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Zusammenfassung

Mit dem Fortschritt im Roboter-Fussball-Wettbewerb RoboCup Soccer wird die
Interaktion der Teammitglieder miteinander für den Erfolg im Wettbewerb immer
wichtiger. Teamwork wird zum Schlüssel des Erfolgs und ohne Teamwork ist das
Ziel, den 2050 amtierenden FIFA Weltmeisters zu besiegen, nicht erreichbar.

Ein Teilproblem des Teamworks ist die Positionierung der Spieler auf dem Feld.
Es sind keine komplexen Spielzüge möglich, ohne ein Positionierungskonzept zu ha-
ben, das besagt, wo und wann sich ein Spieler be�nden sollte. Für einen Roboter
müssen damit im wesentlichen zwei Fragen beantwortet werden. An welcher Posi-
tion sollte er stehen und wie kommt er dahin? Um diese Fragen zu beantworten,
wird ein neues Konzept für die Beschreibung der Situation auf dem Feld vorgestellt.
Die Situation wird in Form einer Karte repräsentiert, die es dem Roboter ermög-
licht, sich entsprechend einer festgelegten Positionierungsstrategie zu positionieren.
Um die Karte zu erstellen, wird das Feld mit Hilfe eines Voronoidiagramms dis-
kretisiert, wodurch eine �exible Unterteilung möglich wird. Das Voronoidiagramm
de�niert gleichzeitig einen Graphen. Jeder Knoten des Graphens wird mit einem Ge-
wicht versehen, welches mit Hilfe eines Skalarfeldes bestimmt wird. Das Skalarfeld
beschreibt dabei die verwendete Positionierungsstrategie. Mit Hilfe der A*-Suche
kann nun ein Pfad auf dem Graphen zur Zielposition bestimmt werden. Die Zielpo-
sition ist dabei durch den Knoten mit dem kleinsten Gewicht gekennzeichnet. Im
Gegensatz dazu sollen Knoten mit hohen Gewichten vermieden werden.

In einer Simulation wird das Verfahren auf seine Funktion, sowie der Ein�uss
der Heuristik der A*-Suche und der Ein�uss des Graphens auf den ermittelten Pfad
an Hand von Experimenten untersucht. Dazu werden zwei statische Szenarien mit
jeweils zwei Spielern betrachtet.





Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1

1.1 RoboCup . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Struktur der Arbeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2 Verwandte Arbeiten 3

2.1 Lösungen auf der Basis von Potentialfeldern . . . . . . . . . . . . . . 3
2.2 Darstellung als Optimierungsproblem . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.3 Lösungen mit Hilfe von Diagrammen . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.4 Lösungen mit Hilfe von Plänen und Szenarien . . . . . . . . . . . . . 7
2.5 Analytische Lösungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3 Mathematische Grundlagen 11

3.1 Voronoidiagramm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.2 Fortune's Algorithmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.3 Delaunay Triangulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.4 A*-Suche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.5 Skalarfelder und Gradientenfelder . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4 Voronoi Based Situation Map 20

4.1 Diskretisierung des Spielfelds . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
4.2 Positionierungsstrategie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.3 Inferenzmethode A*-Suche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.4 Umsetzung mit Hilfe des NaoTH-Frameworks . . . . . . . . . . . . . 27

5 Experimente und Ergebnisse 28

5.1 Experimente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
5.2 Auswertung und Diskussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

6 Zusammenfassung und Ausblick 37

i





Kapitel 1

Einleitung

Mit dem Fortschritt im RoboCup wird die Interaktion der Teammitglieder mitein-
ander für den Erfolg im Wettbewerb immer wichtiger. Teamwork wird zum Schlüssel
des Erfolgs und ohne Teamwork ist das Ziel, den 2050 amtierenden FIFA Weltmeis-
ters zu besiegen, nicht erreichbar.

Ein Teilproblem des Teamworks ist die Positionierung der Spieler auf dem Feld.
Das Problem der strategischen Positionierung beschäftigt sich mit dem Positio-
nierungsverhalten der Spieler, die nicht im Ballbesitz sind. Brüggemann und Al-
brecht stellen in ihrem Fuÿballhandbuch [5] das gewünschte Positionierungsverhal-
ten menschlicher Fuÿballspieler, in Abhängigkeit ihrer Rolle und der Situation auf
dem Feld, vor. Dabei stellt sich heraus, dass die strategische Positionierung der Spie-
ler auf dem Feld ein komplexes Problem ist. Der Spieler muss abschätzen können, wo
sich seine Mitspieler und die gegnerischen Spieler be�nden und wohin sie sich bewe-
gen werden. Auf Basis der Positionsinformationen anderer Spieler, der abgesproche-
nen Teamstrategie, des gegnerischen Verhaltens und der genutzten Spielerformation,
kann ein Spieler eine strategische Position ermitteln und einnehmen.

Im Kontext des RoboCups muss also die Frage beantworten werden, wohin der
Roboter soll. Dafür muss aus den bekannten Informationen über die Welt eine stra-
tegische Position abgeleitet werden. Auÿerdem muss beantwortet werden, wie der
Roboter die ermittelte Position erreicht.

Um diese Fragen zu beantworten, wird ein Voronoidiagramm mit einem Skalar-
feld kombiniert. Das Voronoidiagramm wird genutzt, um das Spielfeld zu diskretisie-
ren. Die Unterteilung des Spielfeldes mit einem Voronoidiagramm ist dahingehend
sinnvoll, da die Regionen des Voronoidiagramms konvex sind. Auÿerdem kann das
Feld mit Hilfe eines Voronoidiagramms unterschiedlich fein diskretisiert werden. Zu
dem kommt noch hinzu, dass durch das Voronoidiagramm eine Nachbarschaftsbezie-
hung der Elemente der Diskretisierung de�niert wird. Dadurch wird eine e�ziente
Suche ermöglicht. Das Skalarfeld wird genutzt, um ein Positionierungsstrategie zu
beschreiben, also wohin der Roboter soll. Das Skalarfeld wurde als Methode gewählt,
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

da es schon oft erfolgreich genutzt wurde, um die Positionierungsstrategie zu kodie-
ren, zum Beispiel in [27] und [29]. In diesen Beispielen wurden die Ableitung der
Skalarfelder genutzt, auch Gradientenfeld oder Potentialfeld genannt. Diese beiden
Methoden werden kombiniert, um mit einer geeigneten Inferenzmethode Richtungs-
kommandos abzuleiten und den Spieler so zu der gewünschten, strategischen Position
zu steuern.

Die Implementierung einer Referenzlösung ist Teil der Arbeit. Dabei wird auf
dem NaoTH-Framework des RoboCup-Teams Nao Team Humboldt aufgebaut. In
Hinblick auf die Anwendung im RoboCup ist es wichtig, dass das Verfahren stabil
ist. Auÿerdem soll es berücksichtigen können, was konkret nicht sein soll, z.B. dass
kein Spieler den eigenen Strafraum betritt. Um zukünftiges Hinzufügen von Spielern
zu erleichtern, sollte das Verfahren skalierbar sein.

1.1 RoboCup

Seit 1997 werden jährlich die RoboCup Weltmeisterschaften ausgetragen. Das ur-
sprüngliche Ziel ist es, den führenden FIFA Weltmeister 2050 zu besiegen. Im Laufe
der Zeit wurde der RoboCup um weitere Ligen, wie Rescue, @Home und Junior
ergänzt, die sich nicht mit dem Problem des Fuÿballspielens beschäftigen. Im Robo-
Cup Soccer gibt es die Humanoid League, Small und Middle Size League, Simulation
League und die Standard Platform League (SPL) [10]. Die Standard Platform League
zeichnet sich dadurch aus, dass alle teilnehmenden Teams identische Roboter nutzen
[18]. Damit unterscheiden sich die Roboter hauptsächlich in ihrer Programmierung.
Der Fokus der Forschung liegt auf den Algorithmen. Seit 2008 wird in dieser Liga
der Roboter Nao von Aldebaran genutzt. Zuvor wurde der Roboterhund Aibo von
Sony verwendet, weshalb die Liga damals Four Legged League hieÿ.

1.2 Struktur der Arbeit

Die weitere Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden bereits existieren-
de Lösungen, die im Rahmen des RoboCups entwickelt wurden, für das Problem
der strategischen Positionierung vorgestellt. Im anschlieÿendem Kapitel werden die
mathematischen Grundlagen erläutert, um das in Kapitel 4 vorgestellte Verfahren
Voronoi Based Situation Map zu verstehen. In Kapitel 5 werden die Eigenschaften
des Verfahrens untersucht. Das letzten Kapitel bietet eine Zusammenfassung und
einen Ausblick.



Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Das Problem der strategischen Positionierung wurde schon früher im Rahmen des
RoboCups untersucht und Lösungen entwickelt. Im Folgenden werden einige dieser
Lösungen der unterschiedlichen Ligen vorgestellt. Dabei spiegelt sich der Charakter
der einzelnen Ligen in den Lösungen wider. So sind zum Beispiel die Lösungen
der Simulationsliga im Allgemeinen elaborierter, da diese essentiell für den Erfolg
sind. Des weiteren besitzen die dort verwendeten Rechner mehr Rechenleistung und
Speicher [1], sodass das Problem der Resourcenknappheit nicht so eine groÿe Rolle
spielt, wie beispielsweise in der Standard Platform League. Des Weiteren haben die
Teams in den Simulationsligen nicht mit den Unzulänglichkeiten der Hardware zu
kämpfen.

In vielen Arbeiten wurde das Rollenkonzept aus dem menschlichen Fuÿball über-
nommen. Oft werden die Rollen Defender, Striker und Supporter aufgeführt. Der
Defender ist ein verteidigender Spieler. Der Striker ist der Spieler, der zum Ball geht
und versucht diesen in Richtung Tor zu bewegen. Dem Striker wird der Supporter
zur Seite gestellt. Der Supporter soll den Striker beim Angri� unterstützen bezie-
hungsweise absichern. Einige Arbeiten übernehmen auch die Prinzipien von Taktik
und Strategie.

Die hier vorgestellten Arbeiten lassen sich, unter Berücksichtigung der verwende-
ten Methoden, grob in fünf Kategorien unterteilen. Es werden Potentialfelder oder
Diagramme genutzt, die Positionierung als Optimierungsproblem betrachtet, die Po-
sitionen analytisch bestimmt oder in Form von Plänen und Szenarien de�niert. Dabei
lassen sich manche Arbeiten durchaus mehreren Kategorien zuordnen.

