/F‘r HAW

HWestdkuste — HAMBURG
Masterarbeit

Jonas Kempke

Entwicklung eines Kl gesteuerten Tischkickers unter
Verwendung von Reinforcement Learning

Fachhochschule Westkliste Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg
Fachbereich Technik Fakultat Technik und Informatik
Department Informations- und Elektrotechnik

Fachhochschule Westkiiste - University of Applied Sciences Hamburg University of Applied Sciences
Faculty of Engineering Faculty of Engineering and Computer Science
Department of Information and Electrical Engineering



Jonas Kempke

Entwicklung eines Kl gesteuerten Tischkickers unter
Verwendung von Reinforcement Learning

Masterarbeit eingereicht im Rahmen der Masterpriifung

im gemeinsamen Masterstudiengang Mikroelektronische Systeme
am Department Informations- und Elektrotechnik

der Fakultit Technik und Informatik

der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg

und

am Fachbereich Technik

der Fachhochschule Westkiiste

Betreuender Priifer: Prof. Dr. Hensel
Zweitgutachter: Prof. Dr. HuBmann

Eingereicht am: 27. Februar 2023



Jonas Kempke

Thema der Arbeit

Entwicklung eines KI gesteuerten Tischkickers unter Verwendung von Reinforcement

Learning

Stichworte

Tischkicker, Simulation, KI, Reinforcement Learning, Bildverarbeitung, Mikrocontroller,

Motorsteuerung

Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein KI gesteuerter Tischkicker unter Verwendung von Reinforce-
ment Learning entwickelt. Hierfiir wird ein kleiner Tischkicker mit Motoren und Sensoren
ausgestattet, sodass sowohl der Zustand des Kickers ermittelt als auch dieser verdndert
werden kann. Das Training der KI erfolgt innerhalb einer eigenen Simulation, wéhrend
verschiedene Tests auf dem realen System die Qualitdt der Losungen bestimmen. Auf

dem entwickelten Tischkicker kann ein unterhaltsames Spiel mit der KI realisiert werden.
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Title of Thesis

Development of an Al controlled table football under the use of reinforcement learning
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Abstract

This thesis deals with the development of an Al controlled table football, which is trained
via techniques of reinforcement learning. The implemented system contains of motors and
sensors, that are used to controll and observe the table football game. The Al training
is carried out in a specially developed software simulation, whereas it is validated on the
actual table football system. An entertaining game can be realized on the developed Al
table football.
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1 Einleitung

In dieser Arbeit wird die Entwicklung eines KI gesteuerten Tischkickers beschrieben.
Hierbei wird ein besonderes Augenmerk auf die Methoden des Reinforcement Learnings

gelegt.

1.1 Motivation

In den letzten Jahren schreiten die Entwicklungen auf dem Gebiet des maschinellen Ler-
nens immer weiter voran. Mittlerweile kann eine einzelne kiinstliche Intelligenz (KI) einen
Menschen in einer Vielzahl an Spielen schlagen [9]. Aber nicht nur in Spielen, sondern
auch im Alltag finden sich immer mehr Anwendungen, die vom Einsatz kiinstlicher Intel-
ligenzen profitieren. Es wird prognostiziert, dass kiinstliche Intelligenzen den Menschen
in den néchsten 40 Jahren in fast allen Aufgaben iiberlegen sein wird [33]. Dies gelte
z. B. auch fiir die Arbeit eines Chirurgen. Allerdings sind derzeit noch gewisse Gren-
zen gesetzt, die es bis dahin zu 16sen gilt. Hierflir werden begeisterte junge Ingenieure
benétigt, die sich diesen Herausforderungen stellen. Um interessierten Studierenden an
der HAW Hamburg einen praktischen Einstieg ins maschinelle Lernen zu geben, soll in
dieser Arbeit eine Plattform fiir das Training von kiinstlichen Intelligenzen geschaffen

werden.

1.2 Zielsetzung

In dieser Arbeit soll ein automatisierter Tischkicker, der durch eine KI gesteuert wird, ent-
wickelt werden. Hierfiir wird insbesondere ein Fokus auf die Techniken des Reinforcement
Learnings (RL) gelegt. Diese erlauben erst die Entwicklung von kiinstlichen Intelligenzen
zur Steuerung von komplexen Robotern, die durch iiberwachtes Lernen nicht effizient

trainiert werden konnen.



1 FEinleitung

Der Tischkicker soll ein Spiel zwischen Mensch und KI moglich machen, sodass eine Seite
des Tischs automatisiert und durch Aktoren gesteuert werden muss. Ziel soll es sein, dass
die KI den Menschen in einem Spiel besiegen kann. Als Lernplattform sollen aber auch

unterschiedliche KI-Modelle implementiert und verglichen werden kénnen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in mehrere Abschnitte unterteilt. Zunéchst werden im Kapitel 2 die bend-
tigten Grundlagen fiir die Entwicklung des automatisierten Tischkickers besprochen. Der
aktuelle Stand der Technik wird in Kapitel 3 zusammengefasst und bietet einen Uberblick
zu bisherigen Arbeiten auf diesem Gebiet. Anschlieflend wird eine Anforderungsanalyse
durchgefiihrt, um die genaue Zielsetzung der Entwicklung des Tischkickers zu ermitteln.
Unter Beriicksichtigung der Anforderungen und des Stands der Technik wird in Kapitel 5
das Konzept fiir den KI gesteuerten Tischkicker entwickelt. Auf der Grundlage des Kon-
zepts kann im néchsten Schritt die Entwicklung erfolgen. Abschlieffend wird in Kapitel
7 die Evaluation der Ergebnisse vorgenommen und in Kapitel 8 ein Fazit mit Ausblick

auf weitere Arbeiten gezogen.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die benétigten Grundlagen fiir die Entwicklung des automati-
sierten KI Tischkickers dargelegt. Zum einen werden hier die Grundlagen des maschinel-
len Lernens und zum anderen verschiedene Methoden in der Bildverarbeitung besprochen.
Gleichzeitig wird eine Einfithrung in die 3-dimensionale Kollisionsdetektion gegeben, die

im spéateren Verlauf innerhalb einer Simulation des Tischkickers benotigt wird.

2.1 Tischkicker

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines automatisierten und durch eine KI ge-
steuerten Tischkickers. Bevor die Entwicklung beginnt, lohnt sich eine kleine Einfithrung
in das Thema.

Ein Tischkicker ist ein dem Volkssport Fuftball nachempfundenes Gesellschaftsspiel, bei
dem zwei Mannschaften gegeneinander antreten und versuchen den Spielball ins jeweils
gegnerische Tor zu schiefen. In der Regel sind die Tische wie in Abbildung 2.1 aufgebaut,
sodass pro Mannschaft vier Reihen mit insgesamt elf Figuren verfiigbar sind, die von ei-
nem oder zwei Spielern gesteuert werden. Die einzelnen Stangen haben dabei je zwei
Bewegungsfreiheiten, um den Ball abzuwehren bzw. zu schiefsen. Sie kdnnen einerseits
gedreht und andererseits hinein- bzw. herausgeschoben werden. In dieser Arbeit werden

die Bewegungen als Rotation und Verschiebung referenziert.

Ein Spieler kann verschiedene Techniken einsetzen, die ihm helfen das Spiel zu gewinnen.
Hierzu gehort der Pull Shot, bei dem der Ball zunéchst seitlich verschoben und anschlie-
$end schnell geschossen wird, sodass er an den Spielfiguren der gegnerischen Verteidigung
vorbeigeht, bevor der Gegner reagieren kann [36]. Auch ein Kantenschuss ist sehr beliebt.
Hierbei wird der Ball leicht seitlich getroffen, sodass er eine schrige Bewegungsrichtung
erfahrt und z. B. auch iiber die Beriihrung einer Bande den Gegner ausspielt. Sogenann-
tes Trillern, bei dem eine Stange durchgehend in eine Richtung gedreht wird, ist hingegen

in den meisten Féllen verboten oder zumindest unerwiinscht [37].
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Abbildung 2.1: Aufbau eines typischen Tischkickers [97]

Ein Tischkickerspiel ist eine gute Kombination aus Geschicklichkeit, Geschwindigkeit,
Technik und Strategie, wodurch es sich optimal fiir einen fairen Wettkampf eignet. Aus
diesen Griinden ist auch die Steuerung einer Mannschaft iiber eine kiinstliche Intelligenz
sehr interessant. Hierbei sind hohe Anforderungen an die KI, aber auch an die Steuerung
und Sensordatenauswertung des Systems gestellt. Bei der Implementierung auf einem
realen System konnen verschiedene Methoden des Reinforcement Learnings ausprobiert
und miteinander verglichen werden. Zudem ist eine direkte Interaktion zwischen Mensch

und KI moglich, wodurch mégliche Limitierungen der Algorithmen aufzeigbar werden.

2.2 Kiinstliche Intelligenz

In dieser Arbeit soll die Steuerung eines Tischkickers von einer KI iibernommen werden.
Diese wird dabei mittels Verfahren des Reinforcement Learnings trainiert. Fiir die Ent-
wicklung einer moglichst spielstarken und intelligenten KI muss die Funktionsweise und
das Training dieser verstanden werden. Im Folgenden wird ein grober Uberblick iiber
die Grundlagen der neuronalen Netze und des Reinforcement Learnings gegeben. Der
Abschnitt 2.2.1 ist in Anlehnung an [50] entstanden.
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2.2.1 Neuronale Netze

Fiir das Versténdnis des maschinellen Lernens bzw. hier speziell des Reinforcement Lear-
nings lohnt sich zunéchst ein Blick auf die neuronalen Netze, die als Grundlage vieler
Entscheidungsprozesse von kiinstlichen Intelligenzen dienen. Neuronalen Netze sind dem
Nervensystemen des menschlichen Gehirns nachempfunden [31] und koénnen durch ein
Training an eine gewiinschte Aufgabe angepasst werden. Sie werden héufig auch zur

Klassifizierung von Objekten in Bildern eingesetzt.

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht aus vielen Neuronen, welche mehrere gewichte-
te Eingénge besitzen konnen und diese iiber eine zuvor bestimmte Aktivierungsfunktion
auswerten und als Ergebnis ausgeben. Die Neuronen sind wie in Abbildung 2.2 in verschie-
denen Schichten aufgebaut. So gibt es immer eine Eingangsschicht, welche zum Beispiel
den Pixeln eines Bilds entsprechen kann, und es gibt eine Ausgabeschicht, welche die
Ergebnisse des Netzes widerspiegelt. Dazwischen konnen je nach Komplexitét der Auf-
gabe viele weitere Schichten liegen, welche verborgene Schichten genannt werden. Die
Ausgénge der Neuronen einer Schicht werden gewichtet als Eingénge der Neuronen der
nachsten Schicht verwendet. Bei zwei oder mehr verborgenen Schichten wird von Deep

Learning gesprochen [23].

Eingangsschicht Versteckte Schichten Ausgangsschicht

Abbildung 2.2: Aufbau eines sehr einfachen neuronalen Netzes mit zwel versteckten
Schichten
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Die einzelnen Neuronen lassen sich durch die Formel
a = f(w-x+b) (2.1)

beschreiben, wobei w die Gewichte sind,  die Eingénge und b das Bias, welches einem
Offset entspricht. Das Ergebnis aus den gewichteten Eingéngen mit dem Bias wird in die
Aktivierungsfunktion gegeben und ergibt so den Ausgang des Neurons. Beim sogenannten
Feedforward werden von der Eingangsschicht ausgehend die Ausgénge der Neuronen der

jeweils nachfolgenden Schicht L wie folgt berechnet:
al = fwl.al"! 4 bh). (2.2)

Durch eine Vektortransformationen kann die Berechnung des Ausgangs einer Schicht fiir

beliebig viele Bilder bzw. Eingénge gleichzeitig erfolgen.

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion erméglicht nichtlineare Eigenschaften des Netzes, wodurch erst
komplexe Berechnungen moglich werden, da ansonsten stets ein linearer Zusammenhang
zwischen Ein- und Ausgangsschicht besteht [75].

Als Aktivierungsfunktion kommen mehrere Typen in Frage. Der einfachste Ansatz ist
eine Sprungfunktion, welche einem bindren Ausgang entspricht. Fiir die Verarbeitung ist
diese jedoch nicht optimal, da sich der Ausgang des Neurons bei kleinen Anderungen
am Eingang schlagartig &ndern kann. Gleichzeitig ist das Training iiber den Gradienten-
abstieg nicht mehr direkt moglich, da der Gradient der Sprungfunktion Null entspricht
[91].

Stattdessen wird deshalb héufig mit der Sigmoid-Funktion

1
1+e %

o(z) = mit z = w-x+b (2.3)

gearbeitet. Diese hat einen dhnlichen Verlauf wie die Sprungfunktion (vergleiche Abbil-
dung 2.3), ist jedoch stetig und ermoglicht so beim Training einen Gradientenabstieg.

Die Ableitung der Sigmoid-Funktion

o'(z) = o(2)-(1-0(2)) (2.4)
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kann zudem leicht mithilfe der Funktion selbst berechnet werden.

Ein Problem der Sigmoid-Funktion ist jedoch, dass bei grokeren absoluten Werten die
Funktion in Séttigung geht. Gerade bei tiefen Netzwerken kénnen die Gradienten zu klein
werden, sodass sich das Training stark verlangsamen kann [79]. Die Losung hierfir ist
eine Funktion ohne Séttigung wie die ReLU (Rectified Linear Unit) [15]

f(2) = max(0, z). (2.5)

Auch diese Funktion lédsst sich mit geringem Aufwand differenzieren und noch schneller
als die Sigmoid-Funktion berechnen. Allerdings ist die ReLU-Funktion bei negativen
Werten in der Sattigung, weshalb es noch weitere Aktivierungsfunktionen gibt, die dieses
Problem l6sen konnen, wie die Leaky ReLU oder ELU [91]|. Allerdings bringen auch
diese Probleme mit sich, da sie z. B. nicht stetig differenzierbar oder nur aufwindig zu
berechnen sind. Deshalb wird hiufig die ReLU-Aktivierungsfunktion verwendet [22].

15
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Abbildung 2.3: Héufig verwendete Aktivierungsfunktionen

Eine weitere wichtige Aktivierungsfunktion ist die Softmax-Funktion

R ek

Pk = ﬁ7 (2.6)
welche oft in der Ausgangsschicht verwendet wird, um das Ergebnis in einer prozen-
tualen Sicherheit zu erhalten. Dabei entspricht K der Anzahl der Neuronen in der ent-
sprechenden Schicht und xj dem berechneten Eingang des Neurons k, mit welchem die
Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zur Klasse k berechnet wird. Hohe Werte werden

aufgrund der exponentiellen Berechnung stirker gewichtet.
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Kostenfunktion

Hierfiir muss nach einer Vorhersage des neuronalen Netzes ein Soll-Ist-Vergleich durch-
gefiihrt werden, wobei die Kostenfunktion als Mafs. Diese vergleichen die Ausgaben der
letzten Schicht mit dem gewiinschten Ergebnis. Haufig wird die mittlere quadratische
Abweichung (MSE) als Kostenfunktion verwendet, welche iiber
1 n
C = = (af — ) (2.7)

n
r=1

definiert ist. Dabei entspricht n der Anzahl der Neuronen der letzten Schicht, aZ deren
Ausgéngen und y, dem gewilinschten Ergebnis dieser Schicht.
Eine alternative Kostenfunktion, um Lernblockaden zu tiberwinden, ist die Cross-Entropy

67]
C = 23 e Inlab) + (- ) - In(1 — ab), (2.8)
r=1

welche abweichenden Ergebnissen hohere Kosten zuweist als die MSE-Kostenfunktion. Sie
wird verwendet, wenn ein binédrer Ausgang einer Schicht erwartet wird und das Ergebnis
einer prozentualen Sicherheit entspricht. Diese Funktion arbeitet iiber eine Art Fallun-
terscheidung, bei der die Kosten an den Neuronen, die 0 entsprechen sollen, durch

C, = —In(1—ak) (2.9)

x

berechnet werden, wiahrend bei den Neuronen, die 1 ergeben sollen,

C, = —In(al) (2.10)

T

verwendet wird.

Gradientenabstieg

Damit das neuronale Netz fiir eine bestimmte Eingabe auch das zu erwartende Ergebnis
liefern kann, muss es trainiert werden. Das Training basiert in der Regel auf dem Gra-
dientenabstieg. Hierbei wird versucht, die Gewichte und Bias so zu verdndern, dass die

Kosten minimal werden und dementsprechend das erwartete Ergebnis dem tatséchlichen
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Ergebnis entspricht. Die Anderung der Gewichte lisst sich aus
Aw = —n-V,C (2.11)

berechnen, wobei V,,C der nach dem einzelnen Gewicht abgeleiteten Kostenfunktion ent-
spricht und 1 der Lernrate, welche die Geschwindigkeit des Abstiegs bestimmt. Gleiches
gilt fiir die Anderungen des Bias

Ab = —n-V,C. (2.12)

Bei komplexen, tiefen Netzwerken ist die Berechnung unter Beriicksichtigung aller Ge-
wichte zu rechenaufwendig, sodass stattdessen die Anderungen schichtenweise berechnet
werden. Angefangen bei der Ausgabeschicht wird das Netz so unter Beriicksichtigung
der Ergebnisse der hinteren Schichten und der jeweiligen Aktivierungsfunktion bis zur

Eingangsschicht durchlaufen. Dieser Vorgang nennt sich Backpropagation [102].

Da die Kostenfunktion fiir sehr viele Trainingsdaten aufwendig zu berechnen ist und
die Gefahr besteht, dass der Gradientenabstieg in lokalen Minima endet, werden diese
in zuféllige Batches einer zuvor festgelegten Grofe eingeteilt und der Gradientenabstieg
fiir die Batches einzeln berechnet. Dieser Vorgang wird fiir den gesamten Datensatz

durchgefiihrt und wird als Epoche bezeichnet.

gewunschter Abstieg lokales Minimum Oszillation

Abbildung 2.4: Gradientenabstieg mit gewiinschtem Verlauf, mit zu kleiner und mit zu
grofer Lernrate [24|

Durch den Gradientenabstieg kénnen so iiber mehrere Epochen die Gewichte und das

Bias angepasst werden, sodass die Kosten minimal werden und somit das gewiinschte
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Ergebnis geliefert wird. Die Lernrate muss jedoch auf das Netz angepasst werden, da
Oszillation entstehen kann oder sogar globale Minima iibersprungen werden, wenn diese
Rate zu grof gewéhlt ist. Andersherum kann bei einer zu kleinen Lernrate das Training
wesentlich langer dauern oder der Gradientenabstieg in lokalen Minima enden. Abbildung

2.4 zeigt die unterschiedlichen Verlaufe.

Um den Gradientenabstieg schneller zu gestalten und kleine lokalen Minima zu umgehen,
kann ein Momentum eingesetzt werden, welches die Bewegung des Gradientenabstiegs
beibehélt. Dabei wird eine Geschwindigkeit

m' = B-m+n-V,C (2.13)

errechnet, welcher den Gradienten als Beschleunigung interpretiert. Die Gewichte werden

dann mit
w = w+m (2.14)

berechnet. Das Moment (3 liegt dabei zwischen 0, was dem normalen Gradientenabstieg

entspricht, und 1, wodurch eine reibungsfreie Bewegung simuliert wird.

Faltende Netze

Beim Aufbau der Netze gibt es unterschiedliche Ansétze. Eine mdogliche Struktur stellen
sogenannte Dense Layer dar, welche alle Neuronen der vorherigen Schicht mit allen Neu-
ronen der néchsten Schicht verbinden (siehe z. B. Abbildung 2.2). Dieser Ansatz ist bei

groften und komplexen Netzen jedoch nicht optimal, da
NyyL = NNL - NyL-1 (2.15)

Gewichte sowie nyr Bias fiir eine Schicht L benotigt werden. Des Weiteren korrelieren
nicht alle Pixel eines Bilds miteinander. So ist der gegenseitige Einfluss von zwei Pixeln,
die sehr weit auseinander liegen, meist gering.

Eine Losung hierfiir sind faltende Schichten, die mit einem kleinen Filterkern (haufig 3x 3,
5x5 oder 7x7) die vorige Schicht durchlaufen [77]|. Dabei konnen die Filterkerne auch
eine dritte Dimension besitzen, wodurch zum Beispiel Farbkanéle beriicksichtigt werden
kénnen. Dieser Vorgang kann mit verschiedenen Filtern durchgefiihrt werden, sodass eine

Vielzahl von sogenannten Feature Maps entstehen, die zusammen eine Schicht im Netz

10
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ergeben. Auch die Anzahl der Bias kann so verringert werden, da lediglich eines pro Fea-
ture Map benotigt wird. Die Grofe einer Feature Map ist abhéngig von verschiedenen
Einstellungen. Die Schrittweite der Filterkerne dient als Dividend der Dimension. Die
Rénder sind abhéngig vom sogenannten Padding, ohne welches sich die Dimensionen um
maximal der Grofe des Filterkerns verringern kann. Um bei faltenden Netzen die Daten
zu reduzieren, werden zusétzlich sogenannte Pooling Layer eingesetzt, welche z. B. {iber
einen 2x2 Filterkern und einer Schrittweite von zwei die vorige Schicht in ein Viertel
ihrer Grofe reduzieren konnen |77]. Dabei konnen die Werte im Filterkern gemittelt oder
auch nur der maximale Wert verwendet werden.

Um am Ende eines Netzes aus den zweidimensionalen Schichten, in denen sich die ex-
trahierten Merkmale befinden, eine Vorhersage fiir die verschiedenen Klassen zu tref-
fen, werden {iber ein sogenanntes Flatten Layer diese Schichten in eine eindimensionale
Schicht umgewandelt. Abschlieffend werden meist wenige Dense Layer eingesetzt, um die
Klassifizierung zu iibernehmen. U dabei robust gegeniiber kleinen Anderungen zu sein,
werden hier Dropout Layer eingebaut, welche einen zuvor festgelegten Anteil ihrer Neuro-
nen zuféllig ausschalten. Dadurch werden dieselben Funktionen von mehreren Neuronen
iibernommen. Bei der Klassifikation werden dann alle Neuronen verwendet. Die Struktur

eines solchen Netzes ist in Abbildung 2.5 festgehalten.
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Abbildung 2.5: Exemplarischer Aufbau eines faltenden Netzes [103]

2.2.2 Reinforcement Learning

Mit den beschriebenen Methoden lassen sich neuronale Netze entwickeln, die eine Klas-
sifizierung von generellen Daten oder Bildern iibernehmen. Bei Eingabe der Daten wird
in diesen Féllen das Ergebnis der Ausgangsschicht beobachtet und interpretiert. So kann
das Netz z. B. eine Klassifizierung von mehreren Objekten vornehmen und anschliefsend
anhand der vom Menschen zuvor zugewiesenen Klasse die eigene Vorhersage bewerten

und entsprechend seine Gewichte anpassen.

11
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Dieser Ansatz kommt jedoch an seine Grenze, wenn keine einfache Klassifizierung eines
Bilds oder Zustands vorgenommen werden soll. Eine KI, die wie in dieser Arbeit ein
Tischkickerspiel erlernen soll, kann die verschiedenen Zusténde, die im Spiel auftreten
kénnen, aufgrund ihrer extrem hohen Anzahl nur schwierig unterscheiden. Bei einem
Training miisste jeder Zustand mit einer passenden Aktion vorher angegeben werden. In
diesem Fall kénnte auch direkt eine Programmierung iiber klassische Algorithmen erfol-
gen, die wahrscheinlich besser und schneller ist, da die KI maximal so gut werden kann,
wie die eintrainierten Aktionen. Hierzu kommt noch, dass die Bewegungsrichtung und
Geschwindigkeit des Balls nicht aus einem einzelnen Bild hervorgehen.

Die Losung diese Problems ist das Training iiber Reinforcement Learning (RL). Das Kon-
zept beim RL ist, dass ein Agent (entspricht hier der KI) mithilfe seiner eintrainierten
Taktik eine Aktion auswéhlt, die anschliefsend ausgefithrt wird [34]. Dadurch beeinflusst
er die (Spiel-)Umgebung, aus welcher der aktuelle Zustand ermittelt und an den Agen-
ten ausgegeben wird. Damit der Agent trainiert werden kann, muss er wissen wie gut
seine letzte Handlung war. Hierfiir wird in der Umgebung eine Belohnung anhand des
beobachteten Zustands bestimmt. Je hoher diese Belohnung ist, desto besser war die
Aktion des Agenten. So kann auch eine schlechte Aktion mit einer niedrigen Belohnung
bestraft werden. Die Belohnung bzw. Bestrafung und der aktuelle Zustand werden dem
Agenten mitgeteilt. Anhand des erhaltenen Zustands und der Belohnung muss der Agent
seine Taktik anpassen, um langfristig eine moglichst hohe Belohnung zu erhalten. Abbil-
dung 2.6 zeigt den Ablauf von RL.

