8.2 Ubertragbarkeit auf unbekannte Felder

Im Folgenden wird die Ubertragbarkeit auf unterschiedliche Felder angeschaut.
Die Felder sind dabei grundsétzlich dhnlich beschaffen, allerdings ist unbekannt,
wie sich die Unterschiede auf das Laufen auswirken. Dazu wird jeweils ein Ro-
boter verwendet, der auf mehreren Feldern gespielt hat. Wie in Abbildung
zu sehen, gibt es dabei nur geringfiigige Unterschiede. Insgesamt werden dabei
ungefdhr 100 min und 160 min Spielzeit betrachtet. Somit kann das gleiche
neuronale Netz mindestens fiir Felder verwendet werden, die dhnlich zu denen
sind, die auf RoboCups bisher verwendet werden, da kleinere Unterschiede

kaum Auswirkungen auf das Laufen und entsprechend die Vorhersage haben.
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5.8.3 Anwendung auf Robotern unterschiedlichen Alters

Nachdem bisher einmal mehrere Roboter auf gleichen Feldern und einmal ein-
zelne Roboter auf unterschiedlichen Feldern betrachtet wurden, wird sich dies
jetzt in einem grofleren Kontext angeschaut. Dabei geht es zum einen darum,
ob unterschiedliche neuronale Netze verwendet werden sollten fiir Roboter
unterschiedlichen Alters und zum anderen, wie gut die Ergebnisse allgemein
sind, wenn auf grofferen Datenmengen trainiert wird. Es werden jeweils zuféillig
70 % der vorhandenen Daten jeder Gruppe verwendet, was ungefahr 1700 min
Spielzeit entspricht, da die Trainigshardware (siche Abschnitt mit der aktu-
ellen Implementierung nicht mehr zuldsst, weil der Arbeitsspeicher ausgelastet

wird.

In Abbildung wurde jeweils mit den Daten des einen Jahres trainiert
und mit denen des anderen Jahres evaluiert. Dabei ist, wie bereits in den
vorherigen Abbildungen zu beobachten, bei der Trainings-Validierung zu sehen,
dass die Daten aus 2019 einen deutlich kleineren Fehler erreichen als die Daten
aus 2022. Umgekehrt ist bei der Kreuzvalidierung zu sehen, dass die Daten aus
2022, die Daten fiir 2019 gut vorhersagen kénnen, wahrend es umgekehrt nicht
gut funktioniert. Hieraus lasst sich folgern, dass Daten von &lteren Robotern
zum Training verwendet werden konnen und das resultierende neuronale Netz
auch fiir neuere Roboter funktioniert, wenn auch schlechter, als wenn nur neuere
Roboter verwendet wiirden. Umgekehrt funktioniert dies allerdings nicht so gut.
Mégliche Anderungen, welche durch Softwareéinderungen zustande kommen,

werden hierbei erst mal auflenvorgelassen.

Wenn man dies mit der Evaluation der Referenzimplementierungen auf
den gleichen Daten in Abbildung vergleicht, ist zu sehen, dass die
Ergebnisse trotzdem viel besser sind als der aktuelle Zustand (Messung). Die
beste Referenzimplementierung (Anderung) ist auf den Daten aus 2019 0,1°
schlechter, als wenn auf den Daten aus 2022 trainiert wird. Auf den Daten aus
2022 hat sie mit 0,42° im Vergleich zur 2022 Trainings-Validierung (2019 in
Abbildung und auch zur Kreuzvaliduerung einen etwa doppelt so grofien
Fehler. Somit ist ein neuronales Netz insbesondere fiir dltere Roboter deutlich

besser als die Referenzimplementierungen.
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Abbildung 5.38: Evaluation der Jahre, welche neue und éltere Roboter repra-
sentieren. Es ist jeweils das Jahr auf dem evaluiert wurde
angegeben.