2.1 Lösungen auf der Basis von Potentialfeldern

Potentialfelder werden genutzt, um die Situation auf dem Feld zu kodieren. Da-
bei werden Potentialfelder so mit einander kombiniert, dass der Roboter an der
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4 KAPITEL 2. VERWANDTE ARBEITEN

gewünschten, für strategisch sinnvoll erachtete Position gelangt, indem er dem Po-
tentialfeld folgt. Potentialfelder werden im Abschnitt 3.5 näher erläutert.

So nutzen Work, Chown, Hermans, Butter�eld und McGranaghan in [29] Poten-
tialfelder und übernehmen gleichzeitig die Konzepte der Strategie, Formation und
Rollen, um die Spieler zu positionieren. Eine Strategie wird durch eine Menge von
Formationen de�niert und kann sich durch eine o�ensivere oder defensivere Spielwei-
se auszeichnen. Die Formationen sind abhängig von der Ballposition auf dem Feld.
Jede Formation de�niert eine Menge von Rollen, die von den Spielern eingenommen
werden können. Eine Rolle unterteilt sich in Sub-Rollen, die aktiv sind, falls der Ball
in einem bestimmten Bereich des Feldes ist. Als Beispiel wird die Rolle des Defenders
aufgeführt. Der Defender unterteilt sich in die Sub-Rollen Stopper, Sweeper und De-
fensive Mid�eld. Der Defender soll im Allgemeinen weder die Mittellinie übertreten,
noch den Strafraum betreten, sowie immer zwischen Ball und Tor stehen. Er wird
zum Stopper, falls der Ball in der Mitte des Feldes ist und positioniert sich ungefähr
1m vom Ball entfernt auf der Linie zwischen Ball und Tor. Sollte der Ball in der
gegnerischen Hälfte sein, wird er zum Defensive Mid�eld und bewegt sich auf der
Mittellinie entlang. Wenn der Ball sehr nah am eigenen Tor ist, wird der Defender
zum Sweeper und steht an statischen Koordinaten vor dem Tor.

Das RoboCup Team B-Human [27] nutzt während der Spiele drei Formationen.
Bei der o�ensiven Formation stehen zwei Supporter links und rechts vom Striker, um
ihm beim Angri� zu unterstützen. Bei der normalen Formation gibt es einen Sup-
porter und einen Verteidiger und bei der defensiven Formation zwei Verteidiger vor
dem Tor. Der Supporter positioniert sich ungefähr 1, 1 m seitlich und 0, 3 m hinter
dem Striker. So kann er den Ball von Zeit zu Zeit sehen. Die genaue Positionierung
wird mit Hilfe eines Potentialfeldsystems umgesetzt. Am Ende wird für den Suppor-
ter eine Laufrichtung ausgegeben. Das Potentialfeldsystem besteht aus anziehenden
und abstoÿenden Potentialfeldern. Der Supporter soll den Striker nicht behinder,
weshalb abstoÿende Potentialfelder vom Striker, der Strecke zwischen Striker und
Ball sowie der Strecke zwischen Ball und Tor de�niert werden. Supporter wirken
aufeinander abstoÿend, damit sie einen möglichst groÿen Bereich abdecken. Anzie-
hend wirkt die gewünschte Zielposition und eine Position hinter dem Striker. Der
eigene Strafraum wirkt zusätzlich abstoÿend, um zu verhindern, dass der Supporter
den Strafraum betritt.

Der Verteidiger steht an einer spezi�schen x-Koordinate und kann sich seitlich
vor dem Tor hin und her bewegen. Falls kein Torwart im Spiel ist, steht er auf der
Linie zwischen Tormitte und Ball, sonst steht er um ca. 50cm seitlich versetzt vor
dem Tor. Die genaue Positionierung wird mit einem Potentialfeldsystem, ähnlich
dem obigen, realisiert.

Auf die Ergebnisse B-Humans baut das RoboCup Team NTURoboPAL [28] auf
und positioniert ihren Supporter wie folgt: Es gibt einen o�ensiven Supporter in der
gegnerischen Hälfte und einen defensiven in der eigenen. Der defensive Supporter
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steht dabei auf der Linie zwischen Ball und Tormittelpunkt, während der o�ensive
Supporter sich in der Nähe der Linie zwischen Ball und gegnerischem Tor positio-
niert. Damit kann der o�ensive Supporter schneller, nach einem Schuss des Strikers,
zum Striker werden, den Ball, das Tor und den Striker beobachten und behindert
den Striker nicht. Der Striker benachrichtigt den Supporter nach einem Schuss, da-
mit dieser den Ball aktiv verfolgt, um den Rollentausch zu erleichtern. Ein Problem
der Potentialfelder ist es, dass der Roboter in ein lokales Minimum laufen kann.
Dieses Problem wird in 3.5 näher beschrieben.

2.2 Darstellung als Optimierungsproblem

Eine weitere Möglichkeit ist es, das Positionierungsproblem als ein Optimierungs-
problem zu betrachten. Dabei wird die optimale Spielerposition anhand von sich
teils widersprechenden Kriterien bestimmt.

Diesen Ansatz nutzen Vadim Kyrylov und Serguei Razykov [16]. Dabei werden
die möglichen Positionen der o�ensiven Spieler nach bestimmten Kriterien bewertet
und anschlieÿend das Pareto-Optimum gesucht. Um die mögliche Positionen zu er-
mitteln, wird das Feld mit Hilfe eines Rasters diskretisiert. Anschlieÿend werden nur
die Positionen betrachtet, die der Roboter innerhalb eines bestimmten Zeitraums τ
erreichen kann. Dieser Zeitraum τ entspricht der Zeit, die der Ball auf dem Feld
frei rollt. Die nächste Position für einen o�ensiven Spieler sollte möglichst freiste-
hend sein, um einen Pass annehmen zu können. Auÿerdem sollte der Abstand zum
nächsten Gegner maximal und die neue Position so nah wie möglich an der Posi-
tion sein, die von der Formation vorgegeben wird. Durch eine freie Schussbahn auf
das gegnerische Tor und einer Position nahe der Abseitslinie, wird die gegnerische
Verteidigung unter Druck gesetzt.

Für defensive Spieler haben Vadim Kyrylov und Eddie Hou [15] folgende Lösung
entwickelt: Es wird jedem Angreifer eine Bedrohung in Abhängigkeit von der Di-
stanz zum Tor sowie zum Ball und dem Winkel zum Tor zugeordnet. Anschlieÿend
wird eine Verteilung der Verteidiger auf die Angreifer gesucht, die die verhinderte
Bedrohung maximiert und die benötigte Zeit minimiert. Dafür wird der gefährlichste
Angreifer als erstes mit dem Verteidiger gedeckt, welcher am schnellsten die Bedro-
hung reduzieren kann. Mit den übrigen Angreifern wird ebenso verfahren, bis keine
Verteidiger mehr zur Verfügung stehen. Damit sich Unterschiede im Weltmodell
nicht so stark auswirken, übernimmt genau ein Roboter die Verteilung der Verteidi-
ger. Dafür bietet sich der Goali an, da er wahrscheinlich das beste Weltmodell, auf
Grund seiner Position, hat.

Beide Ansätze haben das Problem, dass genaue Daten benötigt werden. So müs-
sen die Positionen aller Spieler bekannt sein und das Verhalten des Balls und der
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Spieler modelliert werden, um die Länge des Zeitraums τ genau genug bestimmen
zu können.

2.3 Lösungen mit Hilfe von Diagrammen

Andere Arbeiten nutzen zur Lösung des Positionierungsproblems Graphen und Dia-
gramme. So stellten Hidehisa Akiyama und Itsuki Noda 2008 eine Lösung in [3] vor,
die die Delaunay Triangulation und den Gouraud Shading Algorithmus verwendet.
Gegeben wird dabei eine Menge von Ballpositionen und die jeweiligen gewünsch-
ten Spielerpositionen zu den Ballpositionen (Trainingsdaten). Auf der Menge der
Ballpositionen wird vor dem Spielen die Delaunay Triangulation angewendet.

In einem Spiel wird nun die Position der Spieler wie folgt bestimmt: Stimmt die
aktuelle Ballposition mit einer Position aus den Trainingsdaten überein, so versuchen
die Roboter sich zu den Spielerpositionen zu bewegen, welche in den Trainingsda-
ten zu der Ballposition gehören. Anderenfalls liegt der Ball innerhalb eines Dreiecks
und die Positionen der Spieler wird mit Hilfe des Gouraud Shading Algorithmus
aus den gegebenen Positionen der Eckpunkte des Dreiecks (Trainingsdaten) inter-
poliert. Sollte sich während eines Spiels eine Positionierung aus der Trainingsmenge
als ungünstig erweisen, so kann dieses Problem während des Spiels nicht behoben
werden.

Hesam Addin Dashti et al. nutzen ein Voronoidiagramm, um die Spieler auf dem
Feld zu positionieren [7]. Zu jedem Teammitglied wird dessen Voronoizelle bestimmt.
Der Spieler �fühlt� sich vom geometrischen Zentrum seiner Voronoizelle angezogen
und �spürt� weiter Anziehungs- oder Abstoÿungskräfte von wichtigen Objekten in
der Welt wie Tore, gegnerischen Spielern und dem Ball. Das Voronoidiagramm wird
dazu genutzt um die Spieler auf dem Feld zu verteilen. In [6] wird das Verfahren
dahingehend ergänzt, dass gegnerische Spieler berücksichtigt werden. Da gegnerische
Spieler auch eine Voronoizelle erhalten, tendieren die eigenen Spieler dazu, sich im
freien Raum zwischen gegenerischen Spielern zu positionieren. Auÿerdem wird eine
Möglichkeit vorgestellt, mit Hilfe eines additiv gewichteten Voronoidiagramms die
Ausdauer (Batterieladung) der Agenten zu berücksichtigen.

In der Small Size Liga werden dominante Regionendiagramme genutzt. Die do-
minante Region eines Spielers ist der Bereich auf dem Feld, der alle Punkte enthält,
die der Spieler vor allen anderen Spielern erreichen kann. Die Diagramme können
genutzt werden, um sich frei zu laufen [22] oder zu entscheiden, ob gepasst wird
[21]. Falls der Pass durch eine Region führt, die nicht vom eigenen Team dominiert
wird, dann kann in bestimmten Fällen ein Spieler so positioniert werden, dass die
Lücke geschlossen wird (Abbildung 2.1). Das dominante Regionendiagramm benö-
tigt genauso wie die Optimierungsansätze aus [15] und [16] genaue Informationen
über die Mitspieler, damit das Diagramm erstellt werden kann. Für die Verwendung
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in der SPL bedeutet das, dass andere Spieler und ihre Orientierung auf dem Feld
erkannt werden müssen. Die Orientierung ist wichtig, da der Nao nicht in alle Rich-
tungen gleich schnell laufen kann. Anschlieÿend müsste noch abgeschätzt werden,
wie schnell die einzelnen Spieler laufen.