—>» Umgebung
Aktion

Zustand
D S—
Agent Belohnung
€

Abbildung 2.6: Konzept des Reinforcement Learnings nach [52]

Fiir RL muss somit eine Umgebung geschaffen werden, mit der ein Agent interagieren
kann und von der er den Zustand und die Belohnung erhélt. Gleichzeitig muss ein Agent
generiert werden, der eigene Grundregeln festlegt, anhand welcher er eine Aktion aus-
wahlt.

12
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Markov Decision Process

Die Grundlage fiir das Training der meisten RL Algorithmen bildet der sogenannte Mar-
kov Decision Process (MDP). Dieser dient als mathematische Beschreibung des Zustands-
tibergangs in einem Tupel (S, P, R, A) [49].

e S entspricht allen moglichen Zustdnden des Systems.
e A entspricht allen moglichen Aktionen.

e P entspricht der Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang aus dem aktuellen Zustand

s mit der Aktion a in den nachsten Zustand s’.

e R entspricht der zu erwartenden Belohnung beim Ubergang aus dem aktuellen

Zustand s in den nichsten Zustand s’

Der MDP ist ein zeitdiskreter Prozess fiir die Beschreibung zufallsbedingter Uberginge
eines Systems in den néchsten Zustand bei einer gegebenen Aktion. Der Zustand eines
Systems muss dabei immer eindeutig sein, sodass alle Uberginge in die nichsten Zu-
stdnde ausschliefslich von der aktuellen Beobachtung und Aktion und nicht von fritheren
Ereignissen abhéngig sind [108].

Neben der ausgewéhlten Aktion kann ein Zustandsiibergang auch durch stochastische
Prozesse beeinflusst sein, wodurch der néchste Zustand bei gleichen Bedingungen nicht
immer gleich sein wird. Dies erlaubt z. B. auch die Beriicksichtigung von dufteren Ein-
fliisssen auf das System.

Fiir das Training einer KI ist vor allem die zu erwartende Belohnung beim Ubergang
interessant, da mit dieser eigene Grundregeln 7 (Policy) fiir das Maximieren der Beloh-
nung und somit fiir das Losen der gewiinschten Aufgabe festgelegt werden kénnen. Die
Grundregeln 7 konnen beispielsweise so gewéhlt sein, dass immer die Aktion mit der
grofsten zu erwartenden Belohnung ausgewihlt werden. In vielen Féllen kann es jedoch
langfristig zu hoheren Belohnungen kommen, wenn kurzfristig Entscheidungen getroffen
werden, die zundchst eine geringere Belohnung versprechen. Deshalb ist die Ermittlung
der richtigen Policy wichtig, was durch verschiedene Einstellungen ermoglicht wird. Bei-
spielsweise kann ein sogenannter Discount Factor v angegeben werden, der bestimmt
in welchem Mafe in den néchsten Schritten folgende Belohnungen bei der Auswahl der
Aktion berticksichtigt werden sollen [63].

13
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Q-Learning

Ein wichtiger Algorithmus fiir RL ist Q-Learning. Hierbei wird die Q(s, a)-Funktion
aufgestellt, welche fiir jeden Zustand s und die moéglichen Aktionen a die zu erwartende
Belohnung berechnet. Initial ist diese Funktion fiir alle Kombinationen 0. Beim Durch-

laufen der Zustande werden die Werte der Funktion iiber die Formel

Q(s, a) + Q(s, a)+nlr +V(s") = Q(s, a)] (2.16)

aktualisiert [34]. Die Belohnung fiir die ausgewéhlte Aktion a ist als r festgelegt. Weiter
entspricht V(s') je nach Definition der maximal bzw. der mittleren zu erwartenden Be-
lohnung vom aktuellen Zustand s bei einer gewiihlten Aktion a [55]. Uber den Discount
Factor v kann der Einfluss der folgenden Zusténde angepasst werden. Der aktuelle Wert
Q(s, a) wird von der Summe der aktuellen und folgenden zu erwartenden Belohnungen
subtrahiert, damit eine Differenz zwischen dem tatséchlichen und dem aktuellen Wert
Q(s, a) gebildet wird. Uber die Lernrate kann diese Differenz mit dem aktuellen Wert
addiert werden, sodass eine langsame Anpassung an den tatsdchlichen Wert erfolgt. Die
Lernrate ist hierbei notig, da auch V(s') in der Regel noch fehlerbehaftet ist und es
sonst wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben zu Oszillation kommen kann, sodass die Werte
nicht konvergieren. Wenn r + 4V (s') = Q(s, a) ist, wird der Wert von Q(s, a) nicht

verdndert, sodass die Funktion nach einigen Anpassungen optimalerweise konvergiert.

Die Auswahl der auszufiihrenden Aktion kann nach der Policy 7 so ausgelegt sein, dass
immer die Aktion mit der maximal zu erwartenden Belohnung max, Q(s, a) ausge-
wéahlt wird. Ein Problem hierbei ist jedoch, dass zunéchst ermittelt werden muss, welche
Zustandsiibergidnge die héchste Belohnung geben. Hierfiir miissen bei der Auswahl der
Aktionen auch zufallige Entscheidungen getroffen werden, da sonst ein grofer Teil des Zu-
standsraums nie untersucht wird. Um diesen Problem entgegenzuwirken, kann ein Wert
€ festgelegt werden, der die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl einer zufélligen Aktion be-
stimmt [63]. Beim Training muss dieser Wert entsprechend hoch sein, damit alle Zusténde
durchlaufen werden. Fiir den Einsatz im fertigen Produkt sollte € eher klein sein, damit
das erlernte Wissen auch angewendet wird. Solange der Wert von € # 0 ist, untersucht

der Algorithmus noch weitere Zusténde und kann sich so stetig verbessern.

Damit die optimalen Grundregeln gefunden werden kénnen, miissen sehr viele Zustands-
iibergénge beobachtet werden. Die meisten Vorgénge sind jedoch kontinuierlich, wobei

die Speicherung im Computer jedoch diskret, aber hier nicht weiter zu beachten ist,
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und durch verschiedene Parameter ergeben sich extrem viele Zustdnde. Aus genannten
Griinden sowie dem Fakt, dass auch die Folgezustdnde von dufierlichen Einfliissen ab-
héngig sind, kénnen in der Regel nicht alle Zustandsiibergéinge eines Systems iiberpriift
werden. Deshalb miissen z. B. Zustandsrdume diskretisiert werden, sodass eine endliche
Menge an Zustdnden entsteht [34]. Selbst mit dieser Mafnahme sind nicht immer alle Zu-
standsiibergénge tiberpriifbar und in der Q-Funktion, die eigentlich einer grofsen Tabelle

entspricht [106], speicherbar.

al

a3

Abbildung 2.7: Neuronales Netzwerk als Q(s, a)-Funktion nach [34]

In der Regel wird eine solche Aufstellung fiir jeden einzelnen Fall nicht benétigt, da &hn-
liche Zustdnde meist die gleichen Aktionen erfordern. Es gilt also nach Mdoglichkeit die
Zustande zu generalisieren. Die Losung hierfiir sind Deep Q-Networks (DQN), die tiber
neuronale Netze funktionieren [64]. Als Eingang nutzen sie wie in Abbildung 2.7 den ak-
tuellen Zustand und als Ausgang geben sie die jeweilige Aktion aus. Dazwischen befinden
sich die versteckten Schichten. Ein DQN nutzt die Differenz zwischen der eigentlichen

und aktuell zu erwartenden Belohnung
AQ = r+V(s) - Q(s, a) (2.17)

in der Kostenfunktion fiir den Gradientenabstieg [99], da die Kosten gegen 0 konvergieren,
wenn die optimale Losung gefunden wird [34].

Weiter wird auch ein Puffer eingesetzt, in welchem bekannte Daten im (s, a, r, §)-
Format gespeichert werden. Fiir das Training kénnen dann diese Daten in zufélligen
Gruppen ausgewahlt werden, was eine Verbesserung der Stabilitdt der neuronalen Netze
bewirkt [76].
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2.3 Bildverarbeitung

Fir die Auswertung des Zustands des Tischkickers werden verschiedene Algorithmen
entwickelt. Diese verwenden unterschiedliche Verfahren zur Verarbeitung von Bildern
und zur Nachverarbeitung der gewonnenen Daten. Im Folgenden werden diese Verfahren

und wichtige Bibliotheken vorgestellt.

2.3.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) |74] ist eine Programmbibliothek fiir
die Bildverarbeitung und fiir maschinelles Lernen. Sie bietet eine umfangreiche Samm-
lung von verschiedenen géngigen Algorithmen zur Anwendung in der Bild und Video-
verarbeitung. Hierbei stehen auch Methoden fiir die Objekterkennung und -verfolgung
zur Verfiigung. Die implementierten Algorithmen sind hoch optimiert und erlauben die
einfache und schnelle Ausfiihrung komplexer Verarbeitungsschritte.

OpenCV ist in C++ geschrieben und auch in Programmiersprachen wie Python und Java

verfiighar.

2.3.2 Otsu-Binarisierung

In der klassischen Bildverarbeitung wird hiufig eine Segmentierung eines Bilds in ver-
schiedene Bereiche vorgenommen, um z. B. Formen und so auch Objekte in den Bildern
erkennen zu koénnen. Hierbei kénnen beispielsweise helle Objekte vom dunklen Hinter-
grund unterschieden werden. Die Segmentierung kann in diesem Fall bei einem Graustu-
fenbild durch ein Schwellwertverfahren erfolgen, welches Pixel mit groferen Werten weifs
einzeichnet, wihrend Pixel mit kleineren Werten als der Schwellwert schwarz werden. Ein
Problem hierbei kann das Finden des optimalen Schwellwerts sein, da sich dieser Wert je
nach Helligkeit des Bilds verdndern kann.

Hier kommt die Otsu-Binarisierung ins Spiel, welche die Graustufen des Bilds so in zwei
Klassen eingeteilt, dass die Streuung innerhalb der Klassen minimal und zwischen den
beiden Klassen so grof wie moglich ist [69]. Einfacher beschrieben bedeutet dies, dass
in einem Histogramm wie in Abbildung 2.8 die zwei Bereiche der unterschiedlichen Seg-

mente moglichst passend getrennt werden.
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Histogramm

Abbildung 2.8: Beispiel eines Histogramms eines Bilds mit einem hellen Objekt auf
dunklem Hintergrund

Die mathematische Beschreibung des Algorithmus wird im Folgenden in Anlehnung an
[73] und [50] beschrieben.

Fiir die Grauwerte 0 < g < G mit G = 255 als Maximalwert kann die Wahrscheinlichkeit
der Zugehorigkeit zu den Klassen K7 und Ks, welche durch den Schwellwert ¢ getrennt
sind, durch

t G
Py(t) = Y plg) wd Pi(t) = Y plg) (2.18)
9=0 g=t+1

berechnet werden, wobei p(g) der Wahrscheinlichkeit des jeweiligen Grauwertes ent-

spricht.
Mit den mittleren Grauwerten gp und ¢g; konnen die Varianzen innerhalb der einzelnen
Klassen
t G
= > (g—q)*-plg) wd oi(t) = > (9—g1)* plg) (2.19)
g=0 g=t+1

berechnet werden, aus welchen sich die Gesamtvarianz innerhalb der Klassen
o3 (t) = Polt) - og(t) + Pi(t) - o1 (t) (2.20)
zusammensetzt. Die Varianz zwischen den Klassen kann durch

o2,(t) = Po(t)- (o — 9)* + Pi(t) - (g1 — 9)° (2.21)
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berechnet werden, wobei g dem mittleren Grauwert des gesamten Bilds entspricht.

Der Schwellwert ¢ ist fiir ein Bild optimal, wenn der Quotient

Q) = % (2:22)

maximal wird.
So lasst sich effizient ein an das jeweilige Bild angepasster Schwellwert errechnen, der

dann fiir das Schwellwertverfahren eingesetzt wird.

2.3.3 Kalman Filter

Fiir eine spatere Auswertung der Position des Balls iiber die Daten einer Kamera, kann
die Verwendung von Filtern fiir bessere Ergebnisse sorgen [82]. Im Folgenden wird der

Kalman-Filter vorgestellt, der ein potentieller Losungsansatz hierfiir ist.

Der Kalman-Filter [47] ist ein weit verbreiteter Algorithmus zur Filterung und Vorhersage
von Messdaten. Er berticksichtigt dabei vorangegangene Messungen und bildet so den
Zustand des Systems ab. Gleichzeitig wird auch die Messgenauigkeit mit einbezogen, um

der eigenen Vorhersage eine Art Genauigkeit zuzuweisen.

Kalman-Filter

Messungen Aktualisierung »| Ergebnisse

Ji

k = k+1

-

Vorhersage [<€

—

Initialisierung

Abbildung 2.9: Grober Ablaufplan des Kalman-Filters nach [12]

Die Berechnung des Filters besteht im Grunde aus zwei Schritten. Einerseits wird eine

Messung vorgenommen, mit deren Ergebnis eine Anpassung und Korrektur des eigenen
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Zustands durchgefiihrt wird. Andererseits wird im Wechsel mit der Messung eine Vor-
hersage gemacht, welche eine Schitzung des néchsten Zustands berechnet.

Der grobe Ablaufplan des Kalman-Filters ist in Abbildung 2.9 zu sehen. Nach der Initia-
lisierung wird mit einer Vorhersage gestartet und anschliefsend erst das System an die
erste Messung angepasst. Der Ausgang des Filters entspricht in der Regel der korrigierten

Messung, wobei auch auf die Systemeigenschaften zugegriffen werden kann.

Tabelle 2.1: Beschreibung der Parameter des Kalman-Filters

Name | Dimensionen | Beschreibung

k 1 Aktuelle Abtastung zum Zeitpunkt .

n 1 Anzahl der Werte im Systemzustand.

m 1 Anzahl der Messwerte.

Zk (mx 1) Aktuelle Messwerte der Abtastung k.

Ys (mx 1) Korrigierte Messwerte nach der Filterung.

Trr—1 | (nx1) Systemzustand vor der Beriicksichtigung der aktuellen
Abtastung zj (a-priori).

Ppjy_1 | (nxn) Kovarianzmatrix der Genauigkeit von @y j—1,
also vor der Berticksichtigung der aktuellen Abtastung zj
(a-priori).

Th k (nx1) Systemzustand nach der Beriicksichtigung und
Einberechnung der Abtastung zj (a-posteriori).

Py (n xn) Kovarianzmatrix der Genauigkeit von xy, 1, also
nach der Beriicksichtigung der aktuellen Abtastung zj
(a-posteriori).

F (n xn) Ubergangsmatrix zur Vorhersage des nichsten
Systemzustands x, ;41 aus dem aktuellen Zustand xy, .

H (m xn) Beobachtungsmatrix fiir die Berechnung des aktuellen
korrigierten Messwerts y, liber den Systemzustand xy j.

R (m x m) Messrauschkovarianzmatrix zur Bestimmung der
Genauigkeit der Messwerte.

Q (n xn) Prozessrauschen fiir die Beschreibung natiirlicher
Abweichungen im System.

Ky, (n x m) Kalman-Gain-Matrix zur Korrektur des aktuellen
Systemzustands z; aus dem letzten Zustand xy, ;1.

ug (Ix1) Dauerhafte und unvermeidbare Stérung auf das System
(wie z. B. Gravitation).

B (nx1) Einfluss der Stérung w auf den Systemzustand.

I (n xn) Einheitsmatrix dessen Hauptdiagonale 1 ist, wihrend die
restlichen Werte 0 sind.
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Die Zustandsraumdarstellung ist die Grundlage des Kalman-Filters. Diese ermoglicht
einem Benutzer die Berechnung des Ausgangs eines Ubertragungssystems anhand sei-
ner internen Zusténde und der Eingénge. Die Berechnung des Systems ist effizient iiber
verschiedene Matrizen moglich. Im Tabelle 2.1 werden zunéchst die verschiedenen Vek-
toren und Matrizen beschrieben, die fiir die Berechnung eines Kalman-Filters notwendig

sind.

Die Berechnung der gefilterten Ausgangswerte erfolgt aus der Multiplikation des System-

zustands xj, , mit der Beobachtungsmatrix H iiber
Yy = H-xpp. (2.23)

Hierfiir wird zunédchst jedoch der aktuelle Systemzustand benétigt. Dieser wird wie bereits

angedeutet in zwei Schritten berechnet [53].

Im ersten Schritt wird eine Vorhersage fiir den néchsten Zustand gemacht. Dies kann

einfach mittels des Zustands und der Ubergangsmatrix F' durch
Tp k-1 = F - Tp_1k+ B - uy (2.24)

erfolgen. Die Storung uy wird hierbei mittels Kontrollmatrix auf das System angewendet.
Neben der Berechnung des néchsten Zustands muss im ersten Schritt auch die Unsicher-

heit des Zustands berechnet werden. Diese lasst sich durch die Formel
Piy—1 = FP,_1,FT +Q (2.25)

berechnen. Dabei wird die Unsicherheit nach der letzten Korrektur berticksichtigt und mit
der Ubergangsmatrix verrechnet. Bei diesem Schritt erhéht sich stets die Unsicherheit
[12]. Zudem kann das Prozessrauschen addiert werden, welches dabei hilft besser auf

natiirliche Anderungen des Systems zu reagieren.

Der zweite Schritt besteht aus der Messung des tatséchlichen Zustands und der anschlie-
fenden Korrektur der Vorhersage. Die Korrektur berticksichtigt dabei die Unsicherheit
der Vorhersage Py ;—1 und der Messungen R. Die Unsicherheit kann als Varianz des je-
weiligen Zustands betrachtet werden. Je grofer sie ist, desto mehr kann der tatséchliche
Status vom aktuellen System abweichen. Der berechnete Zustand entspricht immer nur
dem Erwartungswert dieser Normalverteilung [10].

Bei der Korrektur der gemachten Vorhersage ist das Ziel, einen Zustand zu finden, der
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eine moglichst geringe Unsicherheit besitzt. Dieser Zustand liegt zwischen Messung und
Vorhersage. Je hoher die Messgenauigkeit R, desto ndher liegt der Erwartungswert des
aktuellen Zustands am Messwert. Wenn wie in Abbildung 2.10 die Messgenauigkeit ge-
ring ist, kann der tatséchliche Zustand ndher an der Schitzung liegen. Dabei verliert

dieser jedoch auch an Genauigkeit.

4. —— Vorhersage 4. —— Vorhersage

—— Messung —— Messung
% —— Korrektur 'qu) —— Korrektur
v ~
< <
L L
= =
(] (]
<+ <
(9] Q
&2 &2
< <
© ©
= =

' 'Zustand' ' ' "Zustand' '
(a) Hohe Messgenauigkeit (b) Niedrige Messgenauigkeit

Abbildung 2.10: Korrektur des Zustands des Kalman-Filters
Die Berechnung des korrigierten Zustands ist iiber
Tpk = Thk—11 K - (Zk - H- ac;@k,l) (2.26)

moglich. Dabei wird die letzte Schitzung xj 1 mit der Differenz der Ergebnisse der
Schétzung und der gemessenen Werte addiert. Hierbei wird die Differenz jedoch zunéchst

mithilfe des Kalman-Gains
K = Py 1 H' (P H" + R,)™! (2.27)

verrechnet. Dieser kann Werte zwischen 0 < Kj; < 1 annehmen. Ein geringer Gain
entspricht einer geringen und ein hoher Gain einer hohen Messgenauigkeit [12].

Zuletzt muss noch die Kovarianzmatrix
Pir = (I-KyH)P, (I - K .H)" + K,RK?} (2.28)

des korrigierten Zustands berechnet werden.
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Die beiden Schritte konnen fortan iterativ durchlaufen werden. So kann der Kalman-
Filter bei guter Abstimmung an das System eine Verbesserung der Messdaten erzeugen
und z. B. einfaches Messrauschen filtern. Gleichzeitig kann der Filter auch verwendet wer-
den, um fehlende Messungen durch eine zusétzliche Schitzung auszugleichen. So kann
beispielsweise die Position eines Objekts bei einer fehlgeschlagenen Detektion aus Ka-
meradaten geschitzt werden, sodass weitere Verarbeitungsschritte mit dieser Vorhersage
arbeiten konnen. Ebenfalls wére eine Verdoppelung der Abtastwerte iiber eine zusétzliche
Schitzung moglich. Hierbei muss jedoch immer bedacht werden, dass die Genauigkeit des
gefilterten Zustands abnimmt, je haufiger eine Bestimmung des Zustands ohne Messung

durchgefiihrt wird.

2.4 Kollisiondetektion

In der Simulation eines Tischkickers, welche im spéteren Verlauf dieser Arbeit fiir das
Training der KI genutzt werden kann, wird eine Kollisionsdetektion bendtigt. Wenn der
Ball beispielsweise eine Figur beriihrt, muss ein Impuls auf diesen iibertragen werden,
sodass er geschossen oder gehalten werden kann. Hierfiir muss jedoch erst iiberpriift
werden, ob der Ball irgendein Objekt beriihrt. Im Folgenden werden kurz zwei géngige

Verfahren beschrieben, die diese Detektion durchfiihren.

2.4.1 AABB

Das erste Verfahren ermittelt eine Kollision durch die den Achsen angepassten Bounding
Boxen der Objekte. Sie beschreibt das kleinstmogliche Rechteck um einen Koérper entlang
der Achsen des Koordinatensystems [94|. Eine solche Bounding Box ist in Abbildung 2.11

in rot zu sehen.

Abbildung 2.11: Achsenangepasste Bounding Box um einen Kérper
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Die Uberpriifung der Kollision zweier Objekte kann alleine an den Rechtecken ausge-
macht werden. Wenn sich in einer der Dimensionen die Bounding Boxen der zwei Korper
nicht iberschneiden, liegt keine Kollision vor. Wenn hingegen in keiner der vorgegebenen
Dimensionen eine Trennung der Boxen méglich ist, bertihren sich die Objekte [80]. Dabei
kann durch die grobe Anndherung wie in Abbildung 2.12 eine Kollision erkannt werden,

obwohl die tatsédchlichen Objekte sich gar nicht beriihren.

(a) Keine Beriihrung wird erkannt (b) Berithrung wird erkannt

Abbildung 2.12: AABB Kollisionsdetektion zweier Korper

Das Verfahren iiber AABB ist zwar sehr einfach und schnell zu berechnen, jedoch sind
die Ergebnisse eher ungenau. Deshalb ist diese Kollisionsdetektion nicht besonders gut
geeignet fiir eine genaue Simulation. Haufig wird der Ansatz iiber AABBs allerdings
eingesetzt, um im ersten Schritt eine Auswahl von Objekten zu treffen, die sich potentiell
beriihren [62].

2.4.2 SAT

Ein zweiter weit verbreiteter Ansatz zur Detektion von Kollisionen zweier Objekte im
3-dimensionalen Raum ist iiber das Separating Axis Theorem (SAT). Dabei wird iiber-
priift, ob zwei Objekte durch eine beliebige lineare Achse trennbar sind. Wenn dies der
Fall ist, liegt keine Kollision vor, ansonsten beriihren sich die Objekte.

Durch die Trennung iiber eine lineare Achse ist die Detektion nur fiir konvexe Korper

moglich. Ein konvexer Korper hat ausschliefslich Innenwinkel o, < 180°, wodurch eine ge-
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rade Linie durch einen Kérper maximal zweimal seine Hiille durchstofst [58]. Ein Beispiel

fiir einen konvexen und einen konkaven Korper ist jeweils in Abbildung 2.13 zu sehen.