In Abbildung[5.39sind die vier Wettbewerbe gegeniibergestellt, wobei jeweils
auf den anderen dreien trainiert wurde. Wéahrend sich die Wettbewerbe in 2022
anndhernd gleich verhalten, sind fiir 2019 deutliche Unterschiede zu erkennen.
Die genaue Ursache dafiir konnte nicht ermittelt werden, allerdings ist eine
Vermutung, dass es moglicherweise mit unterschiedlichen Laufeinstellungen zu
tun hat. Fiir die 2019 GermanOpen wurde eine recht aggressive Einstellung
gewdhlt, wihrend auf dem RoboCup vorsichtiger gelaufen wurde. Dass beim
Training Daten aus beiden Jahren verwendet werden, gleicht die Ergebnisse
der Trainings-Validierung aneinander an, auch wenn der 2019 RoboCup etwas
heraussticht. AuBlerdem ist im Vergleich mit Abbildung [5.38a] zu erkennen,
dass einige Daten auf alteren Robotern den Fehler eines neuronalen Netzes,
welches iiberwiegend auf neuen Robotern trainiert wurde, bereits deutlich
reduzieren. Ob umgekehrt einige Daten von neuen Robotern das Ergebnis fiir
neue Roboter verbessern ist aufgrund der Unterschiede nicht klar ersichtlich,
allerdings wird das Ergebnis auch nicht schlechter. Somit scheint es sinnvoll,
Daten von neueren und &lteren Robotern zum Training zu verwenden, wobei
die Daten von éalteren Robotern deutlich wichtiger sind, da die Ergebnisse auf

auch neuen Robotern gut funktionieren.
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Die Wettbewerbe

° [ | —
0.23° A
£ oo = i=
= 0.11°1 .
0.06° Trainings-Validierung
' Kreuzvalidierung

3 ™
oW o
(0RO L01?° Qﬂ\’@“
7

Abbildung 5.39: Kreuzvalidierung, bei der die einzelnen Wettbewerbe gegen-
iibergestellt sind.

5.8.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden unterschiedliche Kreuzvalidierungen auf den Daten
vorgestellt, um herauszufinden, ob ein neuronales Netz fiir beliebige NAOS mit
gleichem Laufen verwendet werden kann, oder ob unterschiedliche nétig sind.
Dazu wurde dies zunéachst fiir unterschiedliche Roboter auf einem Feld und
anschlieflend fiir die gleichen Roboter auf unterschiedlichen Feldern betrachtet.
Die Ergebnisse sind dabei, dass ein neuronales Netz fiir das gleiche Feld
meistens auch auf unbekannten Robotern gute Ergebnisse liefert, es allerdings
Ausnahmen zu geben scheint, in denen die Ergebnisse etwas schlechter sind.
Hier konnte nicht ermittelt werden, ob dies an anders verbauter Hardware,
der Roboter kaputt war oder einem anderen unbekannten Grund liegt. Auf
unterschiedlichen Feldern gab es kaum Abweichungen, womit dies nicht relevant
zu sein scheint.

Anschliefend wurden alte und neue Roboter miteinander verglichen. Da-
bei liefert das Training auf neuen Robotern, wie erwartet, deutlich bessere
Ergebnisse, als wenn nur alte Roboter verwendet werden. Allerdings liefert
ein neuronales Netz, welches auf dlteren Robotern trainiert wurde, auch gute
Ergebnisse fiir neuere Roboter, wihrend dies umgekehrt nicht der Fall ist.

Die Ergebnisse sind allerdings schlechter, als wenn nur neue Daten verwen-
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det wiirden. Es ist somit besser, Daten von é&lteren Robotern zum Training
zu verwenden. Es konnte nicht nachgewiesen werden, dass zusétzliche Daten
von neueren Robotern das Ergebnis verbessern, sie haben aber auch keinen
negativen Einfluss. Dabei ist zu beachten, dass der Einfluss der Software auf
das Laufen und somit die Ergebnisse unbekannt sind. Es wird aber davon
ausgegangen, dass der Verschleifl der Roboter einen gréfieren Einfluss als die
Softwarednderungen hat.