(a) Ausgangsproblem (b) Lösungsmöglichkeit 1 (c) Lösungsmöglichkeit 2

Abbildung 2.1: Beispiel zur Verwendung der Dominanten Regionen, grau sind die
dominanten Regionen des eigenen Teams. Das linke Bild stellt eine Situation dar, in
der ein Pass von Teammitglied A zu Teammitglied B ungünstig ist, da der Ball durch
die dominante Region des gegnerischen Teams müsste. Durch die Positionierung
eines dritten Spielers kann das Problem gelöst werden (mittleres und rechtes Bild)
[21].

2.4 Lösungen mit Hilfe von Plänen und Szenarien

Eine weitere Kategorie von Lösungen nutzt Pläne oder Szenarien. Sie haben gemein,
dass versucht wird für jede Spielsituation eine zuvor festgelegte Reaktion des Teams
zu haben. Die Spielsituation wird dabei relativ allgemein beschrieben.

Colin McMillen und Manuela Veloso stellen in [19] ein Verfahren vor, dass auf
Teampläne (Play) aufbaut. Diese stellen eine Menge von Rollen bereit. Eine Rolle
besteht aus einer Region, für die der Roboter verantwortlich ist, einem Verhalten,
falls der Ball in der Region, beziehungsweise nicht in der Region ist und einem
Verhalten, falls der Roboter nicht weiÿ wo der Ball ist.

Erfüllt die Spielsituation die Vorrausetzungen eines Plays, so kann es angewendet
werden. Die Voraussetzungen basieren auf Eigenschaften der Umwelt, wie verblei-
bende Zeit bis zum Spielende, Spieleranzahl und Spielstand.

Jedem Play wird ein Gewicht zugeordnet. Wenn mehrere Plays anwendbar sind,
dann wird stets dasjenige ausgewählt, welches das gröÿte Gewicht besitzt. Das zu
spielende Play wird vom teamführenden Roboter ermittelt, an die Mitspieler kom-
muniziert und kontinuierlich auf dessen Anwendbarkeit überprüft. Ein neues Play
wird aktiviert, falls das aktuelle Play nicht mehr anwendbar ist oder ein Play mit
höherem Gewicht genutzt werden kann. Sollte der teamführende Roboter ausfal-
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len oder Probleme mit der Kommunikation der Roboter auftreten, so gibt es ein
Default-Play, auf welches in solchen Situtationen zurückgegri�en wird.

Eine weitere auf Szenarien basierende Lösung ist Scenario-Based Teamworking
[25]. Bei dieser Lösung handelt es sich um mehr als nur eine Lösung des Positionie-
rungsproblems. Wie der Name vermuten lässt, ist es eine Lösung für das Problem
des Teamworkings im Fuÿball. Da die Positionierung aber eine Grundlage für Team-
work ist, wird diese Lösung auch kurz vorgestellt, auÿerdem gibt das Szenario die
Position vor.

Ein Szenario beschreibt mit Hilfe von Triggern allgemein den Zustand der Welt
und der Agenten, sowie die Aktionen, welche ein Agent ausführen soll. Jedes Szenario
besitzt ein Ziel, das es zu erreichen gilt, zum Beispiel soll ein Tor geschossen werden
oder das Team in Ballbesitz kommen. Des Weiteren besitzen Szenarien Kosten für
ihre Ausführung und einen Gewinnwert, falls sie erfolgreich ausgeführt werden. Da
ein Szenario nur unter bestimmten Bedingungen sinnvoll ist, kann es abgebrochen
werden, falls die Bedingungen nicht mehr erfüllt sind. Auÿerdem erzeugt ein Szenario
Seitene�ekte, d.h. es erhöht das Spieltempo, nimmt Geschwindigkeit aus dem Spiel
oder lässt die Spieler sich mehr auf dem Feld verteilen. Ein Szenario besteht aus
aufeinanderfolgenden �Sub-Plänen� für jeden Agenten.

Der Erfolg eines Szenarios steht in Abhängigkeit zum vorherigen Szenario. Um
ungewollte Kombinationen von Szenarien zu verhindern, wird ein Graph aufgebaut,
dessen Knoten einzelne Szenarien sind. Die Kanten sind gewichtet und beschreiben,
mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Szenario nach einem anderem ausgeführt wird.

Um den Graphen zu erhalten, kann wie folgt vorgegangen werden: Am Anfang
wird ein Szenario mit passenden Triggern gewählt und ausgeführt. Nach der Ausfüh-
rung wird das nächste Szenario entsprechend der Trigger ausgewählt, wobei diese
Szenarien mit einer Kante verbunden werden. Nun führt man das ganze solange
durch, bis man eine gewünschte Konnektivität der Knoten erreicht hat. Als nächs-
tes wird ein Pfad ausgewählt, der mit einem Clearing-Szenario beginnt und mit
einem Scoring-Szenario endet. Diese Sequenz wird ohne Evaluation durchgeführt.
Falls ein Szenario erfolgreich war, dann wird das Gewicht der zum Szenario führen-
den Kante erhöht, sonst wird es verringert. Wenn der ganze Pfad erfolgreich war,
wird die Wahrscheinlichkeit des ganzen Pfades erhöht.

Während eines Spiels werden die Szenarien entsprechend der Trigger, der Ab-
bruchkriterien, der Übereinstimmung der Teamziele mit den Szenariozielen und der
Übereinstimmung der Team-Strategie mit den Seitene�ekten des Szenarios ausge-
wählt. Szenarien mit hohen Kosten oder geringem Score sollten nicht genutzt werden.

Ein Coach könnte die gegnerischen Szenarien während eines Spiels modellieren
und mit Hilfe von evolutionären Methoden neue Szenarien erstellen.

Ein Problem des szenariobasierten Lösungsansatz ist, dass für jede Situation
ein passendes Szenario erstellt werden musste. Da in der SPL keine Coachagent



2.5. ANALYTISCHE LÖSUNGEN 9

vorgesehen sind [18], können während des Spiels nur schwer neue Szenarien für neue
und unbekannte Situationen entwickelt werden.

2.5 Analytische Lösungen

Die letzte Gruppe der Lösungen leitet die Position der Spieler in Abhängigkeit von
der Position wichtiger Objekte, z.B. dem Ball, analytisch ab.

Carlos E. Agüero et al. präsentieren in [2] hauptsächlich ihre Lösung für einen
dynamischen Rollentausch, erläutern aber auch kurz die Positionierung des Verteidi-
gers und des Supporters. Der Verteidiger sollte sich auf der Linie zwischen Ball und
Tormittelpunkt positionieren, sodass der Ball nicht direkt ins Tor geschossen werden
kann (Abbildung 2.2 links). Der Supporter soll während des Angri�s auf dem Mit-
telpunkt des Rechtecks stehen, welches vom Ball und von der äuÿeren gegnerischen
Ecke aufgespannt wird (Abbildung 2.2 rechts).

Abbildung 2.2: Links ist die gewünschte Position des Verteidigers und rechts die des
Supporters nach [2] zu sehen.

Mike Phillips und Manuela Veloso beschreiben eine Lösung in [24]. Es wird das
Feld in eine O�ense, eine Goal und eine Defense Region unterteilt (Abbildung 2.3).
Das Verhalten des Supporters ist abhängig von der Region, in der sich der Ball be-
�ndet. Be�ndet sich der Ball in der O�ense Region, dann bleibt der Supporter auf
der x-Höhe des Balls, um einen bestimmten, konstanten y-Wert verschoben. Wenn
der Ball innerhalb der Goal Region ist, positioniert sich der Supporter an �xierten
Koordinaten in der Nähe der Ecken des Strafraums, um abgeprallte Bälle anzuneh-
men. Be�ndet sich der Ball jedoch in der Defense Region, dann bleibt der Supporter
in der O�ense Region, um den Ball anzunehmen, falls ein verteidigender Spieler
den Ball nach vorne spielt. Wenn der Ball dabei eine bestimmte Linie überschreitet
und der Supporter droht zwischen Seitenlinie und Striker eingeklemmt zu werden,
versucht er hinter dem Striker die Seite zu wechseln.
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Abbildung 2.3: Unterteilung des Spielfeldes in Regionen, x zeigt in Richtung des
gegnerischen Tors. Wenn der Ball den Pinch Threshold überschreitet, dann startet
der Supporter ein Ausweichmanöver und versucht die Seite zu wechseln [24].

Situation Based Strategic Positioning (SBSP) [6, 12] übernimmt wohl am genaus-
ten die Konzepte des menschlichen Fuÿballs. Es werden Teamstrategien, Taktiken,
Formationen, Spielzüge (Pläne) sowie Rollen de�niert.

Eine Teamstrategie wird durch eine Menge von Taktiken, Aktivierungsregeln
für diese Taktiken, Rollen, Gegnermodellierungsstrategien, Teammitgliedermodel-
lierungsstrategien und Kommunikationsprotokollen gegeben. Eine Taktik wird ent-
sprechend ihrer Aktivierungsregeln ausgewählt und besteht aus Formationen, Akti-
vierungsregeln für diese Formationen und vorgefertigten Plänen. Die Aktivierungs-
regeln nutzen globale Informationen, vor allem Informationen über den Gegner. Die
vorgefertigten Pläne einer Taktik sind de�niert durch Aktivierungsregeln, den Posi-
tionsentwicklungen, Rollenentwicklungen und Aktionen der Agenten über die Zeit.
Jede Formation der Taktik ist durch die Positionierung der Agenten auf dem Feld
de�niert. Dabei ist die Positionierung des Agenten durch eine Referenzposition, eine
Rolle und eine Wichtigkeit gegeben. Die Rolle gibt dabei das Verhalten des Agent
vor. In Abhängigkeit der Situation und der Rolle des Agent wird die Referenzpo-
sition angepasst. Die ermittelte Position liegt innerhalb eines de�nierten Bereich
des Feldes. SBSP wird teilweise vom CAMBADA Team in der Middel Size League
genutzt [17].