Ok

(a) Konvexer Korper (b) Konkaver Korper

Abbildung 2.13: Vergleich von konvexen und konkaven Korpern

Die Kollisionsdetektion mittels SAT basiert auf dem Vergleich der Position der Eckpunkte
eines Korpers mit dem zweiten Objekt. Wenn mindestens einer der Eckpunkte eines
Korpers innerhalb des Zweiten liegt, beriihren sie sich. Anderenfalls ist eine Trennung
durch eine lineare Achse moglich [29]. Abbildung 2.14 zeigt den Zusammenhang der

Position der Punkte zweier Objekte bei einer Kollision.

O_1,min O_1max O_2min O_2,max O_1,min 0_2,min O_1,max 0O_2,max

(a) Keine Uberlappung der Eckpunkte (b) Eckpunkt innerhalb eines anderen
Korpers

Abbildung 2.14: Eckpunkte zweier Korper bei einer Kollision
Das SAT ist im Grunde eine 1-dimensionale Uberpriifung von den minimalen und maxi-
malen Positionen der Ecken zweier Objekte entlang einer Achse. Da je nach Form und

Lage der Korper die Rotation einer trennenden Ebene im Raum unterschiedlich sein kann,

ist es wichtig alle moglichen Achsen zu tiberpriifen. Eine kontinuierliche Berechnung aller
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Rotationen im Raum ist nicht méglich, weshalb eine Auswahl auf wenige interessante
Kandidaten getroffen werden muss.

Die beste Moglichkeit hierfiir ist iiber die Normalenvektoren der verschiedenen Fléchen
eines Korpers [92]. Durch die konvexen Eigenschaften der Objekte muss parallel zu einer
der dufseren Flachen eine trennende Achse ermittelbar sein, wenn keine Kollision auf-
tritt. Abbildung 2.15 zeigt eine zu untersuchende Achse entlang des Normalenvektors der
Fliche. Die Uberpriifung entlang dieser Achsen muss fiir alle Flichen der zwei Objekte

durchgefiihrt werden.

Abbildung 2.15: Rotation der Achse fiir die 1-dimensionale Uberpriifung entlang des Nor-
malenvektors

Fir die Uberpriifung miissen die minimalen und maximalen Werte der Objekte O1 min,
O1,mazs O2,min und O3 44, entlang des Normalenvektors berechnet werden, um eine Aus-
sage iiber die Kollision treffen zu kénnen. Dies kann durch die Berechnung des Skalarpro-

duktes des Normalenvektors ny, mit den Vektoren zu den einzelnen Punkten p,, iiber
Oy = ny-p, (2.29)

erfolgen, denn das Skalarprodukt stellt die Projektion eines Vektors auf einen anderen dar
[19]. Anschliefend miissen die minimalen und maximalen Werte der jeweiligen Objekte

miteinander verglichen werden. Wenn alle Werte fiir die Eckpunkte eines Korpers kleiner

25



2 Grundlagen

sein sollten als fiir den Anderen, tritt keine Kollision auf. Erst wenn diese Uberpriifung
fiir alle Flichen und Punkte erfolglos ist, beriihren sich die Objekte.

Eine Herausforderung bei diesem Verfahren sind runde Koérper. Der Sonderfall einer Ku-
gel kann recht leicht durch die zusétzliche Beriicksichtigung des Radius gelost werden.
Bei komplexeren abgerundeten Formen wird dies jedoch schwerer. Eine Lésung hierfiir
ist die Erstellung eines kiinstlichen Netzes aus Eckpunkten und kleinen Flachen, die den
jeweiligen Korper nachstellen. So kann die Berechnung auch hier mit dem SAT durch-
gefiirt werden. Dabei erhoht sich jedoch auch der Rechenaufwand, da sehr viele Punkte

abgeglichen werden miissen.

Bei einer Kollision der zwei Objekte kann beim SAT zusétzlich der der sogenannte Mini-
mum Translation Vector (MTV), also der kiirzeste Vektor fiir die Trennung der Korper,
berechnet werden [92]. Hierfiir muss einfach die kleinste Uberlappung Oy;  f,min auf dem

jeweiligen Normalenvektor der Ebene L gespeichert werden. Der MTV ist dann

P — n
MTV = Ouif f.min - ﬁ (2.30)

Dieser Wert kann dabei helfen den Zeitpunkt einer Kollision zu finden.

2.5 JupyterLab

In dieser Arbeit wird die Entwicklung der KI mithilfe von JupyterLab durchgefiihrt. Dies
ist eine webbasierte Umgebung fiir die Entwicklung und Dokumentation von Code in ver-
schiedenen Programmiersprachen, wobei jedoch Python der Standard ist [83].

Ein Nutzer kann in JupyterLab ganze Programme schreiben, interaktive Grafiken er-
stellen und auch die Dokumentation der Ergebnisse durchfithren. Dabei ist es moglich
einzelnen Abschnitte anzupassen und einzeln auszufiithren. Aus diesem Grund ist Jupy-
terLab sehr beliebt in der Datenverarbeitung und KI-Entwicklung, denn hier kénnen zeit-
und rechenintensive Abschnitte von der weiteren Verarbeitung getrennt werden [66]. So
kann beispielsweise ein langes Training eines neuronalen Netzes vorgenommen und an-
schliefsend getestet und dokumentiert werden. So werden z. B. nicht mehrere einzelne

Skripte benotigt.
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In diesem Kapitel wird ein Uberblick zum Stand der Technik gegeben. Hierbei wird zum
einen auf bisherige Arbeiten zum automatisierten Tischkicker eingegangen, zum anderen
werden dhnliche vorangegangene Forschungen auf dem Gebiet analysiert. Aus dem Stand
der Technik kénnen sinnvolle Implementierungen abgeleitet und unerforschte potentielle
Ansétze erkannt werden.

Zuniichst muss diese Arbeit im Gesamtkontext des automatisierten KI Tischkickers ein-

geordnet werden.

3.1 Automatisierter KI Tischkicker

Das Projekt der Automatisierung eines Tischkickers mithilfe einer KI ist gédnzlich neu
an der HAW Hamburg. Es gibt weder genaue Anforderungen an die Funktionalitit des
fertigen Systems, noch feste Vorgaben fiir die Vorgehensweise der Entwicklung. Es steht
einzig die Idee zur Automatisierung eines Tischkickers. Dabei ist das Hauptziel der Idee
die Entwicklung eines werbewirksamen Tischkickers, welcher zur Veranschaulichung ver-
schiedener Techniken und Moglichkeiten dienen soll. Dabei soll die Steuerung von einer
oder zwei Mannschaften flexibel tiber Verfahren des maschinellen Lernens erfolgen, um
einen moglichen Einsatzbereich und die erreichbare Qualitét einer KI im Duell mit einem
Menschen oder einer anderen KI zu zeigen. Gleichzeitig kann der automatisierte Tisch-
kicker als Plattform fiir Projekte und Abschlussarbeiten kiinftiger Studierender, die sich
z. B. mit Themen wie der Bildvararbeitung oder dem Reinforcement Learning befassen

wollen, nutzbar gemacht werden.

Es gilt also, das gesamte Projekt, von der Idee bis zum fertigen Produkt zu durchdenken,
zu skalieren und in einzelne Arbeitspakete zu unterteilen. Eine genaue Analyse der durch
die Stakeholder und verschiedenen Anwendungsfille gegebenen Anforderungen an den

Tischkicker wird im néchsten Kapitel durchgefiihrt.
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3.2 Vorangegangene Forschungen

Die Idee eines automatisierten Tischkickers, welcher teilweise von einer Maschine gesteu-
ert wird, ist nicht génzlich neu. In verschiedenen Arbeiten und Projekten wurden bereits
ahnliche Ansétze vewendet [87, 26, 45]. Dabei wurden sehr unterschiedliche Ansétze zur
Steuerung verfolgt. Einige Tischkicker werden iiber spezielle Algorithmen gesteuert, wih-
rend Andere mittels einer KI die bestmdgliche néchste Aktion berechnen. Im Folgenden

werden die wichtigsten Optionen genannt.

3.2.1 Steuerung

Der wichtigste Teil der automatisierten Tischkicker ist die Steuerung. Einerseits gibt es
viele verschiedene Moglichkeiten zur Bewegung der Stangen, andererseits muss auch eine

Berechnung der néchsten Aktion vom Computer ausgefiihrt werden.

Aktoren

Die Steuerung der Stangen ist ein zentraler Anwendungsfall des automatisierten Tisch-
kickers. Sie muss kraftvolle, schnelle und préazise Bewegungen durchfiihren kénnen, damit
die computergesteuerte Seite mit einem menschlichen Spieler mithalten kann.

In vorangegangenen Arbeiten, die sich mit der Automatisierung von Tischkickern befasst
haben, werden verschiedene Antriebsarten fiir die Steuerung der Spielfiguren verwendet.
Die meisten Kicker werden hierbei durch Elektromotoren, in der Regel Servomotoren,
angetrieben |78, 81]. Diese sind prézise und schnell und kénnen verhdltnisméfig leicht
gesteuert werden.

Als weitere Optionen werden in [65] Hydraulik- und Pneumatik-Systeme vorgeschlagen,
die beide iiber Druck funktionieren. Hierbei wird Hydraulik jedoch bereits ausgeschlos-
sen, da keine passenden Optionen fiir diesen Einsatzzweck auf dem Markt vorhanden

sind.

Die Ubertragung der Bewegung der Motoren auf die Stange werden unterschiedliche ge-
16st. Der einfachste Ansatz ist wie in [87]| beschrieben iiber einen Schlitten samt Motor
flir die Rotation, der auf einer Linearfiihrung verschoben wird. Hierfiir werden nur die
Motoren und die besagte Linearfithrung benétigt. Statt einen Schlitten zu verwenden,

kann z. B. wie in [20] mit Zahnriddern gearbeitet werden.
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Bei anderen Losungen werden speziell gefertigte Teile bendtigt. Dadurch kann wie in
[81, 101] verhindert werden, dass einer der Motoren bewegt werden muss (siche Abbil-
dung 3.1). Da die Motoren recht schwersind und durch ihr Wegfallen die Tragheit der zu

verschiebenden Stangen verringert wird, sind dynamischere Bewegung moglich.

Abbildung 3.1: Antrieb der Stangen ohne beweglichen Motor [101]

Berechnung der nichsten Aktion

Die Berechnung der néchsten Aktion kann iiber verschiedene Algorithmen gelést wer-
den. Thre Spielstérke ist je nach Aufwand der Programmierung gegeben. Ein potentieller
Algorithmus kann beispielsweise versuchen nur der Position des Balls mit den eigenen
Spielern zu verfolgen. Verbesserungen kénnen hier wie in [98] iiber das Verteidigen mit
versetzten Stangen erfolgen oder durch die Berechnung eines méglichen Kontaktpunkts.
Viel interessanter ist jedoch der Ansatz iiber eine KI. Diese kann wie in [43, 26| durch
Reinforcement Learning trainiert werden. Durch das Spielen gegen einen menschlichen
Benutzer kann die KI, anders als bei der festen Programmierung eines Algorithmus, auch
eigene Taktiken entwickeln und so potentiell besser werden als ein Mensch. Die KI erhalt
in diesen Arbeiten kein direktes Kamerabild, sondern nur die Metadaten, die durch eine

Sensordatenverarbeitung ermittelt werden.
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3.2.2 Sensorik

Fiir die Berechnung der néchsten Aktion miissen in den verschiedenen Arbeiten die Posi-
tion des Balls und der Spielfiguren eingelesen werden. Auch hier gibt es mehrere Ansétze

fiir die verschiedenen Aufgaben.

Balldetektion

Die Balldetektion liefert mit der Position des Balls die wohl wichtigste Information. Hier-
fiir werden in [65] verschiedene Ansétze vorgeschlagen. Die Lokalisierung kénne demnach
iiber einen grofen Touchscreen am Boden des Kickers oder iiber ein Bluetooth-System
mit mehreren Komponenten fiir die Positionsbestimmung mittels Triangulation erfolgen.
Diese Methoden haben jedoch den Nachteil, dass keine passenden Produkte auf dem
Markt verfiigbar sind.

Bei allen tatséchlich realisierten Implementierungen wird daher auf eine Kamera gesetzt
[44, 90, 87, 26|. Thr Bild wird in der Regel auf die bekannten Mafe des Tischs projiziert,
um die Verzerrung der Kamera zu umgehen.

Da durch die Spielfiguren auf dem Kicker die Sicht auf den Ball beschrankt ist, werden
mehrere Optionen verwendet, um eine optimale Detektion zu erhalten. Mithilfe der Po-
sition der Spielfiguren kann z. B. wie in [44] eine Maske generiert werden, die verdeckte
Bereiche erkennt, sodass ein teilweise verdeckter Ball von den Figuren getrennt werden
kann. Diese Art der Verarbeitung ist in Abbildung 3.2 dargestellt.

a) Originales Bild ) Maske ) Gefiltertes Bild

Abbildung 3.2: Balldetektion iiber das Filtern der Spielfiguren durch eine Maske [44]

Eine weitere Moglichkeit die Detektion zuverldssiger zu machen, ist iiber die Verwendung
mehrerer Kameras wie in [90]. Hierbei miissen jedoch auch mehr Daten verarbeitet wer-

den, wodurch die Detektion seltener durchgefiihrt werden kann.
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Um die Figuren génzlich zu umgehen, kann auch eine Kamera unterhalb des Spielfelds
angebracht werden [87, 98|. Da der Ball in der Regel nur auf dem Boden rollt, sollte so
immer freie Sicht auf diesen sein. Natiirlich muss hierfiir zunéchst der Boden des Tischs

durch eine Glasscheibe ausgetauscht werden.

Erkennung der Rotation und Verschiebung der Stangen

Die Erkennung der Rotation und Verschiebung der Stangen kann ebenfalls {iber eine
Kamera erfolgen. Hierbei lésst sich die Verschiebung und Rotation wie in [13] durch die
Verwendung spezieller Marker realisieren. Es kann aber auch ohne Marker einfach iiber
die Farben der Figuren eine Wahrscheinlichkeit und somit einen Erwartungswert ihrer

Position berechnet werden [11].

Abbildung 3.3: Erkennung der Verschiebung und Rotation der Stangen {iber spezielle
Marker [13]

Anders als bei der Balldetektion gibt es verschiedene Implementierungen, der Zustandser-
kennung der Stangen, bei denen keine Kamera verwendet wird. Stattdessen wird mithilfe
von Laser-Abstandssensoren die Verschiebung gemessen [78|. Die Rotation kann dabei
auf die gleiche Weise ermittelt werden, wenn wie in [87] eine Spirale am Ende der Stange
befestigt ist. So kann die Rotation aus der Subtraktion der beiden Messwerte errechnet
werden.

Bei diesem Verfahren werden die Positionen der computergesteuerten Mannschaft tiber

die Position der Motoren bestimmt.

3.2.3 Qualitat

Die verschiedenen Implementierungen sind unterschiedlich ausgereift. Generell scheint je-
doch die Auswertung der Sensordaten {iber die verschiedenen genannten Methoden sehr

gut moglich zu sein. In [44] kann beispielsweise eine Detektionsrate von 100 % erreicht
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werden.

Die Qualitat der KI bzw. des Algorithmus ist hingegen schwieriger zu ermitteln. In [43]
kann jedoch ein Torwart trainiert werden, der den Ball in etwa 80 % der Fille abwehrt.
Im Gegensatz dazu kann die KI aus [26] in der Simulation mit einer Wahrscheinlichkeit
von etwa 75 % das Tor treffen. Die Ergebnisse verschlechtern sich jedoch deutlich beim
Ubergang auf das reale System.

Mit der Verwendung eines intelligenten Algorithmus kann in [87] ein Tischkicker génz-
lich automatisiert werden, der einen menschlichen Benutzer im reguléren Spiel besiegen

kann.
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Das Ziel dieses Kapitels ist es, die Anforderungen fiir den durch kiinstliche Intelligenz
gesteuerten Tischkicker aus dem realen Anwendungsfall abzuleiten, mégliche Probleme
zu identifizieren und einen Rahmen fiir diese Arbeit zu definieren. In einem ersten Schritt
muss abgeschitzt werden, wie das optimale System aussehen kann und welche Funktio-
nen es beinhaltet.

Bisher sind bei klassischen Tischkickern immer mindestens zwei Spieler erforderlich, al-
leine l&sst sich kein verniinftiges Spiel realisieren. Das Ziel ist deshalb, einen Tischkicker
zu entwickeln, der auch ein Spiel eines einzelnen Spielers erlaubt. Dabei wird mindestens
eine Mannschaft vom Computer und angeschlossenen Motoren gesteuert. Um ein mog-
lichst realistisches Spielerlebnis zu ermdoglichen, soll die vom Computer iibernommene

Mannschaft iiber eine kiinstliche Intelligenz gesteuert werden.

4.1 Stakeholder

Die Anforderungen an den Tischkicker ergeben sich aus den Interessen verschiedener

Stakeholder. Deshalb ist eine Analyse der Stakeholder samt ihrer Anliegen sinnvoll.

4.1.1 Nutzer

Ein wichtiger Stakeholder bei dieser Arbeit sind die Benutzer des Tischkickers.

Diese mochten ein realistisches und unterhaltsames Spielerlebnis erfahren. Dies bedeutet,
dass das gegnerische Team ein ernstzunehmender Konkurrent sein muss und die kiinstli-
che Intelligenz die Spieler dementsprechend gut steuern kann. Allerdings sollte stets ein
faires Spiel moglich sein, damit der Benutzer auch Spaf am Spiel hat. Das bedeutet also,
dass die KI auch nicht zu stark optimiert sein darf, sondern im besten Fall anpassbar an

die Fahigkeiten des Benutzers ist.
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Fiir ein angenehmes Spielerlebnis ist auch die Reaktionszeit und Spielweise der vom Com-
puter gesteuerten Mannschaft entscheidend, da eine geringere Reaktionszeit der gegne-
rischen Mannschaft die Schwierigkeit fiir den Nutzer erh6ht. Zudem kann es fiir einen
Menschen unangenehm sein, wenn die automatisch gesteuerten Spieler durchgehend in
Bewegung sind und z. B. komplett rotiert werden (hierbei spricht man von Trillern).

Zuletzt hat ein menschlicher Benutzer natiirlich das Interesse nicht von den automatisch
gesteuerten Spielen verletzt zu werden. Eine Gefahr bilden dabei die Griffstangen, an
denen die Spieler befestigt sind, welche beim Verschieben der Spieler auf einer Seite des
Tisches herausgeschoben werden. Eine weitere Gefahr entsteht durch die sich bewegenden
Figuren, wenn ein Mensch seine Hand in den Spielbereich hélt, um z. B. einen liegen-
gebliebenen Ball zum Rollen zu bringen. Auflerdem ist auch die Gefahr durch fliegende

Bille zu beachten, auch wenn diese in der Regel nicht besonders hoch ist.

4.1.2 Auftraggeber und Priifer
Als weiterer Stakeholder ist Prof. Dr. Hensel als Auftraggeber und Priifer aufzufiihren.

Als Auftraggeber besteht das Interesse einen funktionstiichtigen Tischkicker zu erhalten,
welcher mithilfe einer KI gesteuert wird. Dabei soll der Tischkicker ein werbewirksames
Projekt zum Préasentieren der Moglichkeiten von kiinstlicher Intelligenz im Zusammen-
spiel mit dem Menschen in einer realen Umgebung sein. Im Rahmen dessen steht be-
sonders die einwandfreie Funktionalitdt der automatischen Steuerung einer Mannschaft
durch die KI im Fokus. Gleichzeitig soll der Tischkicker als flexible Plattform fiir Studie-
rende dienen und fiir Projekte und Abschlussarbeiten genutzt werden.

Weiter sollte der Tischkicker méglichst platzsparend gelagert und transportiert werden
kénnen, um gegebenenfalls bei Ausstellungen prasentiert werden zu kénnen. Hierfiir ist
eine einfache Installation des Systems notwendig, um einen schnellen Aufbau zu ermégli-
chen. Dies bedeutet, dass nach Mdoglichkeit nur ein Netzstecker verwendet werden muss,
um den Tischkicker einsatzbereit zu machen. Hierfiir ist dann auch die Verwendung einer
mobilen Plattform nétig, welche die Sensordatenauswertung und Steuerung tibernimmt.
Gleichzeitig muss eine Schnittstelle fiir den Zugriff auf die Plattform vorhanden sein, so-
dass beispielsweise verschiedene kiinstliche Intelligenzen implementiert und miteinander
verglichen werden koénnen.

Ein weiteres Interesse besteht auch an der Robustheit des Gesamtsystems, sodass keine

softwareseitigen Probleme beim fertigen Tischkicker auftreten und gleichzeitig die Hard-
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ware auch in Form des Kickers selbst moglichst lange unbeschadigt bleibt. Da bei einer
solchen Anlage mit einem gewissen Mafs an Verschleifs zu rechnen ist, sollte der gesamte
Tischkicker leicht wartbar sein. Hierfiir ist ein modularer Aufbau sinnvoll, sodass einzelne
Elemente ausgetauscht oder repariert werden kénnen. Gleichzeitig ist eine flexible An-
bindung weiterer Komponenten wiinschenswert, damit das System auf Wunsch erweitert
werden kann.

Zuletzt ist auch das Einhalten des Budgets von Interesse sowie die zeitige Fertigstellung

des automatisch gesteuerten Tischkickers.

Als Prifer besteht vor allem ein Interesse an der Komplexitit der verwendeten Losung

und der eingesetzten Methodik. Die Arbeit soll in sich schliissig und abgeschlossen sein.

4.1.3 Ersteller der Arbeit

Fiir den Ersteller der Arbeit besteht vor allem ein hohes Interesse am erfolgreichen Ab-
schluss dieser. Des Weiteren stehen auch das Erlernen neuer Fahigkeiten und das An-
eignen von weiterem Wissen im Vordergrund. Es besteht ein hohes Interesse an der
Fertigstellung des Tischkickers, wobei gleichzeitig ein zeitlicher Rahmen fiir die Arbeit
nicht iiberschritten werden soll, sodass ein geeignetes Arbeitspaket definiert werden muss.
Dabei ist zumindest eine teilweise Implementierung der KI auf dem realen Tischkicker

wiinschenswert.

4.2 Anwendungsfalle

In diesem Abschnitt werden die spezifischen Anwendungsfille genauer beleuchtet. Eine
Ubersicht dieser ist in dem UML-Anwendungsfall-Diagramm in Abbildung 4.1 zu se-
hen. Grob unterteilen sich die Anwendungsfille in zwei Kategorien, die Verarbeitung der
Sensordaten und die Ansteuerung des Systems. Die Sensordatenverarbeitung unterteilt
sich in verschiedene Unterpunkte, welche dazu dienen, den aktuellen Zustand des Tisch-
kickers optimal aufzunehmen. Die KI soll dann mit diesen vorverarbeiteten Daten als
eine Art Schnittstelle zwischen der Verarbeitung der Sensordaten und der Ansteuerung

der Motoren dienen.
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Steuerung des Tischkickers
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Ball ausgeben « :
g Ballmaschine
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Spielstandsanzeige

«actor»
Taktgeber

«actor»
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q

Benutzer

Menschliche Hande

erkennen
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Bedingung 1:
Menschliche Hand
im Spielbereich erkannt

Liegengebliebene
Bélle erkennen

A
Bedingung 2: |
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Spielfiguren

Spielfiguren
rotieren

verschieben

Tischkicker
bewegen

T T T
I I I

«actor» «actor» «actor»
Motoren Motoren Motoren
Rotation Verschiebung Tischkicker

Abbildung 4.1: Anwendungsfall-Diagramm des automatisierten Tischkickers

4.2.1 Zustand des Tischkickers erfassen

Zunachst gilt es den Zustand der Umgebung, also hier des Tischkickers, zu erfassen,
damit die Daten zur Steuerung an den Computer weitergegeben werden kénnen. Erst
eine moglichst genaue Erfassung des Ist-Zustands ermoglicht der KI die Berechnung der
optimalen Reaktion. Deshalb ist die prézise Verarbeitung der Sensordaten essentiell. Die

Erfassung teilt sich in zwei Bereiche auf. Einerseits muss der Spielball und andererseits
die Spielfiguren erkannt werden.
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Spielball erfassen

Am wichtigsten ist die Erfassung des Spielballs, denn dieser entscheidet letztendlich das
gesamte Spiel. Zum einen ist die genaue Position dessen auf dem Spielfeld von hoher
Bedeutung, zum anderen muss jedoch auch die Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung
beriicksichtigt werden, um vorausschauend agieren zu kénnen. Die Position wird nicht
nur zum Verteidigen und Spielen des Balls benotigt, sondern auch entscheidend fiir den

aktuellen Spielstand, indem erzielte Tore erkannt werden.