Abschlieflend lésst sich somit festhalten, dass ein neuronales Netz fiir alle
Roboter verwendet werden kann und auch nicht alle Roboter im Training
vorhanden sein miissen. Dabei eignen sich Daten von alteren Robotern und in

diesem Fall neuere Daten besser zum Training als umgekehrt.
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6 Anwendung der Erkenntnisse

Bisher wurden die Zielplattform und die Anwendung auf dieser nicht explizit
betrachtet. Nachdem im vorherigen Kapitel vielversprechende Experimente
durchgefiihrt wurden, werden in diesem Kapitel die Anwendung auf dem NAQ®
und die Verwendung der Ergebnisse in der B-Human-Software beschrieben.
Dazu wird in Abschnitt zunachst beschrieben, wie neuronale Netze in
der B-Human-Software {iberhaupt auf dem Roboter ausgefithrt werden kénnen,
bevor in Abschnitt darauf aufbauend die Implementierung fiir diese Arbeit
und deren Ergebnisse vorgestellt werden. Abschlieflend sind in Abschnitt

die Anwendung der Ergebnisse dieser Arbeit beschrieben.

6.1 Inferenz auf dem NAQS®

Um bei B-Human neuronale Netze auf dem Roboter ausfithren zu kénnen, wurde
von Thielke und Hasselbring (2019) mit Compiled NN eine eigene Laufzeitumge-
bung entwickelt, da bestehende Bibliotheken primér fiir GPUs optimiert sind,
hier aber ausschliefSlich eine CPU vorhanden ist. Diese iibersetzt neuronale
Netze zur Laufzeit direkt in optimierten Maschinencode, im Gegensatz zu vielen
anderen Anséatzen, die das Netz interpretieren. Dadurch wird eine schnelle
Ausfithrung erméglicht, die auf kleinen Modellen schneller als andere Imple-
mentierungen ist. Die Umgebung ist dabei hauptséchlich auf Bildverarbeitung
ausgelegt und wurde zunéichst fiir die Ball- (Rofer, Laue, Felsch u.a. 2019)
und Robotererkennung (Poppinga und Laue 2019) eingesetzt. Mittlerweile gibt
es diverse weitere Erkennungen, fiir die diese genutzt wird (Hasselbring und
Baude 2022; Rofer, Laue, Ewers u. a. 2022). Die Ballerkennung beispielsweise
hat dabei ungefahr 22 000 Parameter bei einer Laufzeit von knapp 200 ps.
Seit 2022 ist zusétzlich eine Inferenz mit der ONNX Runtime (ONNX
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Laufzeit auf dem NAO®
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Abbildung 6.1: Visualisierung der Laufzeitunterschiede auf dem NAOS fiir die
unterschiedlichen Parameter. Die Parameter wurden jeweils
linear erhoht.

Runtime developers 2021)) moglich, da diese fiir ein komplexes Modell benotigt
wurde, welches CompiledNN nicht ausfithren kann (Rofer, Laue, Ewers u. a.
2022, S. 39). Dies stellte im Laufe der Arbeit somit eine weitere Moglichkeit

dar, Modelle auf dem Roboter auszufiihren.

Fir diese Arbeit wird auch die ONNX Runtime verwendet, da zum Beispiel
LSTMs und benutzerdefinierte Schichten aktuell nicht von CompiledNN unter-
stiitzt werden. Da bisher die Laufzeit nicht betrachtet wurde und um einen
Uberblick zu bekommen, wie die Laufzeit der unterschiedlichen Architekturen
und deren Parameter (siehe Abschnitt auf dem NAO® ist, ist dies in Ab-
bildung [6.1] dargestellt. Es wurden jeweils kleinere Modelle gewéhlt, bei denen
ein Parameter linear erhoht wird. Dabei fallt auf, dass Dense-Modelle deutlich
schneller sind bei dhnlicher Anzahl an Parametern. LSTM-Modelle benétigen
dagegen vergleichsweise lange, insbesondere mehrere Schichten erhéhen die

Laufzeit merklich.
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6.2 Implementierung

Um diese Arbeit auf dem Roboter ausfiithren zu kénnen, wurde eine Komponente
zur B-Human-Software hinzugefiigt, welche die Vorhersage bereitstellt, die dann
von anderen Komponenten verwendet werden kann. Diese merkt sich die letzten
angefragten Gelenkwinkel und Messungen und halt eine Instanz eines Netzes
vor. Dieses wird dann, sofern Daten zur Verfiigung stehen, jeden Zeitschritt
ausgefiithrt und die Ergebnisse bereitgestellt.