K. Petersen, G. Stoll und O. von Stryk [23] positionierten im RoboCup 2009
den Supporter relativ zum Ball, ähnlich der Position des Supporters bei B-Human.
Diese Positionierung hat die Vorteile, dass die Position des Strikers als Fehlerquelle
ausgeschlossen wird und der Supporter immer noch die Möglichkeit hat, näher an den
Ball zu kommen, falls der Striker durch ein Hindernis blockiert werden würde. Dabei
kann die Verschiebung in x und y Richtung je nach Situation angepasst werden.



Kapitel 3

Mathematische Grundlagen

In diesem Abschnitt werden die mathematischen Grundlagen erläutert, um das ent-
wickelte Verfahren verstehen zu können. Zunächst wird das Voronoidiagramm und
die damit eng in Beziehung stehende Delaunay Triangulation eingeführt, sowie ein
Algorithmus zur Berechnung des Voronoidiagramms. Dabei wird sich an die Dar-
stellung aus Computional Geometry: Algorithms and Applications [8] gehalten. An-
schlieÿend wird die A*-Suche erläutert. Zuletzt wird das Konzept der Skalar- und
Gradientenfelder zur Roboternavigation vorgestellt.

3.1 Voronoidiagramm

Das Voronoidiagramm �ndet beispielsweise in der Meteorologie, Kristallographie,
Festkörperphysik und Informatik Anwendung. Es konnte auch in der Natur beob-
achtet werden. Für genauere Informationen und weitere Anwendungsbeispiele siehe
[4] und [9]. In dieser Arbeit wird das Voronoidiagramm im zweidimensionalen eukli-
dischen Raum verwendet. Es sei P ⊂ R2 eine endliche Menge. Das Voronoidiagramm
der Menge P unterteilt den R2 in |P | Zellen, dass heiÿt, zu jedem p ∈ P gibt es eine
Zelle

V(p) = {x ∈ R2|∀q ∈ P mit q 6= p : |x− p| < |x− q|} (3.1)

(als Beispiel dient Abbildung 3.1). Mit anderen Worten: V(p) enthält alle Punkte des
R2, die näher an p als an allen anderen Punkten aus P sind. V(p) heiÿt Voronoizelle
von p. Die Punkte p ∈ P werden im weiteren Verlauf des Textes Voronoipunkte
genannt.

Bei V(p) handelt es sich um ein möglicherweise unbegrenztes, o�enes, konvexes
Polygon. Dies ist leichter erkennbar, wenn man V(p) als Schnitt von Halbebenen
betrachtet. Es gilt

V(p) =
⋂

q∈P,q 6=p

h(p, q) (3.2)

11
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Abbildung 3.1: Beispielvoronoidiagramm aus [8].

wobei h(p, q) die Halbebene ist, die alle Punkte x ∈ R2 enthält, für die |x−p| < |x−q|
gilt (Abbildung 3.2). Die Gerade g(p, q) mit (p 6= q) ist die Menge alle Punkte, für
die |x − p| = |x − q| gilt und ist damit die Grenze der Halbebene h(p, q). Damit
liegt g(p, q) zwischen den Voronoizellen von p und q. Somit ist ein Liniensegment
von g(p, q) oder ein Strahl auf g(p, q) teil des Voronoidiagramms, da g(p, q) die Zelle
V(p) begrenzt.

Abbildung 3.2: Veranschaulichung der De�nition einer Voronoizelle als Schnitt von
Halbebenen [8].

Das Voronoidiagramm kann auch als ein Graph betrachtet werden. Ein Knoten
des Voronoidiagramms beziehungsweise des Voronoigraphens ist ein Punkt c ∈ R2,
der eine o�ene Kreis�äche K(c) de�niert, für die |∂K(c)∩P | ≥ 3 und K(c)∩P = ∅
gilt (Abbildung 3.3 rechter Kreis). ∂K(c) ist dabei der Rand der Kreis�äche K(c).
Die Gerade g(p, q) de�niert eine Kante zwischen p und q falls es einen o�ene Kreis�ä-
che K(g) mit Mittelpunkt auf g(p, q) gibt, mit ∂K(g)∩P = {p, q} und K(g)∩P = ∅
(Abbildung 3.3 linker Kreis). Alle Punkte von g(p, q), die diese Bedingung erfüllen,
gehören zur Kante zwischen p und q. Damit enthält eine Kante keine Knotenpunkte
und wird höchstens von 2 Knotenpunkten begrenzt.
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Abbildung 3.3: Veranschaulichung der De�nition eines Kantenpunktes und eines
Knotenpunktes als Kreismittelpunkte. Der Mittelpunkt des linken Kreises ist ein
Kantenpunkt, da zwei Voronoipunkte auf dem Kreis liegen und keine weiteren Voro-
noipunkte vom Kreis eingeschlossen werden. Der Mittelpunkt des rechten Kreises ist
ein Knotenpunkt, da mindestens drei Voronoipunkte auf dem Kreis liegen und keine
weiteren Voronoipunkte vom Kreis eingeschlossen werden [8].

3.2 Fortune's Algorithmus

Das Voronoidiagramm einer gegebene Punktemenge, dass heiÿt dessen Kanten und
Knoten, lässt sich mit Hilfe des von Steven Fortune entwickelten Algorithmus in
O(n log n) berechnen [11].

Fortunes Algorithmus ist ein Sweep-Algorithmus, dass heiÿt, es wird eine Linie
(die Sweep-Line) von oben nach unten über die Ebene bewegt. Während die Sweep-
Line von oben nach unten bewegt wird, erhält man Informationen über die zu be-
rechnende Struktur. Die Informationen ändern sich nur an bestimmten Punkten,
hier Events genannt. Im Allgemeinen hängt die Struktur oberhalb der Sweep-Line
nicht von den Informationen unterhalb der Sweep-Line ab.

Die Struktur des Voronoidiagramms kann aber auch von den Informationen un-
terhalb der Sweep-Line abhängen. Wenn die Sweep-Line den obersten Knoten einer
Voronoizelle erreicht, dann liegt der zur Voronoizelle gehörende Voronoipunkt unter-
halb der Sweep-Line und es ist nicht möglich den Knoten als solchen zu identi�zieren.

Jedoch sind bestimmte Teile des Voronoidiagramms oberhalb der Sweep-Line
unabhängig von den Informationen unterhalb der Sweep-Line. Alle Punkte, die über
der Sweep-Line und näher an einem bereits bekannten Voronoipunkt als an der
Sweep-Line sind, werden nicht mehr von den Informationen unterhalb der Sweep-
Line beein�usst, da alle Voronoipunkte unterhalb der Sweep-Line noch weiter ent-
fernt von den Punkten sind als die Sweep-Line. Die Punktemenge, die näher an
einem Voronoipunkt p ist als an der Sweep-Line, wird durch eine Parabel begrenzt.
Damit wird die Menge aller Punkte, die näher an irgend einen bekannten Voronoi-
punkt, als an der Sweep-Line sind, durch eine Sequenz von Parabelbögen begrenzt.
Diese Sequenz von Parabelbögen wird Beach-Line genannt.
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Der Schnittpunkt zwischen zwei Parabelbögen der Beach-Line liegt genau auf ei-
ner Kante des Voronoidiagramms, genauer auf der Kante zwischen den Voronoipunk-
ten, die die Parabelbögen de�nieren, da dieser Punkt von den beiden Voronoipunk-
ten gleich weit entfernt ist. Die Beach-Line �zeichnet� also das Voronoidiagramm
(Abbildung 3.4).

Abbildung 3.4: Die Schnittpunkte der Parabelbögen der Beachline �zeichnen� das
Voronoidiagramm. l ist die Sweep-Line [8].

Die Beach-Line ändert sich kontinuierlich, wenn die Sweep-Line von oben nach
unten bewegt wird. Jedoch ändert sich ihre Struktur nur dann, wenn ein Parabel-
bogen hinzugefügt wird (Site Event) oder wenn ein Parabelbogen zu einem Punkt
schrumpft und verschwindet (Circle Event).

Ein Site Event passiert, wenn die Sweep-Line auf der Höhe eines neuen Voro-
noipunktes ist. An der x-Koordinate des Voronoipunktes wird die Beach-Line um
eine neue Parabel mit Breite Null (eine senkrechte Strecke) erweitert, da alle Punkte
dieser Strecke gleich weit vom neuen Voronoipunkt und von der Sweep-Line entfernt
sind. Wenn die Sweep-Line weiter nach unten bewegt wird, weitet sich die Parabel
und es wird eine neue Kante �gezeichnet� (Abbildung 3.5).

Die zweite Art von Events ist der Circle Event. Der Circle Event passiert, wenn
ein Parabelbogen von seinem linken und rechten Nachbarn �zusammengedrückt�
wird und zu einem Punkt �schrumpft� (Abbildung 3.6). Damit dieser Fall eintreten
kann, müssen alle drei Voronoipunkte, die die Parabelbögen de�nieren, unterschied-
lich sein. Wenn der mittlere Parabelbogen nun nur noch aus einem Punkt q besteht,
dann ist dieser Punkt von allen drei Voronoipunkten und von der Sweep-Line gleich
weit entfernt. q ist also der Kreismittelpunkt, der durch die drei Voronoipunkte de�-
niert wird (deshalb Circle Event, Abbildung 3.7). Damit ist q gleichzeitig ein Knoten
des Voronoidiagramms und eine neue Kante entsteht, die zwischen den Voronoipunk-
ten der äuÿeren Parabelbögen liegt.

Die Koordinaten der Site Events sind zu Beginn bekannt, da sie den Koordinaten
der Voronoipunkten entsprechen. Die Koordinaten der Circle Events müssen jedoch
zur Laufzeit bestimmt werden. Dafür muss nach jedem Hinzufügen eines Parabel-
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Abbildung 3.5: Veranschaulichung des Verlaufs eines Site Events. Links ist die
Sweep-Line kurz vor einem neuen Voronoipunkt. In der Mitte liegt sie genau auf
dem Voronoipunkt und eine neuer Parabelbogen wird zur Beach-Line hinzugefügt.
Rechts hat die Sweep-Line den Voronoipunkt passiert und der Parabelbogen beginnt
sich zu weiten [8].

Abbildung 3.6: Der Parabelbogen α′ wird von den Parabelbögen α und α′′ �zusam-
mengedrückt� und �schrumpft� zu einem Punkt q [8].

bogens (Site Event) überprüft werden, ob die neuen Tripel aufeinanderfolgender
Parabelbögen ein Circle Event de�nieren. Es sei nun (a, b, c) ein solches Tripel, es
wurden also a oder c gerade hinzugefügt. (a, b, c) de�nieren ein Circle Event, falls die
Schnittpunkte xa,b und xb,c sich annähern. Wenn jedoch eine neue Parabel eingefügt
wird, sodass b aufgeteilt wird, �ndet b's Circle Event nicht statt, da das Tripel so
nicht mehr existiert. Der Circle Event ist dann ein falscher Event und muss ignoriert
werden.