Spielfiguren erfassen

Neben dem Ball ist auch die Erfassung der Position und Rotation der Spielfiguren wichtig.
Zum einen muss die KI natiirlich wissen, wo sich die eigenen Spieler befinden und wie weit
diese eingedreht sind, um Bélle abwehren und selbst schiefsen zu kénnen. Zum anderen ist
aber auch die Lokalisierung der gegnerischen Mannschaft sinnvoll, damit sich der Einsatz
einer KI iiberhaupt lohnt, da so Liicken in der gegnerischen Verteidigung ermittelt und
gezielt angespielt werden kénnen, anstatt den Ball nur , blind“ nach vorne zu schlagen. Die
Rotation der gegnerischen Spielfiguren ist nicht unbedingt von hohem Interesse, da diese
in der Regel orthogonal zum Boden stehen und nur als Hindernis wahrgenommen werden
miissen. Allerdings kann hier eine schrige Stellung der Spieler auch den Treffpunkt vom
Ball und den Spielfiguren leicht verdndern, sodass die zuséatzliche Erfassung eine weitere

Verbesserung darstellen kann.

Die Erfassung des gesamten Zustands des Tischkickers muss regelméfig und so oft wie
moglich erfolgen. In Folge dessen miissen die Sensordaten eingelesen und verarbeitet
werden und anschliefend der KI zur Weiterverarbeitung zur Verfiigung gestellt werden.
Der Taktgeber, welcher diesen Anwendungsfall auslést, muss an die Geschwindigkeit der
Datenverarbeitung, der KI und nicht zuletzt an die Abtastrate der Sensoren angepasst
werden. Je haufiger die Daten erfasst werden, desto genauer kann der tatsdchliche Zu-

stand des Kickers abgebildet werden.

Menschliche Hinde im Spielbereich erkennen
Die von den Motoren betriebene Mannschaft stellt ein gewisses Sicherheitsrisiko da, wenn

der Benutzer z. B. einen liegen gebliebenen Ball anstoffen méchte. Um das Versetzungsri-

siko des Benutzers zu verringern, muss verhindert werden, dass die Spieler vom Computer
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angesteuert werden, sofern sich eine menschliche Hand iiber dem Spielfeld befindet. Das
bedeutet, dass eine Erkennung von Fremdkorpern bzw. Hénden im Spielbereich erfolgen

muss.

Auch dieser Anwendungsfall muss wie die Erfassung des Zustands des Tischkickers mog-
lichst haufig und regelméfig ausgelost werden, damit keine Verletzungen entstehen. Des-
halb wird er durch den Anwendungsfall der Erfassung des Zustands des Tischkickers aus-
gelost. Anschliefslend werden die eingelesenen Sensordaten verarbeitet. Wenn eine Hand
erkannt wird, muss ein Stopp-Befehl an die Steuerung weitergeleitet werden. Sobald keine

Hand mehr erkannt wird, kann eine erneute Freigabe der Motorsteuerung erfolgen.

Liegengebliebene Bille erkennen

Ein Problem bei vielen Tischkickern ist, dass der Ball an bestimmten Positionen von
keiner Spielfigur mehr erreicht werden kann. Wenn im Verlauf der Partie der Ball an
einer dieser Stellen zum Stehen kommt, muss normalerweise ein Spieler den Ball mit
der Hand wieder ins Rollen bringen. Da dies hier durch die vom Computer gesteuerten
Figuren ein gewisses Verletzungsrisiko birgt und zudem diese Methode haufig nicht gerade

fair ist, soll dieser Prozess automatisiert werden.

Dieser Anwendungsfall wird durch die Erfassung des Zustands des Tischkickers ausgelost
und ermittelt, ob der Ball auflerhalb der mit den Spielfiguren erreichbaren Regionen
liegengeblieben ist. Wenn dies der Fall ist, konnen z. B. Mafinahmen ergriffen werden um

den Ball wieder in Bewegung zu setzen.

4.2.2 System steuern

Nach der Erfassung der Umgebung kann mit der Verarbeitung der Daten begonnen wer-
den. Hierbei werden dann die bestmdéglichen Aktionen fiir den aktuellen Zustand berech-

net und anschliefend angesteuert.

Naiachste Aktion berechnen
Zunéchst muss ermittelt werden, welche Aktion von der automatisierten Mannschaft als

néchstes durchgefiihrt werden soll. Hierbei miissen die ermittelten Positionen und Zu-

stdnde der Spielfiguren und des Balls beriicksichtigt werden, um ein optimales Ergebnis
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zu erhalten. Durch klassische Algorithmen und Entscheidungsbdume kann relativ leicht
ein durchaus passabler Gegner simuliert werden [4], allerdings ist durch die Anforde-
rungen der Stakeholder gegeben, dass die Entscheidungen des Computers iiber eine KI
gesteuert werden sollen. Speziell soll dabei das Verfahren des Reinforcement Learning
angewendet werden. Hierdurch kann ein sehr flexibler Spieler simuliert werden, der auch
eigene Taktiken entwickeln kann.

Dieser Anwendungsfall wird entsprechend der Anforderungen der Stakeholder durch den
Einsatz einer KI gelost. Diese wird nach der Erfassung des Zustands aufgerufen und er-
hélt die ermittelten Daten. Die KI selber berechnet den bestmdoglichen Spielzug und ruft
anschliefend die Anwendungsféille zur Ansteuerung der Spielfiguren durch die verschie-
denen Motoren auf. Diese unterteilen sich in die Steuerung der Verschiebung und der

Rotation der Spielfiguren.

Spielfiguren verschieben

Die Verschiebung der Spielfiguren bildet einen der zwei Anwendungsfille zur Steuerung
und ist dafiir verantwortlich die Berechnung der KI in eine seitliche Verschiebung der ein-
zelnen Stangen zu iibertragen. Fine schnelle und prézise Verschiebung ist der Schliissel
fiir ein erfolgreiches Spiel, da vor allem die Verteidigung von Schiissen auf das eigene Tor
durch diese Bewegung realisiert wird. Gleichzeitig muss auch ein Stopp-Befehl wihrend
der Ausfithrung der Verschiebung verarbeitet werden kénnen, wenn entweder eine Hand
im Spielbereich erkannt wird, oder das Spiel beendet werden soll. Wichtig ist auch die An-
passung an die Eigenschaften des Motors, sodass eine konstant zuverldssige Ansteuerung

moglich wird.

Ausgelost durch die KI muss in diesem Anwendungsfall der Ausgang jener verarbeitet
und die Ansteuerung der verschiedenen Motoren zur Verschiebung der Stangen reguliert
werden. Bei dem Aufruf durch einen Stopp-Befehl muss die Steuerung bis zur erneuten

Freigabe eingefroren werden.

Spielfiguren rotieren

Ahnlich wie bei der Verschiebung funktioniert auch die Rotation der Spielfiguren. Sie wird
ebenfalls durch die KI aufgerufen, wobei die Rotation eher ein Mittel zum Schieften von
Toren ist. Auch hier miissen Stopp-Signale verarbeitet werden, sodass keine Verletzung

entstehen, bzw. das Spiel beendet oder pausiert werden kann.
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Analog zur Verschiebung wird im Regelfall auch der Anwendungsfall der Rotation durch
die KI ausgelost und behandelt die Verarbeitung der Ausgangsdaten der KI und die
Ansteuerung der verschiedenen Motoren zur Rotation der Stangen. Bei dem Aufruf durch
einen Stopp-Befehl muss auch hier die Steuerung bis zur erneuten Freigabe eingefroren

werden.

Tischkicker bewegen

Um einen liegengebliebenen Ball, welcher nicht erreichbar fiir die Spielfiguren ist, wieder
in Bewegung zu bringen, kann ein Motor am Kicker befestigt werden. Wenn dieser Ange-
steuert wird, soll der Tisch z. B. leicht geriittelt oder gekippt werden, sodass der Ball sich
langsam wieder in Bewegung versetzt. Wichtig ist hierbei wieder der Sicherheitsaspekt,

d.h. eine Gefahr fiir den Nutzer durch bewegliche Teile muss verhindert werden.

Dieser Anwendungsfall wird nach dem Erkennen eines liegengebliebenen Balls aufgerufen

und sorgt dann fiir die Ansteuerung des Motors/der Motoren fiir das Ballrollen.

4.2.3 Spiel starten

Zu Beginn eines Spiels muss der Benutzer das Spiel starten. In diesem Anwendungsfall
wird dann der Spielstand zuriickgesetzt und diese Information an die Displaysteuerung
weitergegeben. Gleichzeitig soll automatisch ein Ball iiber die Ballmaschine ausgegeben
werden, sodass der Anwendungsfall zur Ausgabe eines Balls aufgerufen wird. Weiter

miissen auch die Motorsteuerungen und der Taktgeber aktiviert werden.

4.2.4 Spiel bewegen

Wenn der Benutzer das Spiel beenden méchte, kann er diesen Anwendungsfall aktivieren.
Der Aufruf wird dann sofort bearbeitet und das System abgestellt. Das bedeutet, dass die
Anwendungsfille fiir die Rotation und die Verschiebung der Spielfiguren aufgerufen wer-
den, die dann die Motoren blockieren. Zudem muss der Taktgeber fiir die Erfassung des

Zustands abgeschaltet werden und die Spielstandsanzeige soll den Endstand anzeigen.
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4.2.5 Schwierigkeitsgrad einstellen

Da die KI im Optimalfall wesentlich besser als ein menschlicher Benutzer spielen kann,
dies jedoch fiir den Spielspaft des Benutzers nicht vom Vorteil ist, macht es Sinn einen

Regler zum Einstellen des Schwierigkeitsgrades hinzuzufiigen.

Der Benutzer kann durch eine Eingabe diesen Anwendungsfall aufrufen und den Schwie-
rigkeitsgrad entsprechend seines Konnens anpassen. Diese Eingabe muss zunéchst verar-

beitet werden und anschliefend an das System weitergegeben werden.

4.2.6 Spielstand anzeigen

Uber die Erfassung des Zustands kénnen Tore ermittelt werden, welche dann auf einer
Spielstandsanzeige angezeigt werden. Aufserdem kann eine fortschrittliche KI méglicher-

weise auch anhand des Spielstands ihre Taktik anpassen.

Beim Start des Spiels und nach jedem Tor wird dieser Anwendungsfall aktiviert. In
diesen Féllen muss dann ein Displaycontroller informiert werden, welcher anschliefend

die Ausgabe auf dem Display regelt.

4.2.7 Ball ausgeben

Ein weiteres Feature des Tischkickers wére eine automatische Ballmaschine, die nach
einem geschossenen Tor, den Ball automatisch dem Spiel zurtickfiihrt. Zwar kénnte eine
Ausgabe immer sofort nach einem Tor erfolgen, sinnvoller ist hier jedoch, dass die Ausga-
be erst nach einer Aufforderung des Benutzers ausgefiihrt wird, damit dieser ausreichend

Zeit hat, um sich auf einen neuen Spielzug vorzubereiten.

Die Ausgabe eines neuen Balls erfolgt also immer nach Anforderung des Benutzers oder
beim Start eines Spiels. Diese Anfrage muss dementsprechend erkannt und verarbeitet
werden. Anschlieffend muss ein Signal an die Ballmaschine weitergeleitet werden, welche

die Ausgabe auf der Hardware iibernimmt.
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4.3 Formulierung der Anforderungen

Aus den Anwendungsféillen und der Anforderungen der Stakeholder kénnen konkrete
Anforderungen und Ziele an das System formuliert werden. Diese unterteilen sich da-
bei in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen. Da der Umfang der gesamten
Arbeiten am Tischkicker den zeitlichen Rahmen dieser Arbeit {iberschreitet, werden die
einzelnen Anforderungen priorisiert. Eine hohe Priorisierung bedeutet, dass die entspre-
chende Anforderung fiir das fertige Gesamtsystem essentiell sind und zumindest teilweise
in dieser Arbeit gelost werden miissen. Mit einer niedrigen Prioritdt werden hingegen ver-
schieden Zusatzfunktionen markiert, welche keinen Einfluss auf die Basisfunktionen des
automatisierten Tischkickers haben. Diese Anforderungen miissen fiir einen erfolgreichen

Abschluss dieser Arbeit nicht zwingend erfiillt sein.

4.3.1 Funktionale Anforderungen
Die funktionalen Anforderungen an das System sind in Tabelle 4.1 aufgefiihrt.

Tabelle 4.1: Funktionale Anforderungen des Tischkickers
ID | Prioritdt | Anforderung
F1 hoch Erkennung der Position und Bewegung des Balls

F2 hoch Erkennung der Verschiebung und Rotation der Spielfiguren
F3 hoch Berechnung der néchsten Aktion durch eine KI
F4 hoch Die KI kann gegen einen menschlichen Gegner Tore verhindern

F5 hoch Die KI kann gegen einen menschlichen Gegner Tore schiefsen
F6 | niedrig | Einstellbarkeit des Schwierigkeitsgerades der KI

F7 hoch Ansteuerung der Rotation der Spielfiguren

F8 hoch Ansteuerung der Verschiebung der Spielfiguren

F9 hoch Anhalten aller elektrisch beweglichen Teile

F10 | niedrig | Anzeige des Spielstands

F11 | niedrig | Automatische Ausgabe eines neuen Balls nach Knopfdruck

F12 | niedrig | Erkennung eines liegen gebliebenen Balls
F13 | niedrig | Automatisches ins Rollen bringen eines Balls
F14 hoch Zugriff auf das System durch ein externes Geriét

Fiir die Realisierung des automatisierten Tischkickers muss der aktuelle Zustand dieses
ermittelt werden. Hierzu gehoren die Position und Bewegung des Spielballs (F1), sowie
die Verschiebung und Rotation der Spielfiguren (F2). Erst mit diesen Informationen koén-

nen die bestmdglichen Aktionen zum jeweiligen Zeitpunkt ermittelt werden. So ergibt
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sich hierfiir auch eine entsprechend hohe Prioritét.

Der Fokus dieser Arbeit ist auf die kiinstliche Intelligenz gerichtet, welche fiir die Be-
rechnung der néchsten Aktion verantwortlich ist. Da diese Arbeit ein komplexes Zusam-
menspiel aus vielen verschiedenen Aufgabenpaketen ist, muss ein geeigneter Rahmen ge-
funden werden. Deshalb hat die Anforderung F3 die héchste Prioritét, sodass im Zweifel
Abstriche in anderen Bereichen in Kauf genommen werden miissen, um eine ausreichen-
de Tiefe in diesem Gebiet zu erreichen. Das Ziel ist gegen einen Menschen spielen zu
kénnen, sodass die KI Angriffe des gegnerischen Spielers abwehren und auch selber Tore
schiefsen kann. Fiir ein verbessertes Spielerlebnis soll zudem der Schwierigkeitsgrad der

KT einstellbar sein. Diese Anforderung ist allerdings nicht essentiell.

Fiir die Ubertragung der von der KI berechneten Aktionen auf ein reales System miissen
die Spielfiguren entsprechend der Vorgaben angesteuert werden. So ergeben sich die An-
forderungen F'7 fiir die Rotation und F8 fiir die Verschiebung der Spielfiguren. Gleichzeitig
muss jedoch auch die Sicherheit des Benutzers gewéhrleistet sein, sodass alle elektrisch

beweglichen Teile bei Bedarf gestoppt werden.

Weitere funktionale Anforderungen wie eine Spielstandsanzeige, einer automatischen
Ballmaschine und die Moglichkeit einen unerreichbaren, zum Stehen gekommenen Ball
zu erkennen und wieder ins Rollen zu bringen, sind fiir das Erste nicht von einem hohen

Stellenwert.

Durch die Stakeholder wird ein moglicher Zugriff von einem externen Rechner auf das
System gefordert, um beispielsweise die Implementation von verschiedenen KI-Modellen
zu testen. Die Anforderung F14 wird benotigt um den Tischkicker als Lernplattform fiir

Studenten zu Reinforcement Learing einzusetzen.

4.3.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Neben den funktionalen Anforderungen miissen auch die nicht-funktionalen Anforderun-
gen analysiert und festgehalten werden. Sie stellen dabei spezifische Anspriiche an die
einzelnen Verarbeitungsschritte und werden in der Tabelle 4.2 aufgelistet und priori-

siert.
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Tabelle 4.2: Nicht-funktionale Anforderungen des Tischkickers

ID | Prioritdt | Anforderung

N1 hoch Bestimmung der Position des Balls mit +2 mm Genauigkeit

N2 hoch Bestimmung der Verschiebung der Stangen mit £1 mm

Genauigkeit

N3 hoch Bestimmung der Rotation der Stangen mit +1° Genauigkeit

N4 hoch Verschiebung der Stangen mit einer maximalen Abweichung von
+1 mm

N5 hoch Rotation der Stangen mit einer maximalen Abweichung von £1°

N6 hoch Verschiebung der Stangen mit einer Geschwindigkeit von bis zu
UStange,max = 2 %

N7 hoch Schieflen des Balls mit einer Geschwindigkeit von bis zu
UBall test = 3 %

N8 hoch Minimale Abtastrate von fs min = 50 % zur Erfassung des Zustands

N9 hoch Beschleunigung der Stangen auf vgeqr = 1,5 % innerhalb von
TVerschiebung = 200 ms

N10 hoch Stoppen der Motoren innerhalb Tx;.;; = 200 ms bei der Erkennung
einer menschlichen Hand

N11 hoch Maximale Rechenzeit der KI kleiner als T = 20 ms

N12 hoch Die KI kann 80 % der Torschiisse halten

N13 hoch Die KI kann 80 % der Schiisse auf ein leeres Tor treffen

N14 | niedrig | Die KI kann 50 % der Spiele gegen einen Menschen gewinnen

N15 | niedrig | Aufrecht positionierbarer Tisch

N16 | niedrig | Leichte Hardware mit einem Gewicht unter my,q, = 60 kg

N17 | niedrig | Netzanschluss iiber einen Stecker

N18 | niedrig | Tischkicker als Standalone-System

N19 | niedrig | Einhaltung des Budgets von 500 €

Fiir die Realisierung auf dem Tischkicker miissen gewisse Anforderungen an die Qualitét
der einzelnen Schritte eingehalten werden, um eine Ubertragung der von der KI berechne-
ten Aktionen zu erlauben. Zum einen ist die Genauigkeit der Sensordaten entscheidend,
da beim Spielen héufig feine Bewegungen benétigt werden, um z. B. den Ball anhalten zu
koénnen. Zum Anderen miissen auch die Bewegungen durch die Motoren in einer dhnlich
feinen Ausfithrung moglich sein.

Die Position des Balls sollte mit einer Richtigkeit und Prézision von +2 mm bestimmt
werden koénnen. Eine so genaue Lokalisierung ist notwendig, damit eine KI auch kom-
plexere Taktiken ausfithren kann, bei denen beispielsweise der Ball mit der Ecke einer
Spielfigur und somit schrig nach vorne geschossen wird. Da der Fehler der Verschiebung

noch zu der Ungenauigkeit der Position des Balls addiert wird, muss auch sie einen klei-
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nen Fehler haben. Durch die leichtere Messbarkeit soll sie mit einer Abweichung von +1
mm bestimmbar sein. Ahnlich ist es auch bei der Rotation, welche mit +1° Genauigkeit
erfassbar sein muss, denn so ldsst sich bei einer Figur mit 10 cm Abstand zur Stange eine
Genauigkeit von angenéherten Asgiange, Fuss ~ 0.1 - sin (%) ~ 1.75 mm erreichen.

Analog muss die Ansteuerung der Figuren &hnlich genau sein, da ein moglicher Fehler
sich mit den anderen Abweichungen addiert. So wird hier ebenfalls eine Ansteuerung mit
einer maximalen Abweichung von +1 mm in der Verschiebung und +1° in der Rotation

gefordert. So ergeben sich die nicht-funktionalen Anforderungen N1 bis Nb5.

Die Motoren miissen nicht nur prézise, sondern auch noch sehr schnell sein, damit auch
schnelle Bélle gespielt bzw. abgewehrt werden koénnen. So kann ein Mensch im Selbst-
test die Verschiebung mit rund vstange,maz = 2 % bewéltigen und den Ball durch die
Rotation auf vga st = 3 5 beschleunigen. Dies entspricht auch etwa den Werten die
ein durchschnittlicher Spieler laut [107] erreicht. Die Anforderungen N6 und N7 erwarten

das Erreichen dieser Grenzwerte auch von der Computer gesteuerten Mannschaft.

Neben der Genauigkeit und der Bewegungsgeschwindigkeit ist auch die Reaktionszeit
bzw. Rechengeschwindigkeit ein wichtiger Faktor. Ein durchschnittlicher Mensch kann
innerhalb von Thrensen = 220 ms auf ein Ereignis reagieren [40], sodass hier das Ziel sein
muss, dass die KI dhnlich schnell oder sogar schneller reagieren kann. Die Reaktion unter-
teilt sich in die Abtastzeit T'sensor Und den bendtigten Zeitraum bis die Verschiebung einer
Reihe auf eine gewisse Geschwindigkeit beschleunigt wird. Die Abtastrate ergibt sich aus
der maximalen Geschwindigkeit des Balls, wenn sich dieser maximal sgq mqez = 10 cm
zwischen zwei Abtastungen bewegen soll. Diese Strecke ist etwas geringer, als der Ab-

stand zwischen zwei Reihen bei einem durchschnittlichen Tischkicker. Es zeigt sich, dass

VBall,test

S min = = 50 % sein muss. Um die Reaktionszeit eines Menschen zu imitieren,

$Ball,maz
muss die ]gelsl,chleunigung der Stangen auf vgeqr = 0.5 - Ustange,maz = 1,5 % innerhalb
TV erschicbung = TMensch — fgﬁ = 200 ms erfolgen.

Um die Sicherheit der Benutzer zu gewéhrleisten, miissen die Motoren innerhalb kurzer
Zeit abschaltbar sein. Dieser Zeitraum wird mit Tkrit = TVerschiebung = 200 ms genau
wie die Reaktionszeit bemessen. Gleichzeitig ist auch ein Schutz vor den herausfahrenden
Stangen sinnvoll, damit diese kein Verletzungsrisiko fiir einen Spieler darstellen.

Zwar werden bei der KI keine 50 verschiedenen Ausgaben pro Sekunde an die Steue-
rung bendtigt, da die Steuerung zwangsldufig etwas langsamer ist als die Berechnung,
dennoch muss die KI ebenfalls mit einer hohen Abtastung arbeiten, um so schnell wie

moglich auf die neuen Informationen zu reagieren. So muss die Berechnung in unter
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1

Trkr = TSensor = T = 20 ms moglich sein, wenn sie parallel zur Abtastung erfolgt.

Damit ein Spiel zwischen KI und Mensch méglich ist, muss die KI gewissen qualitativen
Anforderungen entsprechen. Optimalerweise gewinnt die KI jedes zweite Tischkickerspiel
gegen einen Menschen, da dies einem ausgeglichenem Duell entspricht. Die Anforderungs
N14 ist jedoch niedrig gesetzt, da in dem gegebenen zeitlichen Rahmen eine perfekte
Entwicklung des gesamten Tischkickers nur schwer moglich ist. Eine hohere Prioritét
bekommen stattdessen die abgeschwéchten Anforderungen N12 und N13, die eine 80
prozentige Erfolgsrate der KI bei der Ausfiihrung einfacher Grundlagen des Spiels ein-
fordern. Mit 80 % ist ein realistischer und in vergleichbaren Projekten erreichter Wert

gewahlt [43].

Aus den Anforderungen der Stakeholder lasst sich weiter auch ableiten, dass der Tisch-
kicker ein moglichst kompaktes und transportables Format haben sollte, damit er bei
Bedarf an gewiinschter Stelle aufgebaut und présentiert werden kann. Damit der Tisch
leicht lager- und transportierbar ist, sollte dieser nach Anforderungen N15 und N16 hoch-
klappbar sein und ein Gewicht von iiber my,q, = 60 kg nicht iiberschreiten, da dies die
empfohlene maximale Last einer Frau und eines Mannes kombiniert ist |7]. Gleichzeitig
sollte der Aufbau des Systems moglichst einfach sein, sodass im Idealfall nur ein Netzste-
cker benétigt wird, um den Tischkicker anzuschliefen. Daraus leitet sich auch ab, dass
der Tischkicker als Standalone-System entworfen werden muss und so eine rechenstarke
Plattform zur Sensordatenverarbeitung und Berechnung der néchsten Aktionen benétigt.
Zunichst ist allerdings auch ein erster Aufbau moglich, welcher diese Anforderung nicht
erfiillt, um den Einsatz der KI gesteuerten Mannschaft auf dem realen System zu testen.