Um sicherzustellen, dass die Implementierung korrekt ist, wurde ein Roboter
laufen gelassen und dieser hat die bisher verwendeten Daten und zusétzlich die
Vorhersage eines Netzes aufgenommen. Anschliefend wurde auf den Daten das
Netz in der Entwicklungsumgebung ausgefithrt und die Vorhersage mit der vom
Roboter verglichen. Diese waren bis auf bekannte FlieBkomma-Ungenauigkeiten
identisch, womit die Implementierung korrekt ist.

Bisher wurden keine Netze speziell fiir den tatsédchlichen Einsatz bei B-Human
trainiert. Um einen genauen Uberblick iiber die Laufzeiten bestimmter Modelle
zu bekommen, wurden in Abbildung verschiedene Modelle auf dem NAQS
ausgefithrt und deren Laufzeit gemessen. Es ist gut zu sehen, das einzelne
Dense-Modelle, wie bereits im vorherigen Abschnitt vermutet, am schnellsten
sind. LSTM-Modelle benétigen dagegen am lingsten. Es sind auch bereits die
im Folgenden getesteten Netze fiir die Anwendung mit dargestellt. Dabei wurde
jeweils das gleiche Modell, allerdings mit drei, sechs und zehn Zeitschritten als
Eingabe, verwendet. Eine groflere Eingabe fiihrt dabei auch zu einer grofleren
Laufzeit. Auflerdem sind zusétzlich noch beispielhaft Experimente dargestellt,
bei denen ein Netz pro Gelenk verwendet wird, wobei alle Gelenke als Ein-
gabe dienen. Diese benotigen teilweise deutlich ldnger als alle anderen Netze.
Dies zeigt nochmal, abgesehen von den Argumenten aus Abschnitt [5.6.2] dass
sich diese Art nicht eignet fiir dieses Problem, da die Laufzeit viel grofer ist
und Netze mit ungefdhr 50 000 Parametern bereits bis zu fast einem Drittel
der gesamten Rechenzeit bendtigen wiirden. Denn auf dem Roboter stehen
bei B-Human aktuell bis zu 12ms Rechenzeit zur Verfiigung, wenn davon
ausgegangen wird, dass durchgehend auf einem Kern gerechnet werden kann
(siehe Abschnitt [3.1.1)). Davon werden im Schnitt bisher nur ungeféihr 0,45 ms
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Abbildung 6.2: Laufzeiten unterschiedlicher Modelle auf dem NAQ®. Die Farbe
gibt dabei die Architektur und die Form das Modell an. Bei
der Anwendung wurden drei, sechs und zehn Zeitschritte als
Eingabe verwendet. Die anderen Modelle verwenden jeweils
drei Zeitschritte.

verwendet. Somit ist die Laufzeit aktuell kein direkt begrenzendes Kriterium,
wobei eine moglichst kurze Laufzeit trotzdem zu bevorzugen ist, damit andere
und zukiinftige Komponenten méglichst viel Rechenzeit zur Verfiigung haben.
Somit wurden die besten Modelle (sieche Abbildung gewahlt und diese
jeweils mit drei, sechs und zehn Zeitschritten als Eingabe trainiert. Dabei
handelt es sich um LSTM-Modelle mit vier bis finf zusétzlichen Schichten
mit jeweils 48 Einheiten (siehe Abschnitt . Fiirs Training wurden dazu
zuféllig jeweils zehn Spiele eines Roboters von jedem Wettbewerb gewahlt.
Dabei handelt es sich um ungefdhr 365 min Spielzeit.

Tests dazu wurden auf nicht zum Training verwendeten Daten durchgefiihrt,
welche allerdings nicht auf bestimmte Kriterien testen. Zwar kann iiber die
allgemeine Performance der Netze in speziellen Situationen ohne ein spezielles

Testset keine direkte Aussage getroffen werden, allerdings liefert die Arbeit
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bisher Ergebnisse, die auf eine generelle gute Funktionalitit hinweisen. Wie gut
die einzelnen Modelle zum Beispiel in Situationen sind, in denen der Roboter
besonders instabil lduft, ldsst sich somit aber nicht beantworten. Fiir ein Netz
zur dauerhaften Verwendung bei B-Human wiirde sich zukiinftig zumindest eine
Kreuzvalidierung anbieten, um eine gute Auswahl an Daten fiir das Training
zu finden, solange kein Testset zur Verfiigung steht.