Die unterschiedlichen Events werden in einem Heap so sortiert, dass der Heap
immer das Event mit der gröÿten y-Koordinate zurück gibt. Dazu muss man sich
die falschen Events merken, um sie ignorieren zu können, falls sie das nächste Event
wären.
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Abbildung 3.7: Der Punkt q ist Kreismittelpunkt des Kreises, der durch pi, pj und
pk de�niert wird. Damit ist q ein Knotenpunkt des Voronoidiagramms [8].

Die Beach-Line wird durch eine Binärbaum repräsentiert, dessen Blätter die Pa-
rabelbögen repräsentieren und die inneren Knoten den Halbkanten entsprechen, die
von zwei benachbarten Parabelbögen �gezeichnet� werden. Dabei entspricht das am
weitesten links be�ndliche Blatt dem am weitesten links be�ndlichen Parabelbo-
gen, das am zweit weitesten links be�ndliche Blatt, dem am zweit weitesten links
be�ndlichen Parabelbogen und so weiter (Abbildung 3.8).

Abbildung 3.8: T repräsentiert die darunterliegende Beach-Line. Die in-order Tra-
versierung ergibt die Struktur der Beach-Line von links nach rechts [8].

Die Kanten des Voronoidiagramms werden am Ende des Algorithmus aus den
zusammengehörenden Halbkanten zusammengesetzt.

3.3 Delaunay Triangulation

Bei einer Triangulation der Punktemenge P = {p1, · · · , pn} mit pi ∈ R2 werden
die Punkte p1, · · · , pn so untereinander mit Kanten (Liniensegmenten von Geraden)
verbunden, dass keine Kanten sich schneiden und keine weiteren Kanten hinzugefügt
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werden können, ohne dass eine andere Kante geschnitten wird. Es ist o�ensichtlich,
dass sich die so entstandene Unterteilung des R2 aus Dreiecken zusammen setzt
(für |P | ≥ 3). Eine Delaunay Triangulation ist eine Triangulation, die den kleinsten
Innenwinkel dieser Dreiecke maximiert.

Die Punkte aus P de�nieren als Voronoipunkte gleichzeitig ein Voronoidiagramm
V . Wenn man die Punkte aus P miteinander verbindet, deren Voronoizellen be-
nachbart sind, erhält man den Delaunay Graph der Punktemenge. Der Delaunay
Graph ist der duale Graph des Voronoidiagramms, da für jede Fläche (Voronoizel-
le) des Voronoidiagramms ein Knoten im Delaunay Graphen existiert (der jeweilige
Voronoipunkt) und für jede Kante des Voronoidiagramms eine Kante im Delaun-
ay Graphen existiert, der die Voronoipunkte verbindet, die die jeweilige Kante des
Voronoidiagramms de�nieren. Damit existiert aber auch für jeden Knoten des Voro-
noidiagramms eine Fläche im Delaunay Graphen.

Ist bei allen Knoten des Voronoidiagramms der Grad m kleiner oder gleich Drei,
so ist der Delaunay Graph eine Delaunay Triangulation. Für Knoten deren Grad m
gröÿer als Drei ist, ist die korrespondierende Fläche des Delaunay Graphen ein kon-
vexes m-Eck. Das heiÿt aus einem Delaunay Graphen lässt sich leicht eine Delaunay
Triangulation erzeugen, indem man die Kanten so zum Graphen hinzufügt, dass die
Delaunayeigenschaft erfüllt wird.

3.4 A*-Suche

Diese Beschreibung der A*-Suche lehnt sich an [26] Kapitel 3 und 4 an. Die A*-
Suche ist eine heuristische Suche. Der Algorithmus wird genutzt, um den kürzesten
Pfade zwischen zwei Knoten in einem Graphen mit positiven Kantengewichten, im
weiteren Kosten genannt, zu bestimmen. Die Idee der A*-Suche ist es, abzuschätzen
wie hoch die Kosten eines Pfades zum Zielknoten unter Verwendung eines Knotens
mindestens sind.

Der Algorithmus unterteilt dafür die Knoten in drei Klassen. Die erste Klasse
sind die unbekannten Knoten. Zu diesen Knoten ist noch kein Weg bekannt. Zu
Beginn sind alle Knoten unbekannt, auÿer der Startknoten. Die zweite Klasse von
Knoten bilden die Knoten zu denen ein Pfad bekannt ist. Jedem dieser Knoten k
wird ein Wert f(k) = g(k)+ h(k) zugewiesen. Dabei sind g(k) die Kosten des Pfads
vom Startknoten bis zum Knoten k und h(k) ist die Schätzfunktion, die abschätzt
wie hoch die Kosten vom Knoten k bis zum Zielknoten mindestens sind. f(k) gibt
also an, wie hoch die Kosten im günstigsten Fall sind, wenn der Pfad vom Start zum
Zielknoten über den Knoten k geht. Die letzte Klasse von Knoten sind die Knoten,
zu denen der kürzeste Pfad bekannt ist.

Der Algorithmus sucht nun in jedem Durchlauf den Knoten k mit kleinstem f(k)
aus der Menge der bekannten Knoten und expandiert ihn. Expandieren heiÿt, dass
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alle unbekannten Nachfolgerknoten l zur Menge der bekannten Knoten hinzugefügt
werden und deren Wert f(l) bestimmt wird. Existieren schon bekannte Nachfolger-
knoten m, so wird überprüft, ob die Kosten im günstigsten Fall (f(m)) über den
gerade expandierten Knoten k geringer sind, als die über den, in einem vorherigen
Durchlauf, ermittelten Pfad zu m. Zum Schluss wird der Knoten k zu der Menge
der Knoten hinzugefügt, zu denen der kürzeste Weg bekannt ist. Dies wird solange
wieder holt, bis der Zielknoten gefunden wird oder es keine unbekannten Knoten
mehr gibt.

Abhängig von der Graphenstruktur und der verwendten Heuristik ist die A*-
Suche optimal. Optimal bedeutet, dass die A*-Suche den kürzesten Pfad �ndet,
falls einer existiert. Handelt es sich bei dem Graphen um einen Baum, dann ist die
A*-Suche optimal, falls die Heuristik h(k) optimistisch ist. Optimistisch heiÿt, dass
die geschätzten Kosten um vom Knoten k zum Zielknoten zu gelangen kleiner oder
gleich den tatsächlichen Kosten sind. Handelt es sich beim Graphen nicht um einen
Baum, dann ist die A*-Suche nur dann optimal, falls die Heuristik auch konsistent
ist. Eine Heuristik ist konsistent, falls

h(k) ≤ c(k, k′) + h(k′) (3.3)

gilt. Dies bedeutet, dass die Kosten eines Pfades von k aus über einen anderen
Knoten k′ zum Zielknoten mindestens so teuer sind, wie die minimalen Kosten vom
Knoten k aus.

3.5 Skalarfelder und Gradientenfelder

Skalarfelder und Gradientenfelder werden beispielsweise zur Roboternavigation ge-
nutzt. Die Idee ist, dass auf den Roboter anziehende und abstoÿende Kräfte wirken.
Dabei wirken Ziele anziehend und Hindernisse abstoÿend.

Die Kräfte werden dabei durch ein Skalarfeld de�niert. Ein Skalarfeld bildet je-
den Punkt des Raumes auf ein Skalar ab, welches Potential genannt wird. Es wird
für jedes Objekt im Raum (Ziel oder Hindernis) ein Skalarfeld de�niert. Das Skalar-
feld eines Ziels wird so de�niert, dass das Potential eines Punktes mit wachsender
Distanz zum Ziel steigt. Im Gegensatz dazu wird das Skalarfeld eines Hindernis so
de�niert, dass das Potential mit wachsender Distanz sinkt. Je näher ein Punkt also
am Hindernis ist, desto gröÿer wird sein Potential. Es seien nun Uatt : R

n → R das
Skalarfeld eines Ziels und Urep : Rn → R das Skalarfeld eines Hindernis. So mit
bilden ∇Uatt und ∇Urep Vektorfelder, die auch Gradientenfelder genannt werden.
Dabei zeigen die Vektoren der Gradientenfelder in Richtung des steilsten Anstie-
ges, dass heiÿt die Vektoren von ∇Uatt zeigen vom Ziel weg und die Vektoren von
∇Urep zeigen zum Hindernis hin. Durch das Umkehren des Vorzeichens erhält man
die gewünschten Vektorfelder. Es gilt somit Fatt = −∇Uatt und Frep = −∇Urep.
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Fatt wird auch Attraktorfeld und Frep auch Repulsorfeld genannt. Die resultierende
Gesamtkraft FG, die auf den Agenten wirkt, ergibt sich nun aus der Summe aller
anziehenden Felder Fatt und aller abstoÿenden Felder Frep.

Die Summe der Skalarfelder
∑
U bildet bildlich gesprochen eine Art Gebirge.

Dabei de�nieren die Hindernisse die Berge und die Ziele die Täler. Der Agent steht
auf einem Hang und erfährt eine Kraft, die ihn in Richtung Tal gehen lässt (FG). Der
Agent entfernt sich also von den Hindernissen, die die Berge de�nieren, beziehungs-
weise weicht diesen aus und nährt sich, immer hangabwärtsgehend, dem Ziel an.
Problematisch sind dabei lokale Minima von

∑
U . Der Roboter bleibt im lokalem

Minimum �gefangen�, da an der Stelle des lokalen Minimums FG = 0 ist.
Der Begri� Potentialfeld wird je nach Kontext mal für das Skalarfeld U und mal

für das Vektorfeld −∇U genutzt. In [13] gibt es weiter Informationen über Poten-
tialfelder, insbesondere was es noch für Typen auÿer Attraktor- und Repulsorfelder
gibt und wie man das Problem mit den lokalen Minima lösen kann.