Dementsprechend sind die genannten Anforderungen von niedriger Prioritét.

Da der Tischkicker ein physisches System ist, mit welchem interagiert werden soll, muss
auch eine gewisse Zuverléssigkeit und Robustheit gewdhrleistet sein. So muss das System
fiir die Zeit eines ganzen Spiels fehlerfrei funktionieren. Aufserdem muss die Hardware
auch langfristig halten und seltene Reparaturen mdoglichst leicht moglich machen. Ein-

zelne Teile des Kickers sollten verhaltnisméafig leicht austauschbar sein.

Die letzte Anforderung N19 ist die gesetzte Budgetgrenze, die fiir diese Arbeit zur Ver-
fligung steht. Die Einhaltung dieser Grenze ist zwar erwiinscht, kann bei Bedarf jedoch
auch iiberschritten werden, da der Kicker spéter als Lernplattform eingesetzt werden soll

und so die Ausgaben als Investition angesehen werden kénnen.
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In diesem Kapitel wird das Konzept fiir den KI-gesteuerten Tischkicker erarbeitet. Hierbei
werden die verschiedenen Anforderungen beriicksichtigt und mogliche Probleme analy-
siert. Daraus lésst sich ein Rahmen fiir die weitere Entwicklung der einzelnen Arbeit-
spakete ableiten. Weiter wird auch eine Auswahl verschiedener Hardwarekomponenten

anhand des aufgestellten Konzepts getroffen.

5.1 Training der KI

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der durch Reinforcement Learning trainierten KI, welche
die zentrale Schnittstelle zwischen der Sensordatenerfassung und der Ansteuerung der
Spielfiguren ist. Die KI entscheidet, welche Aktionen bei einem gegebenen Zustand des
Tischkickers auszufiihren sind, sodass fiir ein moglichst realistisches Spielerlebnis die KI

gute Entscheidungen treffen kénnen muss.

5.1.1 Trainingsumgebung

Damit eine KI auch wirklich intelligent wird und sinnvolle Entscheidungen treffen kann,
muss diese zunéchst trainiert werden. Das Training bendétigt je nach Komplexitdt des
Modells und der auszufiihrenden Aufgabe viele Iterationen und ist somit zum Teil sehr
rechen- und zeitintensiv. Problematisch wird dies auch, wenn die KI mit der realen Um-
gebung interagieren soll, da die zu beobachtenden Vorgénge nur in Echtzeit durchlaufen
werden konnen und so nur eine begrenzte Anzahl von Trainingseinheiten moglich ist.
Zudem wird dieses Problem in dem vorliegenden Fall dadurch verschéarft, dass nur eine
Mannschaft des Tischkickers vom Computer gesteuert werden soll, wéhrend der mensch-
liche Benutzer die gegeniiberliegende Seite verwendet. Somit wire das Training nicht nur

zeit-, sondern auch recht ressorcenintersiv.
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Dieses Problem konnte zwar fiir das Training durch den Umbau des Tischkickers ge-
16st werden, sodass zwei kiinstliche Intelligenzen gegeneinander spielen, allerdings bleibt
das Problem der maximalen Spielgeschwindigkeit vorhanden. Zudem muss der Tischki-
cker hierfiir bereits optimal vollautomatisiert sein, damit automatisch Bélle eingeworfen
werden und diese auch ins Rollen gebracht werden kénnen, sofern sie liegen bleiben. Den-
noch wiirde hier eine Gefahr bestehen, dass das Training unerwartet unterbrochen wird,

da z. B. ein Ball durch einen Querschlager aus dem Spielbereich beférdert werden kénnte.

Eine alternative Moglichkeit zum Training auf dem realen System ist deshalb ein Training
der KI mithilfe einer genauen Simulation. Erst wenn in der Simulation hinreichend gute
Ergebnisse erreicht werden, sollte diese auf dem realen System implementiert und weiter
trainiert werden. So kénnen viele Trainingsdurchldufe ohne Aufsicht eines Menschens und
ohne Pause hintereinander ausgefiihrt werden. Durch ein Training iiber die Simulation
ist es auch moglich mehrere Ansétze gleichzeitig zu verfolgen und die Trainingsmethode
gegebenenfalls anzupassen. Fiir den Erfolg dieser Methode muss die Simulation moglichst
genau und auf die Eigenschaften des Tischkickers und der Steuerung anpassbar sein. An-
derenfalls verliert das Modell seinen Lernfortschritt, wenn die erlernten Methoden nicht

auf dem realen Modell umsetzbar sind.

5.1.2 Trainingsdaten

Fiir ein erfolgreiches Spiel zwischen Mensch und Maschine muss der Zustand des Tisch-
kickers erfasst und der KI bereitgestellt werden. Eine géngige Methode hierfiir ist beim
Machine Learning auch speziell beim Reinforcement Learning die Verwendung eines Ka-
merabilds [63]. Dies scheint auch fiir den Einsatz beim Tischkicker eine gute Losung zu
sein, da ein Mensch ebenfalls das Spiel visuell analysiert.

Um jedoch ein moglichst gutes Trainingsergebnis zu erhalten, wird der Traingsprozess
zum grofen Teil in einer Simulation durchgefiihrt. Bei der Verwendung der Kameradaten
miisste also die Simulation so angepasst sein, dass die visuelle Ausgabe dem tatséchlichen
Kamerabild sehr dhnlich ist. Dies ist zwar auf verschiedene Weisen moglich, jedoch ist die
Implementierung der genauen grafischen Ausgabe sehr aufwéndig, sodass hierfiir wesent-
lich mehr Zeit eingeplant werden miisste. Zusétzlich wird die Simulationsgeschwindigkeit
durch die visuelle Ausgabe weiter limitiert, sodass auch das Training um einen hohen
Faktor langsamer wird.

Zuletzt ist auch zu bedenken, dass trotz genauer Anpassung der Simulation, Unterschiede
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zwischen dieser und der Realitdt zu erwarten ist. Wie gut die mit synthetischen Daten
trainierte KI generalisierbar ist, sodass der Wechsel auf die Hardware ohne grofiere Ver-
luste in der Performance erfolgen kann, lasst sich nicht zuverlédssig vorhersagen. Da schon
die pyhsikalische Simulation die Realitét nicht perfekt abbilden kann und an verschiede-
nen Stellen Kompromisse eingehen muss, besteht die Gefahr, dass ein Wechsel von der
Simulation zum realen Aufbau nicht mit dem erhofften Erfolg durchgefiihrt werden kann

[100]. Aus diesen Griinden ist die direkte Verwendung eines Kamerabilds nicht optimal.

Statt des Kamerabilds kann die KI auch mit bereits vorverarbeiteten Informationen ar-
beiten. Als Eingang wiirden in diesem Fall die Eigenschaften der relevanten Objekte, also
z. B. die Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung des Balls, verwendet werden. Diese Me-
thode lasst sich bei der Simulation besonders leicht umsetzen, da die benétigten Daten
ohnehin vorliegen, weil anhand dieser Informationen erst das weitere Spielgeschehen be-
stimmt wird. Gleichzeitig ist die Berechnung der grafischen Ausgabe in diesem Fall nicht
fiir das Training erforderlich. Erst zur Uberpriifung der korrekten Funktionalitit der KI
durch einen Menschen miisste diese visualisiert werden. In diesem Fall reicht jedoch eine
sehr einfache Darstellung, welche lediglich einen groben Uberblick liefert.

Durch die Verwendung der Metadaten kann die Trainingszeit stark verringert werden, da
in der Regel wesentlich weniger Eingénge als bei der Verarbeitung eines Bilds bendtigt
werden. Hierdurch kann auch das gewéhlte Netz weniger komplex sein. Statt einer ho-
hen Anzahl an faltenden Schichten, die fiir die Bildverarbeitung innerhalb einer KI nétig
sind, kénnen bei der Verwendung von Metadaten wenige und kleine Schichten verwendet
werden. So kann das Training einer KI fiir die CartPole Umgebung [35] innerhalb weni-
ger Minuten durchgefiithrt werden [96], wihrend fiir das Atari-Spiel Pong dieser Prozess
iiber zehn Stunden dauern kann [70], da hier nicht die Metadaten, sondern die visuelle

Ausgabe als Eingang der KI dient.

In einem ersten Schritt bietet es sich also an, das Training iiber die Metadaten einer
Simulation durchzufithren. Damit die Ergebnisse der Simulation auch auf dem realen
System anwendbar sind, muss die Simulation, wie zuvor beschrieben, anpassbar und
moglichst genau sein. Da ein Programm, welches reale physikalische Eigenschaften be-
schreiben soll, recht schnell sehr komplex werden kann, ist es sinnvoll Anforderungen an

dieses Programm aufzustellen.
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5.2 Simulation

Da die physikalische Simulation des Tischkickers ein komplexer Schritt ist und einen ho-
hen zeitlichen Aufwand benétigt, damit sie so genau wie moglich die Realitét beschreibt,

scheint auch hier eine Aufstellung der Anforderungen an diese sinnvoll.

5.2.1 Stakeholder

Zunachst werden die verschiedenen Stakeholder der Simulation samt ihrer Interessen
analysiert. Hieraus lassen sich in den weiteren Schritten die genauen Anforderungen an

die Simulation ableiten.

Ersteller der Arbeit

Der primére Stakeholder der Simulation ist der Ersteller dieser Arbeit, denn seine Aufga-

be ist die Programmierung der Simulation und der spétere Einsatz dieser fiir das Training.

Einerseits besteht aus Sicht des Programmierers das Interesse einer schnellen Losung
der Aufgabe ohne einen unndtig hohen zeitlichen Einsatz. Andererseits muss die erar-
beite Losung eine moglichst genaue und korrekte Beschreibung des realen Aufbaus sein.
Anderenfalls verfehlt der Einsatz der Simulation seinen Zweck, da die erlernten Methoden
der KI nicht auf dem echten Tischkicker {ibertragbar sind. Es muss also eine Abschitzung
getroffen werden, wie komplex die Simulation sein muss, damit sie die Realitdt moglichst

genau abbildet, aber nicht zu zeitintensiv in der Entwicklung ist.

Gleichzeitig ist der Ersteller dieser Arbeit auch die erste Person, die mit der Simula-
tion ein Training der KI durchfiihrt. Hierfiir muss diese die nétigen Schnittstellen liefern,
welche die benstigten Informationen weitergeben. Eine einfache Anwendbarkeit der Si-
mulation ist also von hohem Interesse. Dazu gehort auch die Moglichkeit zur Anpassung
verschiedener Parameter, welche abhéngig von der spéater verwendeten Hardware sind.

Des Weiteren ist die Geschwindigkeit der Simulation essentiell fiir den Erfolg des Trai-
nings, da mehr Durchldufe in geringerer Zeit simuliert werden kénnen und so schneller
eine moglichst optimale Losung eintrainiert wird. Um die Funktionalitat der Simulation

und der KI zu iiberpriifen, muss der aktuelle Zustand dieser darstellbar sein. Dabei ist
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eine perfekte Visualisierung jedoch nicht notig, da nur die generelle Funktionsweise iiber-
prift werden muss, wahrend die optische Ansprechbarkeit kein wichtiges Kriterium ist.
Zusétzlich sollte die grafische Ausgabe deaktivierbar sein, damit Ressourcen eingespart

werden kénnen und so der Trainingsprozess beschleunigt wird.

Spitere Benutzer

Da der Tischkicker spéter als Plattform fiir Studenten genutzt werden soll, um Techniken
des Reinforcement Learnings zu erlernen, wird die Simulation auch fiir weitere Nutzer
interessant. Natiirlich bleiben die gleichen Interessen an Geschwindigkeit, Genauigkeit
und Anpassbarkeit der Simulation, wie beim Ersteller der Arbeit. Gleichzeitig besteht
aber ein Bedarf an eine gute Dokumentation und einfache Anwendbarkeit, damit der

Fokus moglichst nur auf dem Teil des maschinellen Lernens gelegt werden kann.

Auftraggeber und Priifer

Fiir Prof. Dr. Hensel besteht auch ein Interesse an der Simulation, dass diese fiir spétere
Arbeiten noch verbessert oder erweitert werden kann. Dementsprechend muss diese mog-
lichst modular und flexibel programmiert sein, um Anderungen leicht zu erméglichen.

Ein kleines Interesse besteht auch an einer hochwertigen grafischen Ausgabe fiir De-
monstrationszwecke. Zwar erfiillt eine einfache Ausgabe hier auch den Zweck, allerdings
ist eine verbesserte Darstellung werbewirksamer. Die Prioritat hierfiir ist jedoch ent-
sprechend gering, da eine verbesserte Darstellung auch nachtriaglich hinzugefiigt werden

kann.

5.2.2 Anwendungsfille

Neben den Stakeholdern miissen auch die einzelnen Anwendungsfélle der Simulation ana-
lysiert werden. Aus diesen kénnen ebenfalls wichtige Funktionalitdten und Anforderungen
an die Simulation abgeleitet werden. Die verschiedenen Anwendungsfiille der Simulation
sind in Abbildung 5.1 dargestellt.
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Simulation des Tischkickers

Zustand visuell «actor»

darstellen GUI
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Position und Bewegung
des Balls korrigieren

Abbildung 5.1: Anwendungsfall-Diagramm der Tischkickersimulation

Modell konfigurieren

Da die realen pyhsikalischen Vorgénge eines Tischkickerspiels préazise simuliert werden
sollen, ist die genaue Anpassung der Simulation an die Hardware notig. Dementspre-
chend muss die Form und Grofe, sowie weitere Besonderheiten, wie angeschréigte Ecken
einstellbar sein. Ahnlich gilt dies auch fiir die Stangen und Spielfiguren, welche in der
richtigen Position und im besten Fall auch in der korrekten Form eingespeichert werden
miissen. Da es generell sehr schwer ist, die realen Spielfiguren zu digitalisieren, kann hier
auch eine angemessene Annéherung verwendet werden. Weiter muss auch der Ball an-
passbar sein, indem Faktoren wie Radius, Gewicht und Material einstellbar sind.

Zuletzt miissen auch Eigenschaften wie die maximale Verschiebe- und Rotationsgeschwin-
digkeit der Motoren im fertigen Aufbau mit einberechnet werden. Anderenfalls funktio-

nieren die eintrainierten Methoden moglicherweise nur in der Simulation.

Dieser Anwendungsfall kann vom Benutzer oder der KI mit den entsprechenden Eigen-
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schaften aufgerufen werden. Die eingelesenen Werte werden dann angewendet und die

Simulation entsprechend angepasst.

Simulation starten

Damit der Benutzer eine Simulation durchfiihren kann, muss er lediglich einen Start in-
itialisieren. Durch die Auslésung dieses Anwendungsfalls soll eine Simulation automatisch
durchgefiihrt werden. Hierbei werden die verschiedenen Anwendungsfélle der Simulation

automatisch aufgerufen und ausgefiihrt.

Ausgelost durch den Benutzer, wird in diesem Anwendungsfall die Steuerung der Simu-
lation eines ganzen Spiels iibernommen. Hierbei werden wiederholt die Anwendungsfille

Zustand aktualisieren, Spielfiguren steuern und Zustand visuell darstellen ausgefiihrt.

Spielfiguren steuern

Um ein Spiel realisieren zu kénnen, miissen die Reihen von Spielfiguren von der KI ge-
steuert werden. Dabei miissen sowohl die Verschiebung als auch die Rotation der Reihen
verdnderbar sein. Gleichzeitig ist fiir eine feine Steuerung erforderlich, dass auch die
Geschwindigkeit der Bewegung anpassbar ist. Erst bei Erfiillung dieser Anforderungen
kénnen verschiedene Taktiken angewendet werden, statt ein einfaches nach vorne Schla-

gen des Balls.
Dieser Anwendungsfall muss natiirlich von der KI aufrufbar sein, damit sie die Spiel-
figuren von ihr gesteuert werden kénnen. Es wird dabei die Geschwindigkeit der Reihen

verdndert, sodass bei der Aktualisierung des Zustands die gewiinschte Bewegung ausge-
flihrt wird.

Zustand aktualisieren
Das Herzstiick der Simulation ist die Aktualisierung des Zustands. Hierbei werden fiir
einen gewissen Zeitschritt die Position des Balls und der Spielfiguren entsprechend des

aktuellen Zustands aktualisiert.

Durch die Simulation oder die KI kann die Aktualisierung eines Zustands angefragt
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werden. Diese berechnet aus dem aktuellen Zustand den néichsten Zustand. Anschlie-
fend wird die Kollisionsdetektion und zuletzt die Berechnung des néchsten Zeitschritts

aufgerufen.

Kollision detektieren

Beim Tischkicker ist ein wichtiger Aspekt die Kollision des Balls mit den Spielfiguren bzw.
den Banden, denn erst so kann der Ball bewegt und auch abgewehrt werden. Bei einer Be-
rithrung des Balls mit dem restlichen Tischkicker muss dementsprechend eine Korrektur
der Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit vorgenommen werden. Zu der Kollisions-
detektion gehort auch die Erkennung von geschossenen Toren, da hier im Grunde eine

Kollision berechnet wird.

Dieser Anwendungfall wird bei der Aktualisierung des Zustands aufgerufen und berechnet
mogliche Kollisionen. Wenn eine Kollision erkannt wird, soll die Korrektur der Position

und Bewegung des Balls aufgerufen werden.

Position und Bewegung des Balls korrigieren

Falls der Ball sich in der Simulation mit anderen Objekten iiberlappt, ist eine Kollision
aufgetreten. In diesem Fall muss die Position und auch die Bewegungsrichtung, sowie die

Geschwindigkeit des Balls angepasst werden.

Aufgerufen durch die Kollisionsdetektion korrigiert dieser Anwendungsfall die Position
und Bewegungsrichtung des Balls nach einer Kollision und beriicksichtigt auch Verluste

durch den Aufprall bzw. Reibung.

Maximalen Zeitschritt berechnen

Fiir die Kollisionsdetektion muss der erlaubte Zeitschritt zwischen zwei Aktualisierungen
des Zustands berechnet werden. So kann eine gewisse Genauigkeit gewéhrleistet werden,
wahrend die Simulation nicht unnétig langsam ist, beispielsweise wenn der Ball sehr lang-

sam rollt.
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Die Aktualisierung des Zustands ruft diesen Anwendungsfall immer nach der Kollisi-
onsdetektion auf. In diesem Fall wird der maximal erlaubte Zeitschritt der néchsten

Aktualisierung berechnet.

Zustand ausgeben

Damit die KI in das Spielgeschehen eingreifen kann, muss diese die Daten des aktuellen
Zustands des Kickers erhalten. Die Daten sollen wie in Abschnitt 5.1 beschrieben nicht in
Form eines Bilds, sondern als Metadaten der relevanten Objekte vorliegen. Eine Ausgabe

dieser muss in regelméfigen Abstédnden von der KI angefordert werden konnen.

Dieser Anwendungsfall wird von der KI aufgerufen und liefert die bendtigten Daten des

Zustands des Tischkickers. Die Daten werden zuriick an die KI geschickt.

Zustand visuell darstellen

Ein Anwendungsfall ist die grafische Ausgabe der Simulation. Auf Wunsch eines Benut-
zers muss diese ein- bzw. ausschaltbar sein, damit eine Uberpriifung der Funktionsweise
der KI erfolgen kann, wihrend beim Training Rechenzeit eingespart wird. Die Darstel-

lung des Tischkickers muss jederzeit aufrufbar sein und den aktuellen Zustand ausgeben.

Der Benutzer kann diesen Anwendungsfall aufrufen um eine einfache grafische Darstellung

des aktuellen Zustands zu bekommen. Die Ausgabe wird durch eine GUI realisiert.

5.2.3 Anforderungen
Die Anforderungen an die Simulation werden im folgenden Abschnitt aufgestellt, be-

leuchtet und priorisiert, damit ein klarer Rahmen fiir die Entwicklung dieser vorgegeben

wird.

Funktionale Anforderungen

Die funktionalen Anforderungen an die Simulation sind in der Tabelle 5.1 aufgefiihrt.
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Tabelle 5.1: Funktionale Anforderungen der Simulation

ID | Prioritdt | Anforderung

SF1 hoch Simulation der Ballbewegung

SF2 hoch Kollisionsdetektion zwischen Ball und Spielfiguren
SF3 hoch Kollisionsdetektion zwischen Ball und Spielfeld
SkF4 hoch Erkennung von Toren

SF5 hoch Steuerung der Rotation der Spielfiguren

SF6 hoch Steuerung der Verschiebung der Spielfiguren

SE7 | niedrig | Einstellbarkeit der Grofse, Beschaffenheit und des Gewichts

des Spielballs

SEF8 | niedrig | Einstellbarkeit der Grofie und Form des Tischkickers

SF9 niedrig | Einstellbarkeit der Anzahl und Position der Reihen und Figuren
SEF10 | niedrig | Einstellbarkeit der maximalen Verfahrstrecke der Verschiebung
SEF11 | niedrig | Einstellbarkeit der maximalen Geschwindigkeit der Rotation und

Verschiebung
SF12 hoch Anbindungsméglichkeit zur Steuerung durch die KI
SF13 hoch Ausgabe relevanter Informationen an die KI

SF14 hoch Einstellbare visuelle Ausgabe des aktuellen Zustands

Die Simulation eines Tischkickerspiels ist vor allem von der Bewegung des Balls und wie
dieser mit dem Tischkicker interagiert abhéngig. So sind die Anforderungen SF1-4 an den
Spielball gebunden. Kollisionen mit Spielfiguren bzw. dem Tischkicker miissen erkannt
werden und die Bewegung des Balls entsprechend gedndert werden. Gleichzeitig kénnen
auf diese Weise auch Tore erkannt werden, welche letztendlich das Spiel entscheiden.
Um in das Spielgeschehen eingreifen zu kénnen, miissen die Verschiebung und Rotation
der Reihen entweder durch eine manuelle Eingabe oder durch die KI steuerbar sein. Dies
spiegelt sich in den Anforderungen SF5-6 wieder. Die bisher genannten Anforderungen
bilden die Grundfunktionen des Tischkickers und sind somit unverzichtbar fiir die Simu-
lation.

Damit die Simulation nicht nur fiir einen speziellen Fall funktioniert, ist eine Md&glich-
keit zur Einstellung der verschiedenen Eigenschaften vom Tischkicker und der eingesetz-
ten Hardware erforderlich. Dabei ist die Grofe und Form (also ob es z. B. angehobene
Ecken gibt) des Tisches, sowie der Durchmesser und die Beschaffenheit des Balls ent-
scheidend. Denn z. B. beim Einsatz von Béllen mit verschiedenen Materialien ergeben
sich auch unterschiedliche Verhaltensweisen bei der Kollision mit Spielfiguren oder dem
Boden. Wichtig ist auch, dass die richtige Anzahl und die Positionen der Reihen und
Spielfiguren anpassbar an den jeweiligen Einsatzfall ist. Hierbei ist auch der maximale

Bewegungsraum der Verschiebung interessant. Damit die ausgefiihrten Aktionen in der
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Simulation auch realistisch auf dem realen System ausfiihrbar sind, miissen die Bewe-
gungsgeschwindigkeiten an die der Motoren anpassbar sein. Alle genannten Funktionen
zur Einstellbarkeit der Simulation werden in den Anforderungen SEF7-11 festgehalten und
erhalten eine niedrige Prioritét.

Eine hohe Prioritdt wird hingegen der Moglichkeit zur Anbindung der KI zugeschrieben,
da ohne diese Funktion kein Training moglich ist. Hierzu gehort auch die Ausgabe der
relevanten Informationen, als Eingang der KI.

Um die Trainingsfortschitte sichtbar zu machen, soll zudem eine visuelle Ausgabe rea-
lisiert werden, welche allerdings auch nach Bedarf abgestellt werden kann, damit der

rechenintensive Prozess des Trainings nicht durch die Ausgabe verlangsamt wird.

Nicht-funktionale Anforderungen

In der Tabelle 5.2 werden die nicht-funktionalen Anforderungen an die Simulation auf-

gelistet und nach Prioritdten eingestuft.