Die trainierten Netze wurden dann auf extra aufgenommenen Testdaten
ausgewertet. Dazu ist in Abbildung[6.3|beispielhaft der Fehler zwischen Messung
und Vorhersage fiir die Netze mit fiinf zusdtzlichen Schichten dargestellt. Als
Vergleich ist zusédtzlich der Unterschied zwischen der aktuellen Messung und
der in zwei Zeitschritten angegeben. Wie zu sehen ist, liefern die Netze deutlich
bessere Ergebnisse. Deren MAE ist dabei &hnlich zu denen der Kreuzvalidierung.
Auch die Fehler der Ausreifler sind mit unter 3,5° Fehler deutlich kleiner. Mehr
Zeitschritte als Eingabe fithren dabei zu leicht besseren Ergebnissen.

Diese eignen sich somit sowohl von der Laufzeit als auch von der Performance
fiir den vorldufigen Einsatz in der B-Human-Software. Es wurde das Netz mit
drei Zeitschritten als Eingabe und finf extra Schichten gewéhlt, da es mit
ungefdhr 1 ms Laufzeit die besten Ergebnisse fiir diese Eingabe liefert und
aktuell unbekannt ist, ob mehr Zeitschritte als Eingabe zum Beispiel die
Genauigkeit in Sondersituationen verbessern wiirden, sodass die zusétzliche

Laufzeit einen Vorteil bringen wiirde.

6.3 Anwendung der Ergebnisse

Die vorhergesagten Gelenkwinkel kénnen nun aber nicht direkt die Messung
ersetzen. Der Grund dafiir ist, dass zwar die Verzogerung bekannt ist, aber
nicht wann die Messung aufgenommen wurde. In der B-Human-Software wird
deshalb angenommen, dass die gemessenen Gelenkwinkel der aktuelle Zustand
sind und somit die Anfragen verzogert umgesetzt werden. Die Verzogerung
wird dann implizit an einigen Stellen mitbetrachtet und wiirde somit sonst
doppelt betrachtet werden. Die Komponente kann aber verwendet werden, um
eine neue Anfrage zu berechnen.

Die entwickelte Komponente wird dazu auch bereits von Reichenberg und
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Fehler zwischen Messung und Vorhersage
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Abbildung 6.3: Fehlerverteilung fiir einen Test. Messung beschreibt den Un-
terschied zwischen der aktuellen Messung und der in zwei
Zeitschritten. Die anderen sind die Vorhersagefehler der unter-
schiedlichen Netze.

Rofer (2023|) verwendet. Sie beschreiben Verbesserungen am Laufen von
B-Human, insbesondere fiir verschlissene Roboter. Dabei werden unter an-
derem aufgrund von Belastungen festsitzende Gelenke behandelt, also Gelenke,
die ihren Zielwinkel nicht erreichen kénnen, da sie nicht stark genug fiir die
aktuelle Belastung sind. Auch die Kompensierung von Gelenkspiel ist beschrie-

ben.

Typische Ansétze, um einen Roboter zu balancieren, beachten nicht, dass
ein Gelenk moglicherweise Bewegungen gar nicht ausfiihren kann, da es nicht
stark genug ist. Aus diesem Grund wird eine Anpassung der Gelenkgeschwin-
digkeit vorgestellt, die eine weitere Destabilisierung verhindert. Dazu wird

die Vorhersage des neuronalen Netzes fiir den Standfufl verwendet, um den
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Rotationsfehler von diesem zu bestimmen. Damit werden dann Bewegungen
skaliert verlangsamt, die den Roboter instabiler machen wiirden. Dies sorgt
dann dafiir, dass der Roboter nicht instabiler wird.

Auflerdem werden die Vorhersagen des neuronalen Netzes benutzt, um den
Unterschied aus angefragten und gemessenen Gelenkwinkeln zu verringern.
Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn ein Gelenk festsitzt oder Gelenkspiel hat.
Dazu wird der Unterschied aus angefragten und vorhergesagten Gelenkwinkeln
verwendet, um die Anfrage so anzupassen, dass das Gelenk ndher an die
eigentliche Anfrage kommt und somit der Unterschied reduziert wird. Dies hat
bei guten Robotern einen kleineren Einfluss, da die Anfragen besser umgesetzt

werden, als bei abgenutzten Robotern.