Kapitel 4

Voronoi Based Situation Map

In diesem Abschnitt wird das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren genau-
er erläutert. Abbildung 4.1 veranschaulicht die allgemeine Funktion des Systems. Zu
Beginn stehen perzeptuelle Informationen bereit, zum Beispiel über die Ballposition,
die eigene Position und die Positionen anderer Spieler auf dem Feld. Diese Informa-
tionen werden im nächsten Schritt genutzt, um ein Voronoidiagramm über dem Feld
zu erzeugen, womit eine Diskretisierung des Feldes erreicht wird. Auÿerdem werden
die Informationen genutzt, um die Positionierungsstrategie mit Hilfe eines Skalar-
felds zu beschreiben. Das Skalarfeld beantwortet, wohin der Roboter soll und wird
zusammen mit dem Voronoidiagramm genutzt, um zu beantworten, wie der Robo-
ter dahin kommt. Das Voronoidiagramm wird mit dem Skalarfeld kombiniert, indem
jeder Zelle ein Potential zugewiesen wird. Die so entstandene Voronoi Based Situa-
tion Map kann nun genutzt werden, um beispielsweise mit Hilfe der A*-Suche einen
Pfad von der aktuellen Position zu der Zielposition zu ermitteln. Die Informationen
über die Zielposition stammen vom Skalarfeld und werden von der Positionierungs-
strategie vorgebeben. Bei der Suche wird der Pfad nicht im Voronoigraphen gesucht,
sondern ein Pfad im Delaunay Graphen, der der Nachbarschaftsbeziehung der Zellen
entspricht. Verändert sich die Situation auf dem Spielfeld, genauer die Position der
Agenten, dann verändert sich die Struktur des Voronoidiagramms und das Skalar-
feld. Damit ändert sich aber auch der Pfad, der von der A*-Suche bestimmt wird.
In den nächsten Abschnitten werden die einzelnen Teilschritte näher erläutert.

4.1 Diskretisierung des Spielfelds

Durch die Diskretisierung des Feldes wird eine e�ziente Suche des Pfades möglich,
da nur eine begrenzte Anzahl von Punkten auf dem Feld untersucht werden müssen,
um einen Pfad zu �nden. Das Spielfeld wird in zwei Schritten diskretisiert. Als Ers-
tes wird ein regelmäÿiges Wabenmuster mit 10 mal 10 Waben über das Feld gelegt

20
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Perzeptuelle Information
z.B. Ball und Spielerpositionen

Voronoidiagramm
Zur Erzeugung eines
Graphen/Diagramms

über dem Feld

Skalarfeld
Beschreibung
der Strategie

Situationsmodell
2 dimensionales Voronoidiagramm über dem Spielfeld

mit Potentialen in den Zellen

Inferenzmethode
z.B. A*-Suche

Abbildung 4.1: Übersicht über das System: Perzeptuellen Informationen werden ge-
nutzt um Skalarfelder zu erzeugen und ein Voronoidiagramm über dem Feld zu be-
rechnen. Das Voronoidiagramm und die Skalarfelder werden zum Situationsmodell
kombiniert, mit dessen Hilfe neue Informationen abgeleitet werden können.

(Abbildung 4.3a), um eine Grundau�ösung des Feldes zu erreichen. Anschlieÿend
werden die Positionen der bekannten Spieler und auch die eigene Position als Voro-
noipunkte hinzugefügt. Um diese Positionen werden weitere Voronoipunkte erzeugt
(Abbildung 4.3b). Somit ist die Diskretisierung um Spieler herum feiner. Da das
Voronoidiagramm später mit dem Skalarfeld kombiniert wird, indem jeder Zelle ein
Potential zugewiesen wird, bedeutet das gleichzeitig, dass das Skalarfeld um einen
Spieler genauer aufgelöst wird. Damit wird auch der ermittelte Pfad um dem Spieler
herum genauer. Die Punkte um einen Spieler werden wie folgt berechnet:

pj = PosRoboter +

(
cos(jα) − sin(jα)
sin(jα) cos(jα)

)(
250
0

)
(4.1)

mit α = 22.5◦ und j = 0, . . . , 15. Diese Parameter haben sich in den Experimenten
als sinnvoll erwiesen. Um den Spieler herum werden also 16 Voronoipunkte äquidi-
stant auf einem Kreis angeordnet.

Wie bereits in der Einleitung erwähnt, wurde das Voronoidiagramm gewählt, da
es einige angenehme Eigenschaften aufweist. Die Voronoizellen des Diagramms sind
konvex und damit eine sinnvolle Diskretisierung des Feldes. Ein weiterer Vorteil des
Voronoidigramms ist es, dass man nicht auf regelmäÿige, starre Punktemuster be-
grenzt ist um einen Graphen zu erzeugen (Abbildung 4.2). Insbesondere kann man



22 KAPITEL 4. VORONOI BASED SITUATION MAP

(a) Gittermuster (b) Wabenmuster

(c) zufälliges Muster (d) Delaunay-Graph des zufälligen Mus-

ters

Abbildung 4.2: Voronoidiagramme, die durch unterschiedliche Voronoipunktemuster
erzeugt werden und der Delaunay-Graph des zufälligen Musters.

(a) Das verwendete Hintergrundmuster (b) Das verwendete Agentenmuster

Abbildung 4.3: Das Hintergrundmuster wird mit einem Agentenmuster für jeden
Roboter kombiniert.
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Abbildung 4.4: Die Position, an der sich der Supporter be�nden sollte (grüner Kreis),
wird durch den Mittelpunkt des roten Rechtecks de�niert.

über uninteressanten Bereichen des Feldes wenige Voronoipunkte und über inter-
essanten Bereichen viele Voronoipunkte erzeugen. So erhält man eine Diagramm,
welches das Feld über interessanten Stellen feiner und über uninteressanten Stellen
grober diskretisiert.

4.2 Positionierungsstrategie

Als Positionierungsstrategie wird die von Carlos E. Agüero et al. in [2] vorgestellte
Strategie genutzt. Der Supporter sollte dabei auf dem Mittelpunkt des Rechtecks
stehen, das vom Ball und der vom Ball aus gesehen äuÿeren, gegnerischen Ecke
aufgespannt wird (Abbildung 4.4):

PosSupporter = 0.5(PosBall + PosEcke) (4.2)

Be�ndet sich der Ball auf der Höhe der Linie zwischen den Tormittelpunkten,
dann liegt er auf einer Symmetrieachse des Feldes. Da die Lokalisierung des Balls
stets fehlerbehaftet ist und die Ballposition somit mal unterhalb und mal oberhalb
der Symmetrieachse liegt, wird auch die ermittelte Wunschposition des Supporters
mal oberhalb und mal unterhalb liegen. Um dieses springende Verhalten der Ziel-
position zu verhindern, wird eine Hysterese genutzt. So wechselt der Supporter erst
seine Position, falls der Ball auf der Höhe des Pfosten ist, der näher am Supporter
steht.

Der von der Positionierungsstrategie ermittelte Punkt ist das globale Minimum
eines Skalarfeldes. Andere Spieler, die Pfosten und die Strecke s zwischen Ball und
gegnerischem Tor werden als Hindernisse modelliert und als globale Maxima von
Skalarfeldern dargestellt (Abbildung 4.5).
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Wie schon zuvor erwähnt, wurde das Skalarfeld gewählt, da es schon oft erfolg-
reich genutzt wurde, um die Positionierungsstrategie zu kodieren. Dies erfolgte zum
Beispiel in [27] und [29]. In den genannten Beispielen wurde das Skalarfeld nicht
direkt genutzt, sondern dessen Ableitung nach dem Ort. Nichts desto trotz bietet es
sich damit als erfolgversprechende Methode an.

Es werden folgende Skalarfelder genutzt:

UPos(p) =
‖p− PosSupporter‖

l
(4.3)

UX(p) =

{
e
α
β
− α
β−dX (p) , für β > dX(p)

0 , sonst
(4.4)

Dabei ist α = 800 und β = 1000 für X = Roboter und X = Strecke. Für X =
Pfosten ist α = 800 und β = 500. dX(p) ist gleich dem minimalen Abstand des
Punktes zu X und l gleich der Länge der Felddiagonale.

Im Situationsmodell wird nun das Voronoidiagramm mit der Summe der Skalar-
felder

∑
U kombiniert, indem jeder Voronoizelle V(p) der aufsummierte Potential-

wert P (p) =
∑
U(p) ihres Voronoipunktes p zu geordnet wird (Abbildung 4.6).

4.3 Inferenzmethode A*-Suche

Als Inferenzmethode wird die A*-Suche genutzt. Das Voronoidiagramm teilt das Feld
in Regionen auf und der Delaunay-Graph entspricht dem Nachbarschaftsgraphen der
Voronoizellen. Wenn der Roboter nun dem Delaunay-Graph folgt, dann wandert er
von einer Zelle in die nächste. A* sucht also einen Pfad von der aktuellen Position
des Spielers zu der Zielposition auf dem Delanay-Graphen. Die Zielposition ist der-
jenige Voronoipunkt mit dem kleinsten Potential. Dabei werden die Potentiale in
den Zellen als Höheninformation gewertet. Der Delaunay-Graph und die Potentiale
werden als ein Gebirge interpretiert, in dem das Potential des jeweiligen Knoten als
z-Koordinate im dreidimensionalen euklidischen Raum genutzt wird. Die Kosten c
um von einem Knoten k1 des Delaunay-Graphen mit Koordinaten p1 = (x1, y1) zu
einem benachbarten Knoten k2 mit Koordinaten p2 = (x2, y2) zu gelangen werden
de�niert als:

c(k1, k2) =

∥∥∥∥∥∥
 x1

y1
αP (k1)

−
 x2

y2
αP (k2)

∥∥∥∥∥∥
2

(4.5)

wobei P (k) gleich dem Potential des Knoten k ist und α ∈ R+. Anschaulich gespro-
chen entspricht der euklidische Abstand der Punkte im Gebirge den Kosten. Für
die Heuristik wird die gleiche Funktion genutzt, nur dass k2 den Koordinaten des
Zielknotens entspricht.
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(a) Attraktorfeld der gewünschten Posi-

tion (hellgrüner Kreis, roter Kreis ent-

spricht dem Ball)

(b) Repulsorfeld der Strecke zwischen

Ball und Tormittelpunkt

(c) Repulsorfelder der Pfosten (d) Repulsorfeld eines anderen Spielers

Abbildung 4.5: Darstellung der Skalarfelder, je gelber desto höher ist das Potential.
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(a) Summe der Skalarfelder (b) Kombination des Hintergrundmus-

ters und der Agentenmuster

(c) resultierende Voronoi Based Situation

Map

Abbildung 4.6: Das Voronoidiagramm und das Skalarfeld werden mit einander kom-
biniert und ergeben das Situationsmodell, ein Voronoidiagramm mit Potentialen in
den Voronoizellen.
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Die Kosten eines Pfades w = (k0, k1, . . . , kn) werden de�niert als:

g(w) =
n−1∑
i=0

c(ki, ki+1) (4.6)

Da es sich bei der Heuristik um den euklidischen Abstand handelt ist sie opti-
mistisch. Da auÿerdem die Kostenfunktion um von einen Knoten zu einem benach-
barten Knoten zu gelangen auch der euklidische Abstand ist, ist die Heuristik auch
konsistent, da die Ungleichung 3.4 erfüllt ist. Daraus folgt, dass die A*-Suche den
optimalen Pfad �ndet.