Tabelle 5.2: Nicht-funktionale Anforderungen der Simulation
ID | Prioritdt | Anforderung
SN1 | niedrig | Objektorientierte Programmierung
SN2 | niedrig | Programmierung in Python
SN3 hoch Rechenzeit der Simulation kleiner als simulierte Zeit
SN4 hoch Kollisionsdetektion nach maximal As = 2 mm Bewegung des Balls

SN5 hoch 3-dimensionale Simulation

SN6 | niedrig | Beriicksichtigung von Verlusten durch Reibung

Die nicht-funktionalen Anforderungen SN1 und SN2 beziehen sich auf die Art der Pro-
grammierung der Simulation. Durch den objektorientierten Ansatz in Python soll die
Entwicklung moglichst einfach und zeitsparend sein. Zudem ermoglicht dies einen leich-
ten Einstieg einer dritten Person in die Weiterentwicklung der Simulation bzw. der KI.
Die Prioritét ist allerdings eher niedrig, da die Funktionalitdt im Vordergrund steht.
Ein wichtiger Faktor neben der Funktionalitdt ist die Geschwindigkeit der Berechnung.
Nach SN3 soll die Rechenzeit kleiner als die simulierte Zeit sein. So lohnt sich der Einsatz
der Simulation noch mehr im Gegensatz zu dem Training auf der Hardware. Die Prioritét
hierfiir ist dementsprechend hoch.

Ebenfalls eine hohe Prioritdt hat die regelméafige Kollisionsdetektion des Balls. Dieser
darf sich zwischen den Abtastzeitpunkten nicht weiter als As = 2 mm bewegen, denn

nur so kann gewéhrleistet werden, dass kein Kontakt iibersehen wird.
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Fiir die Kollision ist ebenfalls wichtig, dass die Simulation im 3-dimensionalen Raum
durchgefiihrt wird, denn nur so kann eine genaue Kollisionsdetektion stattfinden. Ande-
renfalls wére beispielsweise das Durchlassen eines nach vorne geschossenen Balls unter
den Spielfiguren nicht moéglich. Deshalb muss die Simulation drei Dimensionen besitzen.
In der Realitét ist die Geschwindigkeit des Balls begrenzt durch verschiedene Verluste
wie z. B. Reibung. Fiir eine moglichst genaue Nachbildung der Realitdt sollten in der
Simulation diese Verluste ebenfalls beriicksichtigt werden. Eine gute Annéherung kann

allerdings auch ohne Verluste erreicht werden, wodurch die Prioritit eher gering ist.

5.2.4 Konzept der Simulation

Nachdem die Anforderungen aufgestellt sind, kann ein Konzept bzw. ein Ablaufplan fiir
die Simulation aufgestellt werden. Die Simulation ist der Grundstein fiir das erfolgreiche
Training einer KI und muss dementsprechend hohen Anforderungen geniigen. In Abbil-

dung 5.2 ist der grobe Ablaufplan der Simulation geschildert.

t Start der Simulation

Anpassung der Aktualisieren des P Steuerung der
Eigenschaften Zustands N Spielfiguren
S A
Y
Kl Berechnung der
Kollisionsdetektion nachsten Aktion /
| Entscheidung Mensch |
A
( Ausgabe des
- Zustands / Visuelle
Nein | Darstellung
Ja A

Korrektur der Position
und Bewegung des
Balls

Abbildung 5.2: Ablaufdiagramm der Tischkickersimulation

Die Simulation beginnt mit dem Einstellen der Parameter des Tischkickers, der Spielfi-

guren und des Balls. Ein gewiinschter Anfangszustand wird so hergestellt.
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Anschliefsend beginnt die eigentliche Simulation in einer Schleife, die nach einer gewissen
Anzahl an Durchldufen oder nach einem erzielten Tor abgebrochen wird.

Wie schon in den Anwendungsfillen der Simulation angedeutet, muss mit jedem Zeit-
schritt die Position des Balls und der Spielfiguren aktualisiert werden. Zusétzlich muss
hier die Berechnung des maximalen Zeitschritts erfolgen. Zusammen ist dies der Haupt-
schritt der Simulation, welcher jedoch noch um die Kollisionsdetektion erweitert ist. Bei
einer erfolgreich detektierten Kollision muss zusétzlich eine Korrektur der Position und
Bewegung des Balls erfolgen.

Anschliefend wird der Zustand des Spiels an den Benutzer bzw. die KI weitergegeben,
indem eine grafische Ausgabe oder im Fall der KI die relevanten Daten weitergegeben
werden. Der Benutzer bzw. die KI kann dadurch die bestmogliche néchste Aktion be-
stimmen und die Steuerung der Spielfiguren iibernehmen.

Damit die Anforderung SN4 erfiillt wird, miissen moglicherweise die Schritte der Ausga-
be der Daten, die Berechnung der néchsten Aktion und die Steuerung der Spielfiguren
iibersprungen werden. Dies liegt daran, dass bei hohen Geschwindigkeiten des Balls eine
niedrige Abtastrate benotigt wird und diese bei der Abtastung des realen Systems nicht
erreicht werden kann. Auch die visuelle Ausgabe ist durch eine hohe Laufzeit beschrankt,
sodass hier die Geschwindigkeit der Simulation erhéht wird, wenn die FPS nach unten

angepasst werden.

Damit die Entwicklung moglichst wenig Zeit in Anspruch nimmt, soll die Simulation
moglichst einfach gehalten werden und erst bei Bedarf angepasst werden. Dieser Bedarf
kann gepriift werden, indem die KI auf die Hardware iibertragen wird und ein Vergleich
zwischen der Leistung in der Simulation und auf der Hardware aufgestellt wird. So kann
beispielsweise ohne Beriicksichtigung der Reibung und Gravitation gearbeitet werden,

wenn die Ubertragung der KI ohne groRere Verluste in der Qualitdt moglich ist.

5.3 Auswahl der Hardware

Mit dem Konzept der KI und dem Training dieser in einer Simulation, kann eine ge-
eignete Auswahl der Hardware fiir einen ersten Aufbau getroffen werden. Dabei miissen
die verschiedenen verfiigharen Optionen miteinander hinsichtlich ihrer Eigenschaften und

auch ihres Preises verglichen werden.
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5.3.1 Aufbau

Zunichst lohnt sich ein Blick auf das geplante System. Hierbei soll im ersten Aufbau
ein Tischkicker entwickelt werden, auf welchem die grundséitzliche Funktionalitit der
Hard- und Software iiberpriift werden kann. So kdnnen notige Anpassungen gemacht
werden, bevor ein endgiiltiger Aufbau realisiert wird, der dann auch den aufgestellten
Anforderungen entspricht.

In diesem ersten Aufbau soll lediglich eine der Stangen automatisiert werden, sodass die
KI die Steuerung iibernehmen kann. So kann beispielsweise das Verteidigen und auch
das Tore Schiefien getestet werden. Ein komplettes Tischkickerspiel kann so jedoch nicht
realisiert werden.

Hierfiir werden zwei Aktoren bendétigt, die einerseits die Verschiebung und andererseits
die Rotation ausfiihren.

Damit die Steuerung auf der Hardware mit dem Ball interagieren kann, muss der Zustand
des Kickers ermittelt werden. Fiir die Verarbeitung der Sensordaten wird eine Plattform
benotigt, die zudem auch die Ansteuerung der Motoren iibernehmen kann.

Die einzelnen Komponenten und ihr Zusammenspiel untereinander sind in Abbildung 5.3

dargestellt.

Kiinstliche Intelligenz Plattform Sensoren
Q o]

B Zustand

Messungen

Aktion

Steuerung

Aktoren Tischkicker
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® 0 o ® © O o o
Bewegung
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Abbildung 5.3: Zusammenspiel der Komponenten des automatisierten Tischkickers
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5.3.2 Tischkicker

Die Auswahl der Hardware beginnt mit dem Tischkicker, denn die restlichen Komponen-
ten miissen sich den Figenschaften des Tischkickers anpassen. Es gibt viele verschiedene
Arten von Kickern. Diese unterscheiden sich zum Beispiel vom Material, ihrer Form oder
auch dem generellen Aufbau. Aus den Anforderungen geht hervor, dass der Tischkicker
hochklappbar und vor allem relativ leicht, aber stabil sein muss. Ansonsten bestehen
keine Vorgaben an die genaue Form. Die Auswahl kann also auf leichte, hochklappbare
Modelle ausgediinnt werden und dann nach personlichen Préiferenzen bzw. dem Preis
erfolgen.

In einem ersten Schritt wird hier jedoch ein kleineres Modell ausgewéhlt, welches zu-
dem weniger Reihen und Spielfiguren besitzt als ein normales Modell. Dadurch ergibt
sich ein weniger komplexer Zustands- und Aktionsraum, sodass das Training schneller
und einfacher ist. Auf diese Weise kann zunéchst mit weniger Ressourcen die generelle
Funktionalitéit der KI in der Simulation und ihre Ubertragbarkeit auf ein reales System
gepriift werden. Der Minikicker ist somit ein Zwischenschritt, welcher die Komplexitéat
der Aufgabe etwas erleichtert und zudem nicht die gleichen Anforderungen an den Auf-
bau besitzt wie die endgiiltige Version. Dadurch kénnen auch verschiedene Konzepte im
kleinen Mafsstab ausprobiert werden. Bei der Auswahl des richtigen Minikickers ist vor
allem der Preis entscheidend, wiahrend der Formfaktor vernéchlassigbar ist, solange die
generelle Funktionsweise dhnlich wie bei einem grofsen Tischkicker ist und mindestens

zwei Reihen pro Seite verfiigbar sind.
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Abbildung 5.4: Ausgewéhlter Mini-Tischkicker

Die Auswahl ist auf den Tischkicker in Abbildung 5.4 gefallen, welcher die bendtigten

Anforderungen erfiillt und bei einem Gebrauchtmarkt zum Verschenken angeboten wur-
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de. Der Kicker ist 40 cm lang, 30 cm breit und hat pro Spieler zwei Reihen mit je drei

Figuren.

5.3.3 Aktoren

Um die von der KI errechneten Aktionen und Spielziige auf dem Tischkicker umzusetzen,
miissen die Stangen einer Mannschaft entsprechend vom Computer bewegt werden. Die
Bewegung unterteilt sich dabei in die Verschiebung und die Rotation der Stangen. Die
Verschiebung dient der genauen Positionierung der Spielfiguren, um Bélle abzuwehren
oder eine Figur in Schussposition zu bringen. Die Rotation hingegen wird vor allem zum
Schiefsen des Balls verwendet.

Beide Bewegungsrichtungen miissen unabhéngig voneinander und gleichzeitig ansteuer-
bar sein. Dabei ist eine hohe Préazision erforderlich um Techniken wie z. B. den Pull Shot
zu erlauben. Bei dieser Schusstechnik ist auch die Geschwindigkeit der Bewegung ent-
scheidend, da sie darauf abzielt an der Verteidigung des Gegners vorbei zu schiefien bevor
dieser reagieren kann. Um diese und auch andere Schussarten bestmoglich umsetzen zu
konnen und gleichzeitig selbst nicht hierfiir anféllig zu sein, ist also auch eine moglichst

schnelle und kraftvolle Bewegung der Stangen erforderlich.

Antriebsart

Fiir die verschiedenen Bewegungen kommen mehrere Antriebsarten in Frage. Zum einen
der elektrischer Antrieb iiber Elektromotoren oder zum anderen ein fluidtechnischer An-
trieb durch Pneumatik oder Hydraulik. Ein Vergleich der Techniken ist in Tabelle 5.3
aufgefiihrt.

Tabelle 5.3: Vergleich der verschiedenen Antriebstechniken und ihrer Eigenschaften

Elektromotoren | Pneumatik | Hydraulik
Kosten | mittel mittel hoch
Zuverlassigkeit | hoch mittel hoch
Kraft | niedrig mittel hoch
Geschwindigkeit | mittel hoch mittel
Genauigkeit | hoch niedrig mittel

Hydraulik ist als Antriebsart fiir den Tischkicker nicht die optimale Losung. Zwar kénnen

hohe Krifte erzeugt werden, die mit einer guten Prézision ausgefithrt werden, allerdings
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ist ein hydraulisches System recht komplex und dementsprechend teuer. Hydraulik wird
aufgrund seiner Eigenschaften in der Regel fiir schwere Gerédte wie z. B. Bagger oder
Pressen eingesetzt [41]. Aus diesem Grund ist der Markt fiir anpassbare kleine Hydrau-
liksysteme iiberschaubar, sodass es keine passenden Losungen fiir den Tischkicker zu
kaufen gibt. Der grofse Vorteil der hohen Kraftentwicklung bei kleiner Bauform ist durch
die gegebenen Anforderungen an den Tischkicker nicht zwingend notwendig, da die Stan-

gen und der Spielball verhéltnisméfig leicht sind.

Ein weiterer Ansatz wire die Losung iiber Pneumatik. Statt mit einer Fliissigkeit wie
bei der Hydraulik wird der Druck hier durch Luft erzeugt. Dadurch ist das System etwas
einfacher und giinstiger, wihrend auch die Wartung wesentlich leichter ist. Gleichzeitig
kénnen mittels Pneumatik sehr hohe Geschwindigkeiten mit einer hohen Beschleunigung
erreicht werden. Deshalb eignet sich das System mit seiner wesentlich geringeren aber
ausreichenden Kraftentwicklung fiir viele kleinere Anwendungen. Dementsprechend sind
auch verschiedene anpassbare pneumatische Losungen erhéltlich, die fiir den Tischkicker
infrage kommen.

Ahnlich wie bei der Hydraulik wird bei der Pneumatik allerdings ein Kompressor mit
Druckluftspeicher benétigt, der den benétigten Druck erzeugt. Hierdurch steigt die Kom-
plexitéit des Systems und vor allem die Grofse sowie das Gewicht.

Die Pneumatik hat jedoch den entscheidenden Nachteil, dass sie sich nur sehr unzuverlas-
sig regeln lasst. Die Luft verteilt sich nicht gleichméfig in den Zylindern, wie die bei der
Hydraulik verwendeten Fliissigkeiten, wodurch eine ungleichméfige Bewegung entstehen
kann. Die Geschwindigkeit wird iiber Ventile eingestellt, wobei es jedoch keine giinstigen,
elektrisch einstellbaren Ventile gibt, sodass stets nur mit einer festen Geschwindigkeit
gearbeitet werden kann. Deshalb sind pneumatische Systeme am besten fiir Anwendun-
gen geeignet, bei denen immer ein fester Weg vom Anfang bis Ende zuriickgelegt wird,
sodass keine genaue Positionierung erforderlich ist. Da dies beim Tischkicker nicht der

Fall ist, scheint der Einsatz von Pneumatik ungeeignet.

Der elektrische Antrieb ist die einfachste der aufgezeigten Methoden und bendétigt auch
deshalb die geringste Wartung. Je nach Elektromotor wird méglicherweise noch ein Steu-
ergerat bendtigt, welches die Kosten und die Komplexitét leicht erhéht, hierfiir jedoch
auch eine exakte Positionierung zulésst. Die Geschwindigkeit und Kraft von Elektromo-
toren ist im Vergleich zu den anderen Techniken etwas geringer. Fiir den Einsatz am

Tischkicker sollte dies jedoch durch die Wahl eines geeigneten Motors reichen.
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Aus den genannten Griinden scheint der Einsatz eines Elektromotors ein geeigneter Kom-

promiss fiir den Tischkicker.

Art der Elektromotoren

Bei der Auswahl des richtigen Elektromotors kommen vier verschiedene Arten von Antrie-
ben in Frage: Biirstenbehaftete Gleichstrommotoren (BDC), Biirstenlose Gleichstrommo-
toren (BLDC), Servomotoren und Schrittmotoren. Fiir eine bessere Ubersicht werden die

genannten Elektromotoren in Tabelle 5.4 miteinander verglichen.

Tabelle 5.4: Vergleich der verschiedenen Elektromotoren und ihrer Eigenschaften

BDC BLDC | Schrittmotor | Servomotor
Kosten | niedrig | mittel | mittel hoch
Kraft | niedrig | mittel | hoch hoch
Geschwindigkeit | hoch hoch niedrig mittel
Genauigkeit | niedrig | niedrig | hoch hoch

Biirstenbehaftete Gleichstrommotoren haben den einfachsten Aufbau und benétigen als
einzige Antriebsart keine weitere Steuereinheit, wodurch sie die giinstigste Variante sind.
Ihre maximale Geschwindigkeit ist hoch, allerdings sind sowohl die Kraft als auch die
Genauigkeit sehr gering, sodass sie nicht optimal fiir den Einsatz am Tischkicker sind.

Eine Verbesserung hierzu sind die biirstenlosen Gleichstrommotoren, welche schneller,
effizienter und kraftvoller sind als die biirstenbehaftete Motoren [39]. Es steigen hierfiir
allerdings die Komplexitidt und Kosten. Ausgelegt sind BLDC-Motoren in der Regel fiir
sehr hohe Drehzahlen, sodass ohne ein Getriebe die Verwendung fiir die Rotation der
Reihen nicht moglich ist. Gleichzeitig ist bei einer niedrigen Drehzahl das Drehmoment

nur sehr gering.

Eine weitere Moglichkeit bilden die Schrittmotoren, welche in sehr feinen Schritten ge-
steuert werden konnen und dabei eine recht hohe Kraft aufbringen. Von Vorteil ist auch,
dass der Motor im Stillstand ein hohes Haltemoment besitzt, welches iberhaupt erst das
Verteidigen von Schiissen moglich macht, denn ohne dieses Haltemoment kann ein har-
ter Schuss eine Reihe leicht rotieren, sodass die Figuren kein Hindernis mehr darstellen.
Nachteil von Schrittmotoren ist bei der Verschiebung allerdings die relativ geringe Ro-
tationsgeschwindigkeit und die mit der Drehzahl abnehmende Kraft. Durch die Auswahl

eines geeigneten Zahnrads fiir den Riemen und eines starken Motors kann dem jedoch
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auch entgegengewirkt werden. Ein letztes Risiko besteht durch einen moglichen Schritt-

verlust, welcher beispielsweise bei zu starker Beschleunigung entstehen kann.

Eine Verbesserung zu Schrittmotoren sind Servomotoren. Diese sind was die maximale
Drehzahl und Beschleunigung angeht eine bessere Losung als die Schrittmotoren. Zudem
beseht kein Risiko eines Schrittverlustes. Stattdessen misst der Motor seinen eigenen
Zustand und versucht bei einer Abweichung zwischen gewiinschter und tatséchlicher Po-
sition diesen Unterschied auszugleichen. Servomotoren kommen jedoch auch mit zwei
Nachteilen. Die Kraftdichte ist geringer als beim Schrittmotor, d. h. ein Servomotor mit
gleichem Drehmoment ist wesentlich schwerer und grofier. Auferdem ist der Preis meist
hoher als fiir Schrittmotoren. Selbst fiir den Minikicker ist die Verwendung von aus-
schliefslich Servomotoren nicht sinnvoll, da auch hier insgesamt vier Motoren fiir die zwei
Computergesteuerten Reihen benttigt werden. Zusammen mit den Schienen und anderen

Kleinteilen konnte so das Budget schnell knapp werden.

Es zeigt sich also, dass es keine perfekte Universallosung fiir das dargestellte Problem gibt.
Stattdessen sind mehrere Ansétze mdoglich, die alle mit gewissen Vor- und Nachteilen ein-
hergehen. Ein geeigneter Kompromiss fiir die Auswahl ist ein Closed-Loop Schrittmotor.
Dieser vereint die Vorteile des Schrittmotors und des Servomotors. So kann ein Schritt-
verlust wie beim Servo detektiert und ausgeglichen werden. Gleichzeitig ist der Preis
deutlich geringer als fiir einen gleichwertigen Servomotor.

Fiir die genaue Auswahl des Schrittmotors muss zunéchst eine Abschétzung der benétig-
ten Kraft gemacht werden. Hierfiir muss jedoch erst die Anbringung der Motoren geklért
sein, da je Konzept unterschiedliche grofte Krafte fiir die Bewegung der Motoren bendtigt

werden.

Anbringung der Elektromotoren

Die Verschiebung und die Rotation der Stangen miissen fiir ein mdglichst erfolgreiches
Spiel unabhéngig voneinander in einer hohen Geschwindigkeit mit ausreichend Kraft er-
folgen. Fiir eine gleichzeitige Bewegung muss entweder einer der zwei Motoren fiir die
unterschiedlichen Bewegungsrichtungen stets vom anderen mitbewegt werden oder es be-
darf einer speziellen Vorrichtung. Diese muss regeln, dass die Befestigung fiir die Rotation
wahrend der Verschiebung an der gleichen Stelle bleibt und trotzdem jederzeit verwendet

werden kann. Denkbar wére hier z. B. eine Stange mit einer Einkerbung entlang der Ver-
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schiebungsrichtung. Die Befestigung fiir die Rotation wére dann ein Ring, welcher um die
Stange gelegt wird und eine Nut passend zu der Einkerbung der Stange hat (sieche Ab-
bildung 5.5). Im Optimalfall besteht die Nut aus einer Kugelkette, sodass Reibung und
somit Verluste vermieden werden. So kann die Stange entlang der Verschiebungsrichtung
bewegt werden, wihrend die Befestigung fiir die Rotation an der gleichen Stelle bleibt
und die Rotation zeitgleich ausgefiihrt werden kann. Der klare Vorteil dieses Systems ist,
dass keine schweren Motoren und Kabel bewegt werden miissen. Dadurch kénnen schnel-
lere und kraftvollere Bewegungen durchgefiihrt werden, bzw. kleine Motoren verwendet

werden.

Einkerbung

Querschnitt

Innere : / Motor Rotation
Stange Aullerer
Ring
Schiene
™ Schlitten
Motor Verschiebung

Abbildung 5.5: Konzept der angepassten Stange mit zwei stationdren Motoren

Die Herstellung einer solchen speziellen Stange ist relativ komplex und daher schwierig
umzusetzen. Dies auch nicht zuletzt, weil die Stabilitdt der Stange verringert wird, wenn
eine Einkerbung eingearbeitet wird. Aus diesem Grund wird dieser Ansatz zunéchst ver-
worfen.

Stattdessen kann ganz klassisch gearbeitet werden, indem der Motor fiir die Rotation auf
dem Schlitten fiir die Verschiebung steht. Dieses Verfahren hat allerdings den Nachteil,
dass das Gewicht des Motors fiir die Rotation stets vom Motor fiir die Verschiebung mit-
bewegt werden muss. Dies sorgt fiir dafiir, dass die Verschiebung wesentlich langsamer

sein wird bzw. einen starkeren Motor benétigt.
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Umsetzung der Verschiebung

Ein Problem beim Elektromotor ist, dass dieser in der Regel nur eine radiale Bewegung
zulésst. Fiir die Verschiebung der Stangen muss daher die Rotation der Elektromotoren
in eine lineare Bewegung umgewandelt werden. Hierflir kommen zwei verschiedene und
héufig eingesetzte Verfahren in Frage. Zum einen der Spindelantrieb und zum anderen
der Antrieb mittels Zahnriemen. Die wichtigsten Eigenschaften werden in Tabelle 5.5

verglichen.

Tabelle 5.5: Vergleich der verschiedenen Antriebstechniken zum Umwandeln der Rotation
eines Elektromotors in eine lineare Bewegung

Spindelantrieb | Zahnriemenantrieb
Kosten | mittel mittel
Kraft | hoch mittel
Geschwindigkeit | niedrig mittel
Genauigkeit | hoch mittel

Insgesamt sind die beiden Arten der Ubertragung relativ dhnlich vom Kostenaufwand und
Formfaktor. Allerdings ist der Spindelantrieb je nach Art des Gewindes etwas langsamer,
sprich es werden mehr Umdrehungen des Elektromotors benotigt, um eine bestimmte
Strecke zuriickzulegen. Damit geht jedoch auch eine hohere Kraftentwicklung und eine
bessere Genauigkeit als beim Antrieb iiber Zahnriemen einher. Zwar sind auch die Ge-
nauigkeit und Kraft fiir die Bewegung entscheidend, allerdings muss die Prioritat auf der
Geschwindigkeit liegen, da der Ball recht hohe Geschwindigkeiten erreichen kann, wéh-
rend die Spielfiguren und der Ball relativ leicht sind und somit nur verhaltnisméafig wenig
Energie benétigt wird, um diese zu bewegen. Zudem kann durch die Wahl eines groferen
und starkeren Motors die Kraft angepasst werden, wahrend es nur ein sehr begrenztes
Angebot an unterschiedlichen Spindeln gibt. Ein weiterer Vorteil der Zahnriemen ist die
hohe Flexibilitdt. Zum einen kénnen die Zahnriader nach Bedarf dimensioniert und ver-
héltnisméakig leicht ausgetauscht werden, zum anderen ist auch die Lange der Fiihrung
beliebig anpassbar und nach oben offen, wiahrend bei Spindelantrieben beide Faktoren
von der Spindel abhéngig sind und diese teuer und nicht einfach austauschbar ist. Um
dem Verlust der Genauigkeit entgegenzuwirken, konnen Motoren verwendet werden, die
eine feine Steuerung iiber Microstepping ermoglichen.