6.4 Zusammenfassung

Zusammenfassend wurde eine Komponente implementiert, die es erméglicht,
Modelle dieser Arbeit in der B-Human-Software auszufithren. Dabei wurde
festgestellt, dass die in den Experimenten verwendeten Modelle schnell genug
sind, um bei B-Human auf dem Roboter ausgefiihrt zu werden. Aus diesem
Grund wurden dann die Modelle mit den besten Ergebnissen mit mehr Daten
trainiert und eines davon wird in der B-Human-Software als vorlaufiges Netz
eingesetzt. Dazu wurde ein Kompromiss aus Laufzeit und Performance gewahlt,
indem das beste Netz mit drei Zeitschritten als Eingabe gewéhlt wurde, da
aktuell unbekannt ist, ob mehr Zeitschritte als Eingabe zum Beispiel die
Genauigkeit in Sondersituationen verbessern wiirden. Falls das so wére, wiirde
sich die extra Laufzeit eines Netzes mit einer gréfleren Eingabe voraussichtlich
lohnen. Auflerdem konnte mit speziellen Testdaten auch gepriift werden, wie
grof3 der Unterschied in speziellen Situationen ist, wenn Netze mit weniger
Parametern verwendet wiirden, welches nochmals die Laufzeit senken wiirde.
Diese Komponente wird auch bereits aktiv verwendet, um das Laufen zu

stabilisieren.
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7 Fazit und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde eine Gelenkwinkelvorhersage mit neuro-
nalen Netzen fiir Laufbewegungen auf dem humanoiden Roboter NAO® auf
Grundlage einer bekannten Verzogerung untersucht. Dazu wurde ein Datensatz
aufbereitet. Auf einem kleinen Teil dieses Datensatzes wurden dann Expe-
rimente durchgefiihrt, um mogliche Architekturen zu finden. Anschlieffend
wurden weitere Experimente durchgefithrt, um zu untersuchen, wie gut der
Ansatz generalisiert. Basierend auf den Ergebnissen wurde eine Komponente
in der B-Human-Software entwickelt, welche Modelle ausfithren kann und die
Ergebnisse bereitstellt. Fiir diese wurden vorldufige Modelle trainiert, von
denen eines aktiv verwendet wird, um das Laufen zu verbessern. Im Folgenden
werden in Abschnitt die erhaltenen Ergebnisse in Bezug auf die urspriingli-
chen Fragestellungen ausgewertet und ein Fazit gezogen. Abschlieend wird in
Abschnitt ein Ausblick gegeben, was noch untersucht werden kénnte und

mogliche Erweiterungen und Verbesserungen vorgestellt.

7.1 Fazit

Die grundlegenden Fragen dieser Arbeit waren, ob und wie mit neuronalen
Netzen die Gelenkwinkel fiir eine bekannte Verzégerung eines Roboters vorher-
gesagt werden konnen und wie gut dies funktioniert. Dazu wurden zunéchst
verschiedene Referenzimplementierungen erstellt, da keine andere Referenz, zu
der verglichen werden konnte, bekannt ist. Die schlechteste stellt dabei den
aktuellen Zustand in der B-Human-Software dar, in dem es keine Vorhersage
gibt und die aktuelle Messung verwendet wird. Auflerdem wurden verschiedene
Architekturen ausgewéhlt, welche fiir Experimente verwendet wurden. Auf

diesen Architekturen wurden dann verschiedene Experimente durchgefiihrt.
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Dabei wurden zunéchst Modelle verwendet, welche alle Gelenke auf einmal
vorhersagen. Es wurde aber auch ausprobiert, ein Modell pro Gelenk zu verwen-
den, wobei nur das Gelenk, oder alle Gelenke als Eingabe verwendet wurden.
Zusétzlich wurden verschiedene Loss-Funktionen und Mengen an Zeitschritten
als Eingabe ausprobiert. Dabei wurde festgestellt, dass Modelle, welche alle
Gelenke vorhersagen, am besten funktionieren. Diese liefern fiir die verwendeten
Daten gute Ergebnisse. Sie sind um ein Vielfaches besser als alle Referenzimple-
mentierungen und bereits relativ nah an der unteren Schranke, der Genauigkeit
der Sensoren. Somit konnen die grundlegenden Fragen positiv beantwortet
werden. Mehrere Modelle und andere Loss-Funktionen haben sich dagegen als
nicht zielfiihrend erwiesen.