4.4 Umsetzung mit Hilfe des NaoTH-Frameworks

Das Verfahren wurde auf Basis des NaoTH-Frameworks [30, 20] umgesetzt, welches
freundlicher Weise vom Nao Team Humboldt zur Verfügung gestellt wurde. Der
Vorteil des NaoTH-Frameworks ist, dass mehrere Plattformen unterstützt werden.
So läuft das Framework nicht nur auf dem Roboter Nao, sondern auch beispielsweise
als Client für den Simulator Simspark.

Das NaoTH-Framework unterteilt sich in zwei Hauptkomponenten, Cognition
und Motion. Wie die Namen vermuten lassen, beinhaltet Motion die Komponenten,
die für die Ansteuerung der Motorik und Sensorik zuständig sind und Cognition alle
Komponenten, die für Informationsauswertung und Verhalten verantwortlich sind.
Cognition wiederum setzt sich aus Modulen zusammen, die zur Laufzeit an und
ausgeschaltet werden können. Die Module können über Repräsentationen Daten für
andere Module bereitstellen.

Die Voronoi Based Situation Map wird im Modul Voronoi Based Situation Map
Provider implementiert. Es werden die Repräsentationen PlayersModel, RobotPose,
FieldInfo und BallModel genutzt, die vom NaoTH-Framework bereit gestellt werden.
PlayersModel stellt Informationen über die Spieler auf dem Feld bereit. Die dort hin-
terlegten Spielerpositionen werden als Voronoipunkte und zur Erzeugung weiterer
Voronoipunkte verwendet. Die Informationen, die PlayersModel bereitstellt, werden
vom Modul PlayersLocator ermittelt, indem visuelle Informationen und Informatio-
nen, die via TeamComm von den Spielern kommuniziert wurden, kombiniert werden.
Die Repräsentation RobotPose stellt Informationen über den Roboter bereit, insbe-
sondere seine Position und Rotation. FieldInfo stellt allgemeine Informationen über
das Feld bereit, wie Länge, Breite und Torpositionen. Über BallModel erhält ein
Modul Zugri� auf die Information über die Position des Balls in lokalen Koordina-
ten.

Die c++ Implementierung des Fortune's Algorithmus, um das Voronoidiagramm
zu bestimmen, stammt von Ivan Kuckir [14] und wurde im Rahmen der Arbeit
erweitert und angepasst.
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Experimente und Ergebnisse

In diesem Abschnitt wird das Verhalten des Systems in zwei statischen Szenarien
mit jeweils zwei Spielern untersucht. Der eine Spieler übernimmt dabei die Rolle des
Strikers und der andere die Rolle des Supporters, der die Voronoi Based Situation
Map zur Positionierung nutzt. Statisch bedeutet in diesem Fall, dass der Striker und
der Ball ihre Position nicht ändern, sondern nur der Supporter. Die ersten beiden
Experimente untersuchen den Ein�uss des Parameter α der verwendeten Heuristik
(Gleichung 4.3) auf den gelaufen Pfad, wenn das Hintergrundmuster nicht geändert
wird. Es wird erwartet, dass mit kleine Werten für α der gelaufene Pfad näher
am direkten Weg liegt und bei gröÿeren Werten für α der Ein�uss des Skalarfeldes
steigt und Umwege gelaufen werden. Das dritte Experiment hält α konstant und
ändert aber dafür die Au�ösung des Hintergrundmusters. Das Hintergrundmuster
hat Ein�uss auf den gefunden Pfad der A*-Suche. Dieser Ein�uss muss untersucht
werden.

Die Experimente werden im Simulator Simspark durchgeführt (Abbildung 5.1).
Innerhalb Simsparks ist die genaue Position des Agenten bekannt. Der gelaufene
Pfad ist die Projektion der Trajektorie des Massenschwerpunktes auf die Ebene des
Spielfeldes. Die kleineren sinusartigen Schwingungen des gelaufenen Pfades resultie-
ren aus der Verschiebung des Massenschwerpunktes beim Laufen.

5.1 Experimente

Zu Beginn des ersten Experiments steht der Supporter auf dem Feldmittelpunkt. Der
Striker be�ndet sich näher am Ball, in der gegenerischen Hälfte und zwischen dem
Supporter und dessen Zielposition (Abbildung 5.2a). Der Supporter soll vom Feld-
mittelpunkt aus seine, nach der Positionierungsstrategie ermittelten Position, ein-
nehmen. In der Abbildung 5.3 sind die gelaufenen Pfade für α = 500, 1000, 2000, 3000
zu sehen.
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Abbildung 5.1: Die Ausgangssituation des zweiten Testszenarios in Simspark.

Im zweiten Experiment liegt der Ball und steht der Striker auf Höhe des oberen
Pfosten. Der Supporter steht auf seiner alten, strategischen Position (Abbildung
5.2c). Da der Ball auf der Höhe des Pfosten ist, liegt seine neue strategische Position
auf der anderen Seite des Feldes. In Abbildung 5.4 sind die gelaufenen Pfade für
α = 500, 1000, 2000, 3000 zu sehen.

Als letztes werden noch unterschiedliche Au�ösungen des Hintergrundmusters
untersucht. Dabei bleibt α = 3000 und nur die Anzahl der Waben ändert sich. Der
Supporter soll wie im zweiten Experiment die Seite wechseln. In Abbildung 5.5 sind
die gelaufen Pfade des Supporters bei unterschiedlicher Au�ösung zu sehen.

5.2 Auswertung und Diskussion

Das erste und zweite Experiment veranschaulichen den Ein�uss von α auf den ge-
laufen Pfad, bei gleichbleibendem Hintergrundmuster. Im ersten Experiment ist zu
sehen, dass mit steigendem α der Bogen, den der Supporter um den Striker geht,
gröÿer wird. Im zweiten Experiment ist der Ein�uss von α noch besser zu sehen
als im ersten Experiment. Für α = 500, 1000, 2000 wird das Skalarfeld der Linie
zwischen Ball und Tor fast ignoriert. Der Supporter wechselt die Seite hinter dem
Striker für α = 3000.
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(a) Testszenario 1 (b) Skalarfeld des ersten Testszenarios

(c) Testszenario 2 (d) Skalarfeld des zweiten Testszenarios

Abbildung 5.2: Die zwei Ausgangssituationen der Testszenarien, in denen das sta-
tische Verhalten des Systems untersucht wird. Der Supporter soll von seiner Aus-
gangsposition zur Zielposition (grüner Kreis) laufen. Im ersten Szenario 5.2a sollte
der Supporter eine Pfad unterhalb des anderen Spielers wählen. Im zweiten Szenario
5.2c sollte der Supporter hinter dem anderen Spieler die Seite wechseln, also nicht
zwischen Ball und Tor laufen. Die Abbildungen 5.2b und 5.2d zeigen die Skalarfelder
der Ausgangssituation beider Testszenarien.
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(a) α = 500 (b) α = 1000

(c) α = 2000 (d) α = 3000

Abbildung 5.3: Zurückgelegte Pfade des Supporters (orange), um die ermittelte Po-
sition einzunehmen, mit α = 500, 1000, 2000, 3000.
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(a) α = 500 (b) α = 1000

(c) α = 2000 (d) α = 3000

Abbildung 5.4: Zurückgelegte Pfade des Supporters (orange) beim Seitenwechsel mit
α = 500, 1000, 2000, 3000.



5.2. AUSWERTUNG UND DISKUSSION 33

(a) 5 mal 5 Waben (b) Skalarfeld bei einer Au�ösung von 5

mal 5 Waben

(c) 10 mal 10 Waben (d) Skalarfeld bei einer Au�ösung von 10

mal 10 Waben

(e) 15 mal 15 Waben (f) Skalarfeld bei einer Au�ösung von 15

mal 15 Waben

Abbildung 5.5: Zurück gelegte Pfade des Supporters (orange) beim Seitenwechsel
mit unterschiedlicher Rasterung und α = 3000.
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Der Parameter α der Heuristik und der Kostenfunktion ist eine Faktor, der an-
schaulich gesprochen die Höhe der Berge festlegt. Wird α klein gewählt, so kann
der Weg um einen anderen Spieler länger erscheinen, als durch den Spieler hindurch
zu gehen. Wird jedoch ein groÿes α gewählt, erscheint der Weg um jenen Spieler
kürzer. Im Prinzip bestehen die Kosten und die Heuristik der A*-Suche aus ei-
nem konstanten und einem variablen Teil. Der konstante Anteil ist der Abstand der
Knoten des Delaunay Graphs in der Ebene. Der variable Anteil wird durch das α
dargestellt. Durch die Wahl von α wird der tatsächliche Abstand der Knotenpunkte
verzerrt. Schöne Beispiele dafür sind Abbildung 5.3a und 5.3d sowie 5.4a und 5.4d.
Bei α = 500 ist die Verzerrung des Abstandes noch relativ gering, sodass der Sup-
porter noch vor dem Striker die Seite wechselt (Abbildung 5.4a) beziehungsweise
knapp am Supporter vorbei geht (Abbildung 5.3a) und relativ nah am direkten Weg
ist. Bei α = 3000 wird der Abstand durch α so verzerrt, dass der Bogen, den der
Supporter um den Striker geht, gröÿer wird (Abbildung 5.3d). Beim Seitenwechsel
verzerrt α den Abstand so stark, dass der Weg um den Striker herum kürzer wirkt,
als der Weg, der zwischen Ball und Tor führen würde (Abbidlung 5.4d). Somit be-
schreibt α mit welchem Anteil das Skalarfeld in die Pfadplanung eingeht. Ist α für
ein gegebenes Hintergrundmuster groÿ genug, so ist der tatsächliche Abstand zweier
Knoten nicht relevant für die Pfadplanung und der Roboter orientiert sich nur am
Skalarfeld.