Fiir den ersten Aufbau wird ein GT2 Zahnriemen verwendet, da er hohen Belastungen

standhélt, giinstig ist und ein grofses Angebot an passenden Zahnradern besitzt.
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Auswahl der Linearfiihrung

Fiir den Antrieb iiber einen Zahnriemen muss auch eine Linearfilhrung eingeplant werden,
auf welcher der Rotationsmotor angebracht wird. Sie sollte einen méglichst geringen Ver-
schiebewiderstand haben und hohe Geschwindigkeiten und Beschleunigungen zulassen.

Tabelle 5.6 zeigt einen Vergleich verschiedener Linearfithrungsarten.

Tabelle 5.6: Vergleich der verschiedenen Linearfithrungsarten

Kugelfithrung | Rollenfiihrung | Gleitfiilhrung | Kontaktlos
Kosten | mittel mittel niedrig hoch
Geschwindigkeit | hoch hoch niedrig hoch
Beschleunigung | hoch mittel niedrig hoch
Widerstand | niedrig niedrig hoch niedrig
Wartung | mittel niedrig niedrig niedrig

Im Vergleich der verschiedenen Fiihrungsarten schneiden die kontaktlosen Fiihrungen am
besten ab. Sie haben kleine Verschiebewiderstdnde und lassen hohe Geschwindigkeiten
zu, allerdings ist ihr Preis auch wesentlich hoher und ihre Installation bedarf weiterer

Komponenten, weshalb sie hier nicht weiter beriicksichtigt werden.

Die néchstbesten Fiihrungen sind die Rollen- und Kugelfithrungen. Sie lassen ebenfalls
hohe Geschwindigkeiten in der Verschiebung zu und haben dabei einen geringen Wider-
stand. Thre Kosten sind moderat, sodass sie fiir die Anwendung am Tischkicker optimal

geeignet sind.

Da die Gleitfiihrungen durch ihren hohen Verschiebewiderstand und die geringe maxima-
le Geschwindigkeit nicht in Frage kommen, muss eine Auswahl zwischen einer passenden
Kugel- oder Rollenfiihrung gemacht werden. Tabelle 5.7 zeigt drei verschiedene passende

Modelle, aus denen eine Auswahl getroffen werden muss.

Tabelle 5.7: Vergleich der verschiedenen passenden Linearfiihrungen

ARC 25 FN MGW15H LWK 6-24
Art | Kugelfilhrung | Kugelfithrung | Rollenfiihrung
Kosten | 87 € 66 € 82 €
Geschwindigkeit | bis 10 7 k. A. k. A.
Beschleunigung | bis 500 3 k. A. k. A.
Widerstand | k. A. k. A. k. A.
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Preislich liegen die drei Optionen im &hnlichen Segment. Die Preise sind dabei auf die
Angaben im DOLD-Mechatronik Onlineshop [3] angepasst und beinhalten je einen Fiihr-
wagen und 30 cm der entsprechenden Linearfithrung.

Ein Problem bei der Auswahl sind die fehlenden Angaben bei den meisten Angeboten.
Aus diesem Grund wird hier der etwas teurere und grofsere Linearfithrwagen ARC 25 FN
ausgewahlt, da er als einziges ein gut dokumentiertes Datenblatt besitzt. Hierbei wird
auch der etwas hohere Preis in Kauf genommen sowie der Fakt, dass die Kugelfithrung

gelegentlich geschmiert werden muss.

Umsetzung der Rotation

Die Rotation ist wesentlich einfacher umsetzbar als die Verschiebung, da keine Umwand-
lung der Bewegung der Motoren notig ist. Diese konnen stattdessen direkt auf dem Schlit-
ten der Linearfiihrung stehen und mit den Stangen verbunden werden. Gegebenenfalls
kann hier noch iiber ein Riemengetriebe ein passendes Ubersetzungsverhiltnis eingebaut
werden, welches z. B. die Geschwindigkeit der Bewegung erhoht. So lasst sich sehr einfach

die Umsetzung der Schussbewegung implementieren.

Dimensionierung der Elektromotoren

Es gilt jetzt die richtige Dimensionierung der Motoren anhand des benétigten Drehmo-

ments zu finden. Fiir die Verschiebung kann die benétigte Kraft etwa mit

Fo = MStange,ges Avé‘z‘,ange,ﬂ’mw ~ 1,5 kg - 2%
v At 0,20 s

—15N (5.1)

abgeschitzt werden. Hierflir wird die ungefdhre Masse der Reihe samt Schlitten und
Motor mit mgiange,ges = 1.5 kg angenahert. Diese Masse muss nach den aufgestellten
Anforderungen N6 und N9 innerhalb von At ~ 0.2 s auf die maximale Verschiebege-
schwindigkeit Avsiange,maz = 275 gebracht werden. Aus diesem Wert kann mithilfe des

Radius des Zahnrads ry =/ 0,04 m das notige Drehmoment
My =Fy - -ry =15 N-0,04 m =0,6 Nm = 60 Ncm (5.2)

berechnet werden. Der ausgewahlte Motor muss also mindestens ein Drehmoment von
My > 60 Nem haben. Ein gewisser Spielraum ist dabei wichtig, da Schrittmotoren bei

hoheren Drehzahlen Drehmoment einbiifien.
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Die Rotation lasst sich nicht so gut auf die gleiche Weise anndhern, da z. B. das Gewicht
der Spielfiguren sehr ungleichméfig verteilt ist. Grob kann aber eine dhnliche Abschét-
zung getroffen werden, wenn die Anforderung N7 beachtet wird, die das Schiefen des
Balls mit bis zu Avpe = vBaiitest = 5 5 fordert. Das Gewicht des Balls betrégt rund
mpay ~ 10 g, um aber auch die Stange zu beriicksichtigen, wird hier mit m,,;; ~ 150 g
gearbeitet. Mit einem Radius von rund rr ~ 0,1 m ergibt sich ein Drehmoment von
.3m
Fp = mm”'AtAUB“” ~ Y 137 1;% 53 = — 45N (5.3)
Mr=Fr-rr~4,5N-0,10 m = 0,45 Nm = 45 Ncm. (5.4)

In beiden Féllen kann also ein Motor mit einem Drehmoment von etwa M ~ 1 Nm
verwendet werden, um geniigend Spielraum fiir verschiedene Verluste zu haben, ohne

dabei tiberdimensioniert zu sein.

Auswahl des Elektromotors
Nach der Konzeption der Bewegung der Stangen mit den Spielfiguren kann die Auswahl

der Schrittmotoren getroffen werden. In Tabelle 5.8 werden mdgliche Optionen darge-

stellt. Die Preise und Informationen der Tabelle sind aus [3] entnommen.

Tabelle 5.8: Vergleich verschiedener Schitt- und Servomotoren

103-H7126-1740 | iHSS57 iHSV57
Art | Schrittmotor Closed-Loop Schrittmotor | Servomotor
Kosten | 39 € 110 € 133 €
Kraft in Nm | 1,65 1,2 0,57
RPM | 600 k. A. 3000
Gewicht in kg | 1 0,7 1,6

Bei der Auswahl der verschiedenen Optionen entféllt der Servomotor, da er recht teuer
ist und nicht die bendtigte Kraft besitzt. Zwar ist er schnell, aber auch sein Gewicht ist
vergleichsweise hoch.

Der einfache Schrittmotor scheint dem Closed-Loop Schrittmotor {iberlegen, da er we-
sentlich weniger kostet und ein héheres Haltemoment besitzt. Allerdings ist sein Gewicht
leicht erhoht und er besitzt auch keine integrierte Steuereinheit. Diese miisste nachge-

riistet werden. Wie aber zuvor schon erwahnt, kann es bei einfachen Schrittmotoren zu
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Schrittverlust kommen. Damit die Ausfiilhrung jedoch immer zuverlissig durchgefiihrt

wird, soll hier ein Closed-Loop Schrittmotor eingesetzt werden, der dies verhindert.

5.3.4 Sensoren

Nachdem der Tischkicker und die Aktoren ausgewihlt sind, kénnen die Sensoren be-
stimmt werden. Wie in Abschnitt 5.1 beschrieben soll die KI nicht iiber ein Kamerabild
arbeiten, sondern die Informationen zu den Spielfiguren und den Ball in Form von Meta-
daten bekommen. Dadurch kann vor allem das Training und auch die Berechnung der KI
vereinfacht werden. Bei der Sensordatenverarbeitung hingegen verlangt diese Herange-
hensweise einen zusétzlichen Schritt, da die Informationen zunéchst aus dem Kamerabild
ausgelesen werden miissen, bevor die Daten an die KI weitergegeben werden kénnen. An-
dererseits lassen sich so auch andere Methoden als eine Kamera zur Bestimmung des Zu-
standes des Tischkickers verwenden. Die verschiedenen Optionen werden in den néchsten

beiden Abschnitten genauer beleuchtet.

Erkennung des Spielballs

Die Erkennung des Balls ist prinzipiell am schwierigsten, da sich dieser frei im Raum
bewegen kann und nicht fest mit dem Tisch verbunden ist. Mdgliche Optionen werden

im Folgenden aufgezéhlt und miteinander verglichen.

Die Erkennung der Position des Spielballs ist moglich tiber:
e Infrarot Touchscreen
e RFID/Bluetooth-Lokalisierung
e 2D /3D-Kameradaten

Eine Detektion mithilfe eines Infrarot Touchscreens bzw. 1D-Lasern lasst sich relativ ein-
fach und genau durchfithren. Hierfiir miisste z. B. ein enges Raster aus Lasern am Tisch
befestigt werden, wobei die Spielfiguren hier ein gewisses Hindernis darstellen und so das
Auslesen erschweren. Das grofite Problem bei dieser Art der Detektion ist die mangelnde
Auswahl an passenden Produkten. Zwar kann auch ein Raster aus vielen einzelnen ver-
fligbaren Sensoren aufgebaut werden, allerdings ist der Anschluss und die Verarbeitung

der Daten so vieler Sensoren aufwéndig.
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Der Ball konnte auch iiber ein RFID/Bluetooth-System lokalisiert werden, wobei min-
destens drei Empfianger am Tisch montiert und der Ball speziell als Sender prépariert
sein miissten. Die Lokalisierung durch RFID bzw. Bluetooth ist eine mogliche Option,
allerdings ist hier das Hauptproblem, dass es keine passenden Produkte fiir das gegebene
Problem gibt und erst eine eigene Losung designt werden miisste. Fiir das Projekt eines

automatisierten Tischkickers ist dieser Schritt jedoch zu aufwéndig.

Der vermutlich beste Losungsansatz ist die Detektion iiber eine Kamera. So ist die Er-
kennung des Balls ganz &hnlich wie beim Menschen moglich. Um ,blinde Bereiche* durch
Spielfiguren, welche die Sicht versperren, zu verhindern, sollten im besten Fall mehrere
Kameras eingesetzt werden, die in verschiedenen Positionen angebracht sind, sodass un-
terschiedliche Blickwinkel moglich sind. Die Verarbeitung von Kameradaten ist jedoch
nicht gerade einfach, da die Unterscheidung zwischen Spielfiguren und Ball durch dhn-
liche Farben und Formen schwerer wird. Mithilfe von einem neuronalen Netz, das auf
die Erkennung der Bille trainiert ist, konnen diese vermutlich trotzdem erkannt werden,
allerdings muss ein solches Netz erst aufwéndig trainiert werden, was besonders durch
die Notwendigkeit von ausreichend Trainingsdaten sehr zeitaufwéndig ist.

Eine weitere Losung der Balldetektion ist die Erkennung mithilfe einer 3D-Kamera, die
womoéglich in Kombination mit Farbbildverarbeitung eingesetzt werden kann. Hierbei
kann sich die Form des Balls zu Nutze gemacht werden, welche immer im gleichen Ab-
stand vom Spielfeld zu finden sein muss. So sollte auch eine Unterscheidung zwischen
Spielfigur und Ball stets moglich sein. Problematisch ist bei den 3D-Bilddaten, dass die-
se nicht ganz storungsfrei sind, da z. B. Streueffekte an verschiedenen Kanten auftreten,

die eine Weiterverarbeitung der Daten deutlich erschweren.

Da in dieser Arbeit der Fokus auf dem Training der KI iiber die Simulation liegt, ist
fiir den ersten Aufbau eine einfache Kameradatenauswertung am sinnvollsten. So kann
Zeit bei der Entwicklung gespart und fiir andere Verarbeitungsschritte eingesetzt wer-
den. Hierbei kann vernachléssigt werden, dass der Ball teilweise nicht erkennbar ist, da
durch geeignete Tests die generelle Funktionalitéit auf der Hardware trotzdem untersucht

werden kann.

72



5 Konzept

Erkennung der Spielfiguren

Die Erkennung der Spielfiguren bietet einen etwas grofteren Spielraum, da durch die fes-
te Montage der Stangen direkt Sensoren angebracht werden kénnen. Die Mdoglichkeiten

werden ebenfalls aufgelistet und miteinander verglichen.

Die Erkennung der Verschiebung und Rotation der Spielfiguren ist moglich iiber:
e 2D /3D-Kameradaten
e 1D-Abstandsmesser
e Position der Schrittmotoren

Um die Position und Lage der verschiedenen Spielfiguren zu ermitteln, kann wie beim Ball
mit Kameradaten vorgegangen werden. Dies gestaltet sich hier wiederum etwas schwieri-
ger, da je nach Rotation die Form der Figuren unterschiedlich ist, was eine geometrische
Zuordnung erschwert. Zudem sind besonders kleine Unterschiede in der Rotation durch
das Bild einer Kamera schwer zu erkennen, wodurch die aufgestellten Anforderungen
moglicherweise nicht erfiillt werden. Zudem befinden sich die Spielfiguren leicht oberhalb
des Spielfelds, wodurch perspektivische Verzerrungen entstehen konnen, die eine Auswer-
tung erschweren.

Mithilfe von bestimmten Markierungen auf den Stangen kann wie in [13] die Messung
der Verschiebung und Rotation iibernommen werden. Dieser Ansatz ist vielversprechend,
aber erfordert eine gute Bildverarbeitung und entspricht nicht den gestellten Anforderun-
gen an die Genauigkeit. Dies gilt vor allem bei der Rotation, da hier in der Regel von oben

eine Halfte des Markers zu sehen ist und so keine genaue Rotation bestimmt werden kann.

Anders als beim Ball kann hier jedoch mit klassischen Sensoren wie einem 1-dimensionalen
Abstandsmesser gearbeitet werden, da die Stangen in ihrer festen Position stets hin und
her gleiten und so die zwei verschiedenen Bewegungsrichtungen ermoglichen. Mit einem
Abstandsmessgerit kann die Verschiebung leicht gemessen werden. Fiir die Rotation kann
durch den Anbau einer Spirale wie in Abbildung 5.6 auch ein passender Wert zugewiesen
werden. Hierfiir muss dann nur die gemessene Entfernung der Verschiebung abgezogen
werden, sodass eine Differenz entsteht, die abhéngig von der Rotation ist. Diese Methode
ist allerdings nur moglich, wenn die Technik hierfiir auf der vom Spieler abgewandten
Seite untergebracht wird, damit das Spielerlebnis nicht durch stérende Messinstrumen-

te verschlechtert wird. Um die Position der vom Menschen gesteuerten Mannschaft zu
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ermitteln, darf bei dieser Art der Detektion der Tischkicker dementsprechend nicht mit

sogenannten Teleskopstangen ausgestattet sein.

Abbildung 5.6: Messung der Verschiebung und Rotation mittels 1D-Laser iiber eine Spi-
rale nach [87]

Fiir die vom Computer gesteuerten Stangen kann jedoch noch ein weiteres Verfahren ver-
wendet werden, da der Antrieb iiber Schrittmotoren realisiert wird. In diesem Fall kann
einfach die Anzahl der ausgefiihrten Schritte in eine Richtung gezéhlt werden und mit
der Schrittweite in die entsprechende Position auf dem Spielfeld umgerechnet werden.
Eine Herausforderung ist hierbei jedoch die Ermittlung des Startzustandes, da die Ver-
schiebung und Rotation der Stangen zum Start des Programms nicht bekannt sind. Bei
der Verschiebung l&sst sich die Stange relativ leicht in eine feste Position bringen, indem
ein Taster am Ende einer Stange angebracht wird, welcher genau dann auslést, wenn
die Stange bis zum Anschlag auf eine Seite geschoben wird. Zum Start des Programms
werden dann die Stangen so lange in Richtung des Tasters bewegt, bis dieser auslost.
Dann befinden sich die Stangen in der gewiinschten Position der Verschiebung. Gleich-
zeitig kann der Taster auch zwischendurch verwendet werden, um den Schrittmotor neu
zu kalibrieren, falls ein oder mehrere Schritte verloren gehen.

Bei der Rotation kann hingegen zunéchst kein Taster verwendet werden, da es hier kei-
nen natiirlichen Anschlag gibt. Wenn jedoch beachtet wird, dass sogenanntes Thrillern,
also das Rotieren um mehr als 360°, verboten oder zumindest unerwiinscht ist, kann ein
kiinstlicher Anschlag hinzugefiigt werden, wenn die Figuren {iber Kopf stehen. So lassen
sich dann sowohl die Verschiebung als auch die Rotation iiber das Zahlen der Schritte

der Schrittmotoren auswerten.

Die Verschiebung und Rotation der Stangen soll im besten Fall durch die Position der
Schrittmotoren erfolgen, da so eine extrem hohe Genauigkeit erreicht wird, die den Anfor-
derungen mehr als geniigt. Der Zustand der benutzergesteuerten Seite kann so natiirlich

nicht ermittelt werden. Hier scheint ein 1D-Laser die beste Wahl. Alternativ kann auch
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eine grobe Auswertung iiber die Kamera erfolgen, da fiir die gegnerischen Reihen eine

etwas ungenauere Auswertung ausreichen kann.

Kamera

Die Auswahl der Kamera ist gebunden an die Anforderung N1 fiir die Bestimmung der
Position des Balls und an N8 fiir die zu erwartende Abtastrate.

Eine moglichst gute Auflésung sorgt fiir die Einhaltung des Genauigkeit. Dabei ist jedoch
darauf zu achten, dass die Kamera eine hohere Brennweite und somit keinen Weitwin-
kel hat, damit das Bild mdoglichst wenig verzerrt und gleichzeitig die Auflésung an den
Réndern nicht verringert ist. Um die Anforderung N1 einzuhalten muss etwa ein Pixel
pro Millimeter vorhanden sein. Fiir den hier ausgewéahlten Tischkicker mit 400 mm x 300
mm, sind keine hohen Anforderungen an die Qualitdt gestellt. Da die Auswertung der
Kameradaten in dieser Arbeit nicht im Vordergrund steht, wird eine giinstige Losung
gesucht.

Aus einem vorigen Projekt steht eine Intel D415 Stereokamera [42] kostenfrei zur Verfii-
gung. Sie bietet die Moglichkeit mit 60 FPS Farbbilder aufzunehmen und kann zudem
auch mit 90 FPS 3D-Tiefenbilder liefern. Dies ermoglicht verschiedene Arten der Auswer-
tung, wodurch sie gut fiir dieses Projekt geeignet ist. In [32] wird die Kamera zudem mit
anderen Modellen verglichen und als optimale Losung dargestellt. Da hier dhnliche An-
forderungen in den Parametern Genauigkeit, Arbeitsbereich und Sichtfeld gestellt sind,

kann die D415 Kamera fiir dieses Projekt verwendet werden.

Abstandssensor

Fiir die Erfassung der Verschiebung und Rotation der vom Menschen gesteuerten Reihen
soll nach dem Vorbild in [87] mithilfe einer speziellen Spirale und zweier Abstandssen-
soren gearbeitet werden. Benotigt werden hierfiir pro Reihe zwei Sensoren, welche einen
stark gebiindelten Laser zur Messung verwenden, damit die Entfernung zu einem genau
ausgerichteten Punkt auf der Spirale erfolgen kann. Ein sehr wichtiges Kriterium ist al-
so das sogenannte Field of View (FOV), welches bestimmt, wie weit sich der Kegel des
Sichtfeldes 6ffnet. Sollte das FOV nicht klein genug sein, konnten auch Abstrahlungen
von anderen Objekten wie z. B. der Stange gemessen werden, wodurch sich das Ergebnis
der Messung verféilscht. Neben dem FOV ist auch die Reichweite des Sensors und die zu

erreichende Genauigkeit der Messung von Interesse. Die Reichweite muss mindestens den
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maximalen Verfahrweg der Reihen betragen, was selbst fiir einen grofsen Tischkicker bei
unter S, = 1 m liegt. Interessanter ist jedoch der Mindestabstand, welcher nur sehr
gering sein darf, da die Stangen nicht viel Spielraum bieten und so schon kaum Platz zwi-
schen Spirale und Tischkicker fiir den Sensor bleibt. Durch die Verldngerung der Stange
durch die Spirale kann dem leicht entgegengewirkt werden, allerdings muss der Messbe-
reich dennoch bei mindestens s;,;, = 5 cm anfangen, um ein moglichst platzsparendes
Format zu erhalten. Bei der Genauigkeit geben die Anforderungen N2 und N3 fiir die
Bestimmung der Verschiebung und Rotation die Vorgaben an den Sensor. Diese sind fiir
die Verschiebung direkt iibertragbar, sodass der Sensor diese Werte einhalten muss. Die
Rotation ist hingegen abhéngig von der verwendeten Spirale, welche so angepasst werden
kann, dass die Anforderung fiir die Rotation mit der Genauigkeit aus der Verschiebung
eingehalten wird. Zuletzt ist auch noch die Abtastrate zu beachten, welche ebenfalls aus
den Anforderungen abgeleitet werden kann. Aus N8 geht hervor, dass mindestens eine

Abtastrate von fs i, = 50 Hz erreicht werden soll.

Ein solcher Sensor kann nicht in einer geeigneten Preisspanne gefunden werden. Die meis-
ten Abstandssensoren haben ein zu grofles Sichtfeld, wodurch keine zuverlidssige Messung
auf einen Punkt der Spirale moglich ist. Zwar gibt es giinstige digitale Mafbénder [2],
die den hier aufgestellten Anforderungen geniigen, jedoch sind die benétigten Sensoren

nicht einzeln verfiighar.

Aus diesem Griinden wird hier vom 1D-Laser abgesehen und die Auswertung iiber die
Kamera empfohlen. In dieser Arbeit kann jedoch aus zeitlichen Griinden von der Aus-
wertung iiber eine Kamera abgesehen werden, da die Position der computergesteuerten
Stangen durch die Schrittmotoren bekannt ist. Die Verschiebung und Rotation der geg-

nerischen Stangen sind beim ersten Aufbau nicht weiter relevant.

5.3.5 Plattform

Die gestellten Anforderungen an den automatisierten Tischkicker sehen vor, dass die-
ser ein eigenstidndiges Gesamtsystem darstellt, welches transportiert und durch den An-
schluss eines einzelnen Netzsteckers betrieben werden kann. Hierfiir muss eine Plattform
bereitgestellt werden, welche die Verarbeitung der Sensor- bzw. Kameradaten, die An-
steuerung der Motoren und die Berechnung der KI ausfiihren kann. Diese Plattform

benétigt dementsprechend passende Anschliisse fiir Kamera, verschiedene Sensoren und
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Motorsteuerung. Sowohl fiir die Motorsteuerung, als auch fiir die meisten Sensoren wer-
den GPIO Pins benétigt, wahrend die ausgewéahlte Kamera iiber USB angeschlossen wird.
Die ausgewahlte Plattform muss dementsprechend iiber ein breites Angebot an GPIO-
Pins verfiigen und gleichzeitig mindestens einen USB3-Port besitzen.