Weitere Fragestellungen zur Generalisierung konnten anschlieflend in ver-
schiedenen Kreuzvalidierungen ebenfalls positiv beantwortet werden. So kann
ein Netz auch auf ungesehenen Robotern verwendet werden, auch wenn leichte
Unterschiede bei einem Roboter festgestellt wurden. Aulerdem beeinflussen
die in den Daten vorhandenen, leicht unterschiedlichen Untergriinde die Vor-
hersage nicht und diese spielen somit keine Rolle. Allerdings wurden deutliche
Unterschiede in der Vorhersage festgestellt, wenn auf Daten von neueren oder
dlteren Robotern trainiert wird. Dabei liefern Daten alterer Roboter gute
Ergebnisse fiir neue und éltere Roboter, umgekehrt gilt dies jedoch nicht. Dies
hat voraussichtlich mit der Abnutzung der Gelenke zu tun, also dem Abreiben
von Material von den Zahnradern, was dazu fithrt, dass Zielpositionen nicht
mehr prézise angesteuert werden kénnen, da die Gelenke Spiel haben. Somit es
sinnvoll, Daten von abgenutzten Robotern zum Training zu verwenden.

Um die Frage klaren zu konnen, ob die Vorhersage schnell genug ist, um auf
den Robotern eingesetzt zu werden, wurde eine Komponente in der B-Human-
Software entwickelt und die Laufzeiten verschiedener Modelle gemessen. Dabei
hat sich herausgestellt, dass die gewédhlten Modelle die Anforderung erfiillen.
Anschliefend wurden die besten Modelle der Experimente mit mehr Daten
trainiert und eines davon wird jetzt vorldufig eingesetzt und auch aktiv ver-
wendet, um das Laufen zu verbessern. Es wurde bereits auf einem offiziellen
Wettbewerb in 2023 eingesetzt, bei dem B-Human mit 67:0 Toren in acht
Spielen das Turnier gewann. Dabei sind die Roboter 50 % bis 75 % weniger
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hingefallen als alle anderen Teams, wozu unter anderem die Ergebnisse dieser
Arbeit beigetragen haben

Es gibt auch einiges, was im Nachhinein besser hétte gemacht werden kénnen.
Im Folgenden sind einige Beispiele aufgefiihrt. So ist der Durchschnitt nicht
aussagekraftig genug, um im Detail sagen zu kénnen, welche Netze wie gut
funktionieren und welches das Beste fiir die Anwendung ist. Hier wére eine
eigene Implementierung der Metriken, welche zum Beispiel die Varianz mit
betrachten, sinnvoll. Aktuell ist deshalb auch unklar, wie viele Trainingsdaten
notwendig sind, um ein gutes Netz zu trainieren. Dies wird deutlich, da Netze
mit einer sehr unterschiedlichen Menge an Trainingsdaten teilweise dhnliche
durchschnittliche Ergebnisse liefern, aber die Varianz unbekannt ist. Auch eine
frithere Betrachtung der tatsédchlichen Anwendung auf dem Roboter und damit
zusammenhéngend der Laufzeit, wére sinnvoll gewesen, da somit der Suchraum
deutlich héatte reduziert werden konnen. Weiterhin kénnte es zum Beispiel
sinnvoll sein, insbesondere flir die Kreuzvalidierungen die gleichen initialen
Gewichte zu verwenden, damit alle Netze den gleichen Ausgangspunkt haben.

Insgesamt konnte in dieser Arbeit aber gezeigt werden, dass eine Vorhersage
mit neuronalen Netzen moglich ist, gute Ergebnisse liefert und dabei schnell

genug fiir den Einsatz auf dem Roboter ist.