Beim experiementieren ist aufgefallen, dass der Agent unter bestimmten Um-
ständen am Ende des Pfades einen kleinen Haken schlägt (zum Beispiel in Abbil-
dung 5.5a). Das Voronoidiagramm wird mit dem Skalarfeld kombiniert, indem jeder
Voronoizelle der Potentialwert ihres Voronoipunktes zugewiesen wird. Die Idee des
Skalarfeldes ist es, dass die Zielposition als globales Minium des selbigen modelliert
wird. Es sei k die Stelle, an der das Skalarfeld ein globales Minimum hat. Mit Hilfe
der A*-Suche wird ein Pfad von der aktuelle Position zum Voronoipunkt p mit dem
kleinsten Potential gesucht. Da in k das Skalarfeld sein globales Minimum hat, gilt
P (k) ≤ P (p). Mit anderen Worten, der Zielknoten des ermittelten Pfades muss nicht
mit dem Punkt übereinstimmen, der vom Skalarfeld als Zielposition modelliert wird.
Ein Beispiel ist in Abbildung 5.6 zu sehen. Das Ende des von der A*-Suche bestimm-
ten Pfads ist der Voronoipunkt mit dem kleinsten Potential, das bekannte globale
Minimum. Das tatsächliche globale Minimum des Skalarfeldes stimmt mit dem Be-
kannten nicht überein und liegt am Rande der Voronoizelle, die vom Zielpunkt des
Pfades de�niert wird. Der Agent versucht nun das bekannte globale Minimum zu
erreichen. Sobald der Agent jenen Punkt erreicht, existiert jedoch schon ein neues
bekanntes, globales Minimum, da nun ein Voronoipunkt des Agentmusters näher
am tatsächlichen Minimum ist (Abbildung 5.6b). Dieses Verhalten des Systems ist
nicht optimal. Jedoch ist es fragwürdig, ob das Hakenlaufen in einem dynamischen
Szenario, wie einem Spiel, als problematisch betrachtet werden kann. In einem dy-
namischen Szenario müsste sich die Supporterposition die meiste Zeit ändern, weil
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(a) Das Ende des gefundenen Pfades

(orange) ist die Zelle mit dem kleinsten

Potential

(b) Da der Zielknoten nicht die Stelle

des Minimums ist, gibt es ein Voronoi-

punkt mit kleinerem Potential, welcher

das neue Ziel ist.

Abbildung 5.6: Die Stelle des globalen Minimums (dicker, grüner Kreis) stimmt nicht
mit dem Voronoipunkt überein, der das kleinsten Potential hat und somit Zielkno-
ten der A*-Suche ist. Beim Erreichen des Zielknotens besitzt ein Voronoipunkt des
Agentenmusters ein kleineres Potential und wird zum neuen Ziel.

sie auf der Position des Balls beruht. Der Supporter müsst also seine strategische
Position so gut wie nie erreichen, auÿer der Ball verharrt für eine Weile an einer
Stelle. Dabei handelt es sich hier nur um eine Hypothese, die noch mit dynamischen
Experimenten überprüft werden muss.

Der vom Agenten zurückgelegte Pfad ist nicht nur von α abhängig, sondern auch
vom zugrundeliegenden Hintergrundmuster, beziehungsweise von dessen Au�ösung.
Im dritten Experiment wurde α konstant gehalten und die Anzahl der Waben des
Hintergrundmusters verändert. Bei einem Hintergrundmuster mit 10 mal 10 oder 15
mal 15 Waben wechselt der Supporter hinter dem Striker die Seite. Wird jedoch ein
5 mal 5 Wabenmuster gewählt, so wechselt der Supporter vor dem Striker die Seite
(zwischen Striker und Tor). Das von der Strecke s zwischen Ball und Tormittelpunkt
erzeugte Skalarfeld wird nicht aufgelöst und beein�usst die Pfadbestimmung erst,
wenn der Agent nah an der Strecke ist. Zu diesem Zeitpunkt wirkt jedoch der Weg
über den von s erzeugten �Berg� kürzer als der Weg um den Striker herum. Es muss
also beachtet werden, dass die Au�ösung des Hintergrundmusters nicht zu grob
gewählt wird. Je kleiner der Wirkungsbereich von Skalarfeldern (insbesondere von
repulsiven Skalarfeldern) ist, desto feiner muss das Hintergrundmuster sein. Wird
dies, wie in diesem Beispiel, nicht beachtet, so werden diese �wegweisenden� Felder
�übersehen� und der Agent geht einen komplett anderen Pfad (Abbildung 5.5a) als
bei einer genaueren Au�ösung (Abbildung 5.5c und 5.5e). Gleichzeitig gilt jedoch
auch, dass eine höherer Au�ösung in der praktischen Anwendung nicht unbedingt
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ein besseres Resultat liefert. So sind die gelaufenen Pfade für das 10 mal 10 und das
15 mal 15 Wabenmuster sehr ähnlich.

Dieses Phänomen lässt sich auch unter einem anderen Gesichtspunkt betrach-
ten. Da jeder Voronoizelle des Potential ihres Voronoipunktes zugewiesen wird, dis-
kretisiert das Voronoidiagramm nicht nur die Ebene des Spielfelds sondern auch
das Skalarfeld. Das Skalarfeld wird also mit Hilfe der Voronoipunkte abgetastet.
Betrachtet man das Skalarfeld als zweidimensionales Signal, so wird bei einer zu
groben Au�ösung des Hintergrundmusters, also bei zu wenigen Abtastpunkten, das
Nyquist-Shannon-Abtasttheorem verletzt. Das Nyquist-Shannon-Abtasttheorem be-
sagt, dass die Abtastfrequenz mindestens zweimal gröÿer sein muss als die höchste
Frequenz des Signals, damit das Signal aus den abgetasteten Werten rekonstruiert
werden kann.

Zum Schluss werden noch kurz die der Voronoi Based Situation Map zugrunde
liegenden Daten betrachtet. Die Qualität der Daten von PlayersModel, RobotPose
und BallModel hängen maÿgebend von der Selbstlokalisierung der Roboter ab. Wenn
sich ein Roboter falsch lokalisiert, so kann das Situationsmodell diesen Fehler nicht
kompensieren. Dies äuÿert sich zum Beispiel darin, dass sich das Voronoidiagramm
sprungartig ändert, falls ein Roboter umfällt, da sich dieser dann nicht korrekt loka-
lisiert. Ein weiterer Punkt ist, dass nur in der Simulation gegnerische Spieler erkannt
werden. Derzeit ist das NaoTH-Framework nicht in der Lage Spieler auf dem Nao
zu erkennen und zu identi�zieren.
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Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein neues Verfahren zur strategischen Positionierung von
Robotern im RoboCup vorgestellt. Es wird ein Voronoidiagramm genutzt, um das
Feld zu diskretisieren und eine Graphenstruktur über dem Feld zu erzeugen. Mit
Hilfe eines Skalarfeldes wird die Positionierungsstrategie beschrieben. Das Voronoi-
diagramm und das Skalarfeld werden zur Voronoi Based Situation Map kombiniert.
Die Voronoi Based Situation Map ist eine Repräsentation der aktuellen Situation auf
dem Feld und ermöglicht eine e�ziente Pfadsuche, welche das Skalarfeld berücksich-
tigt. Das Verfahren wurde in einer Simulation mit statischer Umgebung betrachtet.
So wurde untersucht, welchen Ein�uss die Heuristik und das Hintergrundmuster auf
den resultierenden Pfad haben. Es stellte sich heraus, dass der resultierende Pfad,
durch die Gewichtung des Anteils des Skalarfeldes in der de�nierten Metrik der A*-
Heuristik, beziehungweise der Kostenfunktion, gesteuert werden kann. Ist der Anteil
des Skalarfeldes gering, so nähert sich der resultierende Pfad der direkten Strecke
zum Ziel an. Ist der Anteil des Skalarfeldes groÿ, so werden die Hindernisse, welche
im Skalarfeld als lokale Maxima modelliert werden, mehr beachtet und der Agent
weicht diesen aus. Des Weiteren wurde gezeigt, dass das Hintergrundmuster nicht
zu grob gewählt werden darf.

Die hier vorgestellt Referenzimplementierung scheint vielversprechend zu sein
und es lohnt sich durchaus diesen Ansatz weiter zu verfolgen. Als nächstes muss
untersucht werden, wie sich das Verfahren in einer dynamischen Situation verhält.
Unter Umständen bietet es sich an, das Verfahren zuvor dahingehend zu optimieren,
dass es auf den Roboter Nao genutzt werden kann. So könnte das Verhalten des
Verfahrens in dynamischen Situation und gleichzeitig auf die reale Anwendbarkeit
untersucht werden.

Wurde die Anwendbarkeit bestätigt, kann das Verfahren weiter verbessert wer-
den. Dabei kann sowohl die Methode zur Erstellung der Graphenstruktur, als auch
die verwendete Positionierungstrategie weiterentwickelt werden.

Da es sich um eine Referenzimplementierung handelt, wurde eine relativ einfa-

37



38 KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

che Positionierungsstrategie gewählt. Diese Positionierungsstrategie berücksichtigt
jedoch gegnerische Spieler nur indirekt durch das Skalarfeld und basiert vollkommen
auf der Position des Balls. Es sollte also eine ra�nierte Positionierungsstrategie ent-
wickelt beziehungsweise aus anderen Arbeiten übernommen werden, die Mitspieler
und Gegner beachtet und unterschiedlich behandelt.

Auch die verwendete Graphenstruktur bietet noch Möglichkeiten zur Verbesse-
rung. So muss der Ein�uss des Hintergrund- und des Agentenmusters genauer unter-
sucht werden, insbesondere die Eigenschaften unterschiedlicher Muster. Auÿerdem
sind das Hintergrund- und Agentenmuster entkoppelt, dass heiÿt, ein Voronoipunkt
des Agentenmusters kann beliebig nah an einem Voronoipunkt des Hintergrundmus-
ters liegen. Dies ist nicht optimal und könnte zum Beispiel mit Hilfe eines centroidal
Voronoi Diagram wie in [6] gelöst werden.

Ein mögliches Agentenmuster wäre es, die Punkte nicht um die Spielerposition
zu erzeugen, sondern entlang des von der A*-Suche bestimmten Pfads. Generell
könnten andere Methoden zur Graphenerstellung untersucht werden, insbesondere
adaptive Verfahren. Dadurch müsste der Graph nicht in jedem Zyklus komplett neu
bestimmt werden.

Adaptive Verfahren würden es ermöglichen in den Zellen Informationen e�zient
zu speichern. Zum Beispiel könnte in den Zellen die Wahrscheinlichkeit, dass der
Ball sich in ihr be�ndet, gespeichert werden. Da die Zellen einen Bereich auf dem
Feld repräsentieren, ist es denkbar mit ihrer Hilfe den freien Raum zwischen den
Spielern zu modellieren und in die Positionierungsstrategie einzubeziehen.
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