7.2 Ausblick

Im Folgenden wird ein abschlieBender Ausblick gegeben, welche Erweiterungen
oder Verbesserungen unter anderem noch moglich wéren. Dabei ist zunéchst
zu erwahnen, dass die Erkenntnisse dieser Arbeit als Konferenzbeitrag beim
RoboCup Symposium 2023 eingereicht wurden (Fiedler und Laue 2023). Sofern
dieser akzeptiert wird, soll der im Rahmen der Arbeit erstellte Datensatz mit
veroffentlicht werden. Auflerdem soll die entwickelte Komponente tiberarbeitet
werden und diese wird dann in der ndchsten Veroffentlichung der B-Human-
Software enthalten sein.

Zunéchst sind hier einige mogliche Verbesserungen der Software aufgefiihrt.
Das erste ist dabei die Erweiterung der Metriken, wie bereits im vorherigen
Abschnitt beschrieben. Zusétzlich besteht noch Potenzial in der aktuellen Ver-
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7 Fazit und Ausblick

arbeitung der Daten beim Training. Dies kénnte vollstandig in TensorFlow
implementiert werden und somit vermutlich die initiale Startzeit deutlich verrin-
gern. Dabei konnten die Daten auch nur noch einfach im Speicher vorgehalten
werden und nicht mehrfach, wie aktuell. Weiterhin wiirden sich die Dense und
Conv Architekturen mit einigen Anpassungen auch mit CompiledNN ausfithren
lassen. Dazu miisste unter anderem die Eingabe in mehrere Teile unterteilt
werden und einige weitere Anpassungen vorgenommen werden. Dies wiirde
wahrscheinlich die Laufzeit auf dem Roboter verbessern.

Eine allgemeine Verbesserungsmoglichkeit stellt ein expliziter Testdatensatz
dar, welcher insbesondere Sondersituationen enthélt, um den besten Kompro-
miss aus Laufzeit und Performance finden zu kénnen. Dieser sollte Daten von
neuen und abgenutzten Robotern und explizit unterschiedliches Laufverhalten,
wie Straucheln oder Zweikdmpfe, enthalten. Dies ermoglicht dann eine objek-
tivere Metrik, welche genauen Parameter die besten Ergebnisse liefern, um
gezielt ein gutes Netz fiir den langfristigen Einsatz auf dem Roboter trainieren
zu kénnen. Eine weitere Hilfe fiir die Analyse wére der Fehler pro Ausgabe.
Auflerdem wére es interessant zu untersuchen, welche Gelenke welchen Einfluss
auf die ausgegebenen Gelenke haben. In der Bildverarbeitung werden dafiir
zum Beispiel Saliency Maps verwendet (Simonyan, Vedaldi und Zisserman
2014)). Dies wiirde insbesondere bei der Version, die alle Gelenke als Eingabe
und ein Gelenk als Ausgabe hat, zeigen, welche Gelenke voneinander abhéangen.
Auch konnten noch weitere Werte einbezogen werden, wie zum Beispiel die
IMU, was zu noch besseren Ergebnissen fithren konnte.

Die geschaffene Infrastruktur liefert zudem diverse Grundlagen, auf denen
aufgebaut werden kann. So wurde in Abschnitt [3.2] bereits haufiger erwihnt,
dass weitere Untersuchungen des Datensatzes moglich wiaren, wobei auf der
geschaffenen Aufbereitung fiir Daten aufgebaut werden kann. Zudem koénnten
Gelenkwinkel fiir die beiden Kopfgelenke vorhergesagt werden, da diese haufig
Spiel aufweisen und somit moglicherweise eine korrektere Kameraposition
bestimmt werden kénnte. Auch der Schrittwechsel konnte vorhergesagt werden.
Die Daten dafiir sind zwar nicht direkt in den Logs gespeichert, konnten aber
aus den Daten generiert und dann verwendet werden.

Auflerdem kann eine solche Vorhersage grundsétzlich in diversen weiteren
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7.2 Ausblick

Gebieten Anwendung finden. So ist ein héufiges Problem von schnellen Be-
wegungen in der Robotik, dass es kurze Verzogerungen in der Regelschleife
gibt, welche die Bewegungsplanung negativ beeinflussen. Auch wurde in Ab-
schnitt 2.1] bereits ein Beispiel vorgestellt, in dem eine dhnliche Anwendung

fir Prothesen bei Menschen verwendet wird.
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