Da sich der Ball beim Tischkicker sehr schnell bewegen kann und dementsprechend schnel-
le Reaktionszeiten benotigt werden ist auch die schnelle Verarbeitung der Daten essenti-
ell. Besonders die manuelle Verarbeitung der Kameradaten ist ein entscheidender Faktor,
da hierfiir sehr viel Rechenleistung benétigt wird. Somit fallen viele Mikrocontroller als
Option weg, da sie zwar die benotigten Anschliisse besitzen, allerdings in der Regel nicht
leistungsstark genug sind, um die in den Anforderungen abgeschétzten 50 FPS in der
Bildverarbeitung zu erreichen.

Der Einsatz eines Computers wiirde das Problem der Rechenkapazitét 16sen, jedoch be-
sitzt dieser keine Pins fiir den Anschluss von Peripheriegerdten. Gleichzeitig ist der Form-
faktor eine entscheidende Frage, da ein grofles und schweres Gehéuse den Transport des
Tischkickers erschweren kann. Die optimale Losung ist die Verwendung eines rechen-
starken Mikrocontrollers, der speziell fiir die Bildverarbeitung und die Verwendung von
neuronalen Netzen ausgelegt ist, wie der NVIDIA Jetson Nano [68].

Fiir einen ersten Aufbau bietet sich jedoch der Einsatz eines gewohnlichen Computers
an, welcher die Verarbeitung der Kameradaten und die Berechnung der néchsten Aktion
durch die KI iibernimmt. Um gleichzeitig auch die Steuerung der Motoren zu gewahr-
leisten, muss der Computer per USB an einen einfachen Mikrocontroller angeschlossen
werden. Zwischen den beiden Geréten miissen dann die relevanten Informationen ausge-
tauscht werden. Als Mikrocontroller wird hier der ESP32 ausgewahlt, da er giinstig ist

und eine verhaltnismafig hohe Rechengeschwindigkeit hat.

77



6 Entwicklung

In diesem Kapitel wird die Entwicklung des Kl-gesteuerten Tischkickers dargestellt. Zu-
néchst werden der Aufbau und die Steuerung der Hardware erklirt. Zudem muss die
Auswertung der Sensordaten erfolgen. Anschiefsend wird die Entwicklung der Simulation

behandelt. Mit dieser ldsst sich zuletzt das Training der KI durchfiihren.

6.1 Aufbau der Hardware

Der erste Schritt der Entwicklung besteht aus dem Aufbau der Hardware mit den aus-
gewdhlten Komponenten. Das Ziel ist dabei die Realisierung eines funktionalen und ro-

busten Systems, welches auch fiir spitere Erweiterungen geeignet ist.

Im ersten Schritt wird der Minikicker wie in Abbildung 6.1 zu sehen auf einer grofse-
ren Holzplatte befestigt. Dabei endet die Platte auf der Seite des Spielers, sodass die
Griffe frei erreichbar sind und ein Benutzer ungestort spielen kann. Auf der KI gesteuer-
ten Seite wird mehr Platz eingeplant, damit Befestigungen fiir die Motoren und Sensoren
leicht angebracht werden konnen. Vorteil dieses giinstigen und sehr flexiblen Aufbaus ist
die hohe Stabilitit bei einem trotzdem relativ geringen Gewicht. So kann der Aufbau
verhéltnisméfig leicht transportiert und z. B. auf einem Tisch aufgestellt werden.

Da fiir den ersten Aufbau lediglich die Bewegung einer Stange tiber zwei Motoren geplant
ist, werden lediglich die Stangen mit Torwart verwendet, wobei eine mit Motoren ausge-
stattet wird und die Andere von einem Menschen gesteuert werden kann. Die restlichen
Reihen werden entfernt, sodass ein faires Spiel moglich ist. Mit den iibrigen Reihen kann

sowohl das Abwehren als auch das Angreifen getestet werden.

Damit die KI die Steuerung des Tischkickers iibernehmen kann, werden die im Konzept
ausgewahlten Schrittmotoren bendtigt. Damit sie fest montierbar sind, werden zwei ver-

schiedene Halterungen entworfen und mittels 3D-Druck gefertigt (sieche Abbildung 6.2).
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Abbildung 6.1: Aufbau der Hardware

Eine Halterung wird direkt auf der Holzplatte befestigt und ist fiir die Verschiebung ver-
antwortlich. An der zweiten Halterung wird der Motor fiir die Rotation befestigt. Sie steht
auf dem Liniarfiihrwagen und hat zusétzlich Befestigungsmoglichkeiten fiir den Zahnrie-
men, der durch den ersten Motor bewegt wird. Gleichzeitig gibt es eine kleine Ecke an

der die Energiekette, die alle Kabel fiir den Rotationsmotor fiihrt, festgeschraubt wird.

Um die Bewegungen der Motoren auf die Stange iibertragen zu kénnen, wird eine Stange
ohne Griff angefertigt. Diese ist etwas lidnger als die originalen Reihen, wodurch eine
etwas hohere Flexibilitéit bei der Befestigung erméglicht wird. Ansonsten ist sie den Ori-
ginalen nachempfunden, sodass drei Spieler im gleichen Abstand auf ihr angebracht sind.
Die Stange selbst wird nicht direkt am Rotationsmotor befestigt, sondern in ein Flan-
schlager, welches an der Motorhalterung angebracht ist, eingespannt. Dies hat den Vor-
teil, dass der Motor in einer geringeren Hohe angebracht werden kann und die Rotation
des Motors iiber zwei Zahnréder einstellbar ist. Die Befestigung ist in Abbildung 6.3 zu

sehen.
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(a) Halterung Rotation (b) Halterung Verschiebung

Abbildung 6.2: Modelle der Motorhalterungen fiir den 3D-Druck

Abbildung 6.3: Befestigung der Stange mit den Motoren

Um den Rotationsmotor und so auch die Stange verschieben zu kénnen, wurde im Kon-
zept eine Linearfithrung mit einem passenden Wagen ausgewéhlt, auf dem der Motor
befestigt werden soll. Ziel dabei ist eine moglichst reibungslose Bewegung des Motors.
Die Auswahl der Linearfithrung ist im Konzept auf die AR/HR 25 Reihe gefallen, da sie
hohe Geschwindigkeiten und Beschleunigungen zulésst und dies in einem ausfiihrlichen
Datenblatt dokumentiert ist [27]. Zu dem Verschiebewiderstand werden allerdings keine

Angaben gemacht. Anders als angenommen ist dieser Widerstand sehr hoch, sodass mit
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dem ausgewahlten Motor keine Verschiebung mit bis zu vsiange, maz = 2 % erfolgen kann.
Aus diesem Grund muss eine Alternative gefunden werden. Im Konzept wurden die Vor-
teile der Linearfithrungen mit Kugellager dargestellt, da aber kein passendes Produkt mit
ausreichend Angaben im Datenblatt ermittelt werden kann, wird eine Rollenfithrung aus
dem Bereich des 3D-Drucks verwendet. Diese ist fiir die Bewegung durch kleine Schritt-
motoren entworfen und bietet die Moglichkeit zur Einstellung des Verschiebewiderstands.
Der Rollwagen ist zudem fiir den Betrieb auf Aluminiumprofilen gedacht, welche z. B.
in einem spéteren endgiiltigen Aufbau fiir die Verbindung aller Komponenten genutzt
werden koénnen. Im Gegensatz zu der Kugelumlauffithrung wird beim Rollenwagen kein
Schmiermittel benttigt, was ebenfalls eine kleine Verbesserung darstellt. Die Kosten fiir
die Linearfithrung mit passenden Profilfiihrungen und Schrauben liegt bei 62 €. Diese
Angabe ist aus [1| entnommen.

Die Linearfithrung wird mit den Motoren und der Energickette auf der Holzplatte an
dem Tischkicker befestigt. Der Aufbau ist in Abbildung 6.4 zu sehen. Er bietet eine gute

Robustheit, wihrend die Bewegung der Stange ohne grofiere Verluste gewéhrleistet ist.

(a) Gesamtansicht (b) Energiekette und Befesti-
gung des Zahnrads

Abbildung 6.4: Linearfithrung samt Motoren und Energiekette

Die Steuerung der Motoren wird von einem ESP32 Mikrocontroller iibernommen. Die-
ser wird mit der integrierten Motorsteuereinheit der beiden Schrittmotoren iiber seine
GPIO-Pins verbunden. Ein vereinfachter Schaltplan ist in Abbildung 6.5 zu sehen. Die
Berechnung der KI wird in diesem ersten Prototypen von einem Computer iibernommen.
Dieser wird mit dem Mikrocontroller per USB verbunden, sodass die Befehle iibermittelt

werden konnen.
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Abbildung 6.5: Grober Schaltplan Hardware

Ein Hindernis beim Anschluss der Motoren an den ESP32 ist die bendtigte Spannung
zum Schalten. Die Motorsteuerungen registrieren bei einer Eingangsspannung von 0 V <
Uin < 0,5V ein LOW-Signal (0) und erst bei 3,5 V < Uj, < 24 V ein HIGH-Signal (1)
[28]. Der Mikrocontroller hingegen verwendet lediglich eine Spannung von Ugsp = 3,3
V. Bei einem LOW-Signal sind Uy, = 0 V am Ausgang, wiahrend bei einem HIGH-Signal
lediglich Uyt = 3,3 V geschaltet werden [8]. Dies reicht nicht aus, um die Hysteresespan-
nung der Motorsteuerung zu iiberwinden. Aus diesem Grund bedarf es einer Transfor-
mation der Ausgangspegels des Mikrocontrollers. Der einfachste und giinstigste Weg ist
hierbei iiber eine Transistorschaltung mittels (N-Kanal) MOSFET |[38].

Die Ausgénge des Mikrocontrollers werden an das jeweilige Gate des Transistors ange-
schlossen und kénnen so den Widerstand zwischen Drain und Source bestimmen und als
Schalter fungieren. Die Eingénge der Motorsteuerungen werden wie in Abbildung 6.6 mit

einer vom ESP32 bereitgestellten Spannung von 5 V versorgt und am Drain angeschlos-
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sen, wahrend Source mit Ground verbunden wird. Zusétzlich wird ein hoher Widerstand
von Rq = 100 k) zwischen Gate und Source eingebaut, welcher die parasitiare Kapazitat
des MOSFET ausgleicht [21].

Bei einer niedrigen Spannung am Gate ist der Transistor gesperrt, sodass kein Strom
fliefit und am Eingang der Motorsteuerung eine Spannung von U;, = 0 V anliegt. Wenn
der Mikrocontroller U,,; = 3,3 V schaltet ist der MOSFET zwischen Drain und Source
niederohmig. Dadurch kann ein Strom fliefsen und die Motorsteuerung erhélt eine Span-

nung von U;, =5 V.

U out H R_1

GND

Abbildung 6.6: MOSFET 3,3 V auf 5,5 V Transistorschaltung

Damit die KI Informationen iiber den aktuellen Zustand des Tischkickers erhalt, wird
ein einfaches Stativ aus Holz auf der Seite des Computers aufgestellt, an welchem die
verwendete Kamera festgemacht werden kann. Es bietet der Kamera eine Draufsicht von
etwa 50 cm Hohe iiber dem Boden, was im Arbeitsbereich liegt. Das Holzstativ bietet
zusétzlich Platz fiir weitere potentielle Kameras und LED-Streifen.

Die Befestigung der Intel D415 erfolgt mittels Kabelbinder und einem kameraeigenen
Stativ. Dies ermoglicht die flexible Einstellung der Kamera auch nach der Montage.
Die Kamera selbst wird ebenfalls {iber ein USB-Kabel an den Computer angeschlossen,

welcher dann die Bildverarbeitung iibernimmt.
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Abbildung 6.7: Befestigung der Kamera iiber dem Tischkicker am Stativ

Die Stromversorgung der Motoren wird in diesem ersten einfachen Aufbau durch ein
geeignetes Labornetzteil geliefert. Dieses ist in Abbildung 6.8 zu sehen. Auf dem Netzteil
kann eine Ausgangsspannung bis U = 30 V eingestellt werden, wéhrend Stréme bis I = 10

A moglich sind. Dies ist fiir die zwei Schrittmotoren ausreichend.

Abbildung 6.8: Labornetzteil fiir den Betrieb der Motoren
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6.2 Motorsteuerung

Nach dem Aufbau kann die Motorsteuerung entwickelt werden, welche die Verbindung
zwischen der KI und der Mechanik darstellt. Zunéchst miissen die Steuereingdnge der
Motoren analysiert werden.

Die integrierte Steuereinheit der Schrittmotoren hat drei verschiedene Eingangssignale:
ENA, DIR und PUL. Mittels ENA kann die Steuerung aktiviert oder deaktiviert werden.
So ist es moglich den Motor in einen Ruhemodus zu versetzen, wenn er langer nicht
benétigt wird. Das DIR-Signal ist zum Einstellen der Drehrichtung des Motors gedacht.
Es sorgt zusammen mit dem PUL-Signal fiir die Umsetzung der Bewegung des Motors.
Je nach Einstellung des Schalters SW5 wird mit einer steigenden oder einer fallenden
Flanke an PUL der Motor um einen Schritt weiter gestellt. Die Schrittweite ist dabei
iiber die Schalter SW1-4 festlegbar. Die Motoren werden hier jeweils auf 6400 Schritte
pro Umdrehung eingestellt, da dies einen guten Kompromiss aus Geschwindigkeit und

Genauigkeit darstellt und so ein ruhiger und leiser Betrieb moglich ist.

Die Ausgabe der Steuersignale wird wie in Kapitel 6.1 beschrieben durch den ESP32
iibernommen. Er erhélt dabei zunéchst iiber seine serielle Schnittstelle die Befehle der
KI. Diese bestehen aus einem Buchstaben zur Auswahl des jeweiligen Motors und aus
einer Aktion im Intervall [-100, 100]. Der Wert der Aktion entspricht einer einheitslosen
Geschwindigkeit v,;¢;, mit welcher die Verzogerungszeit zwischen zwei Schritten eines
Motors errechnet werden kann. Das Vorzeichen iiber die Drehrichtung entscheidet.

Das Programm zur Steuerung der KI auf dem Computer gibt nach jeder Berechnung
der néchsten Aktion durch die KI die gewiinschte Geschwindigkeit fiir die verschiedenen
Motoren aus. Wenn sich der Befehl fiir einen Motor nicht &ndern sollte, wird dies jedoch
unterdriickt, um moglichst wenige Daten iiber den Bus an den Mikrocontroller zu versen-
den. Dies wird gemacht, um die benétigte Zeit fiir die Verarbeitung der Befehle auf dem
ESP zu reduzieren. Dies ist wichtig, da bei einem grofien Tischkicker mit acht Motoren
und einer KI, die nach Anforderung N11 iiber 50 Berechnungen in einer Sekunde aus-
flihrt, iiber 400 Befehle verarbeitet werden miissen. Da das Auslesen der Befehle parallel
zu der eigentlichen Steuerung der Motoren durchgefiihrt werden muss, sind Verzogerun-
gen nicht vorteilhaft.

Das Auslesen der iiber den Bus gesendeten Daten wird daher auch iiber ein Interrupt der
seriellen Schnittstelle ausgelést. Dadurch wird kein regelméfiges Polling benotigt, sodass
die Steuerung der Signale fiir die Motoren moglichst nicht (lange) unterbrochen wird.

Beim Aufruf des Interrupts wird das jeweilige Byte nur an einen String angehéngt, der in
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einen Integer-Wert umgewandelt wird, sobald ein Zeilenumbruch eingelesen wird. Beim
Einlesen eines Buchstabens wird im Anschluss die entsprechende Aktion des jeweiligen

Motors angepasst.

Fiir die Steuerung der Motoren muss zunéchst die Aktion bzw. Geschwindigkeit v,, in ei-
ne Verzogerung umgerechnet werden. Die Verzogerung bestimmt den zeitlichen Abstand
zwischen dem Pegelwechsel am PUL-Signal. Eine hohe Verzégerung entspricht also ei-
ner kleinen Geschwindigkeit und andersherum. Ein komplette Stillstand ist so jedoch
nicht realisierbar, da dies einer unendlich hohe Verzogerung entspricht. Deshalb wird
kein Schritt ausgefiihrt, wenn v, < 0.1 ist. Anderenfalls kann eine Berechnung der Ver-
zogerung iiber
100

T = . ]_0_12 6.1
" (w100 — wo) - |vm| (6.1)

erfolgen. Dabei entsprechen die Faktoren wigg = ﬁ und wo = Tio einer Art Winkelge-
schwindigkeit, welche aus der gewiinschten Verzogerung fiir die Geschwindigkeiten v,,, = 0
und v, = 100 berechnet werden. Die gewahlten Verzogerungen liegen bei Thigo = 4 us
und Tp = 1000 ps. So lassen sich sehr hohe und niedrige Geschwindigkeiten realisieren.
Ohne die Umrechnung der Verzogerungen auf die Winkelgeschwindigkeiten wére die er-
reichte Bewegung durch die Motoren, also die tatséchliche Verschiebung oder Rotation
der Stangen, nicht linear proportional zu der Geschwindigkeit v,,.

Eine Herausforderung der Motoren ist ihre Beschleunigung, denn sie kénnen nicht aus
dem Ruhezustand sofort zu ihrer maximalen Geschwindigkeit wechseln [85]. Ohne eine
angemessene Beschleunigung kann es zu Schrittverlusten kommen. Um dies zu verhindern
wird die Geschwindigkeit v, nur sukzessiv erhéht. Dabei wird ihr neuer Wert mit einer
zuvor fir die verschiedenen Motoren abgestimmten maximalen Beschleunigung a,,q, be-

rechnet. Mit
Amaazvm = Ty Gmaz (62)

kann die maximale Differenz zwischen den Geschwindigkeiten berechnet werden, wobei
natiirlich auch die letzte Verzogerung T;,, beachtet wird. Die Beschleunigung wird fiir Ro-
tationsmotoren auf a,,q; = 500052 und fiir die Verschiebung auf a4, = 80052 festgelegt.
Die Motoren fiir die Verschiebung haben eine hohere Last zu ziehen, was die niedrigere

Beschleunigung begriindet.
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Die neue Winkelgeschwindigkeit v/, wird {iber

vl = U + 880 (Viiel — Vin) * AmaxVm (6.3)

/

m = Uziel- Das Vorzeichen

berechnet, wenn (Ve — V| > Apmaztm ist. Anderenfalls ist v
der Differenzgeschwindigkeit wird an das Vorzeichen der Berechnung v,;.; — v, angepasst.

So kann die Berechnung auch fiir ein Abbremsen eingesetzt werden.

Die Beschleunigung der Motoren kann in den Abbildungen 6.9 und 6.10 gesehen werden.
Der Rotationsmotor kann innerhalb von ¢, < 0.015 s aus dem Ruhezustand in seine
volle Geschwindigkeit beschleunigen, wiahrend dieser Prozess bei der Verschiebung mit
t, < 0.1 s etwas langer braucht. Die maximale Geschwindigkeit ohne Schrittverlust wird

bei beiden Motoren als vy, yqer = 70 ermittelt.

70+ 704

60 1 60 1

50 50 1

40 4 40 4
EI E\
> >
30 1 304
201 20
10 1 104
0 0
0.60 0.65 0.2[0 0.‘15 0.‘20 0.60 0.61 0.62 0.63 0.b4 0.65 0.66
timeins timein s
(a) Motor fiir die Verschiebung mit ., = (b) Motor fiir die Rotation mit a4, = 5000%2
800
S

Abbildung 6.9: Beschleunigung der Motorgeschwindigkeit v, von 0 auf 70

Die Umsetzung der Steuerung erfordert neben der Berechnung einer Geschwindigkeit
und Verzogerung auch die Ausgabe der gewiinschten Signale. Hierfiir muss lediglich das
DIR-Signal je nach Vorzeichen der aktuellen Geschwindigkeit v, angepasst und nach der
berechneten Verzogerung T, das entsprechende PUL-Signal des Motors invertiert wer-
den. Das heiftt, dass der Ausgang von HIGH auf LOW bzw. von LOW auf HIGH gesetzt
wird. Die Herausforderung dabei ist jedoch, dass das Steuerprogramm nicht einfach die
Verzogerung aktiv wartend absitzen kann, da mehrere Motoren verwendet werden und
diese ganz unterschiedliche Verzdgerungen besitzen. Statt in diesem Fall wie beim Einle-
sen der Daten des Busses wieder mit einem Interrupt zu arbeiten, wird hier eine andere
Losung implementiert. Der Nachteil bei der Verwendung von Timer-Interrupts ist, dass

auf dem ESP32 nur vier Stiick zur Verfiigung stehen [46]. Bei einem spéateren Aufbau
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Abbildung 6.10: Verzogerungszeit T}, bei der Beschleunigung der Motorgeschwindigkeit
v, des Motors fiir die Verschiebung von 0 auf 70

mit bis zu acht Motoren wire eine Steuerung iiber einen einzelnen Mikrocontroller nicht
mehr moéglich. Da die Verzogerungen als ganzzahlige Integer gespeichert werden, die einen
Wert zwischen Tigp = 4 ps und Ty = 1000 ps annehmen kénnen, bietet sich eine Quan-
tisierung der Verzogerung in Ty = 1 ps an. So ldsst sich nach einem Zeitschritt von T
eine Uberpriifung durchfiihren, ob die verschiedenen Verzogerungen der Motoren abge-
laufen sind. Wenn dies der Fall ist, wird dementsprechend das jeweilige Ausgangssignal
invertiert und die néchste Geschwindigkeit v,, und Verzogerung T, fiir den jeweiligen
Motor berechnet. So kénnen beliebig viele unterschiedliche Verzogerungen gleichzeitig
berticksichtigt werden. Die benotigten Berechnungen zwischendurch haben eine gewisse
Laufzeit, wodurch die Verzogerungszeiten leicht erhoht sind. Solange die Rechenzeit je-
doch geringer als die kleinste Verzogerung Thog ist, kann dieser Effekt vernachlassigt und

durch eventuell hohere Geschwindigkeiten ausgeglichen werden.

Sowohl die Motoren fiir die Rotation als auch fiir die Verschiebung, haben eine begrenzte
Verfahrstrecke. Gerade bei der Verschiebung ist dies wichtig zu beachten, da die Be-
grenzung aus den Wanden besteht. Wenn die Motoren das Ende ihrer Verfahrstrecke
erreichen, miissen sie zum Stehen kommen, um nicht in die Wand zu fahren. Dement-
sprechend muss beim Erreichen der Endposition die Bewegung in die entsprechende Rich-
tung verhindert werden. Hierfiir muss jedoch schon frither ein Abbremsen der Motoren
erfolgen, da durch die Triagheit der bewegten Masse kein sofortiger Stopp moglich ist.

Hierfiir werden am Rand der Verfahrstrecken kleine Bereiche definiert, in denen die Ziel-
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geschwindigkeit v,;,; manuell auf Null gesetzt wird, solange sie Richtung Wand verlauft.
So kommt der Motor immer vor der Kollision mit der Wand zum Stehen und erreicht bei
guter Abstimmung der Bereiche dennoch das Ende der Verfahrstrecke.

Eine zusétzliche Mafnahme, die auch bei moglichen Schrittverlust helfen kann, ist die
Verwendung von zwei Tastern an den Enden der Verfahrstrecke. Wenn der Motor auf der
Linearfiihrung das Ende der Strecke erreicht, wird der entsprechende Taster eingedriickt.
In diesem Fall miissen softwareseitig die Position und Geschwindigkeit angepasst werden,

sodass keine weitere Verschiebung in Richtung Bande erfolgt.

Um bei langeren Tests keinen unndtigen Stromverbrauch durch die Schrittmotoren zu
haben, welche bei Stillstand einen hohen Strom bendétigen, werden diese automatisch
iiber das ENA-Signal abgestellt, sofern fiir 5 s kein Pegelwechsel stattfindet. Eine Akti-

vierung der Motoren findet automatisch beim néchsten Pegelwechsel statt.

6.3 Kameradatenauswertung

Fiir die Umsetzung der Steuerung der Hardware durch die KI, wird eine Ermittlung des
Zustands bendtigt, da die KI mittels Metadaten arbeitet, statt die Informationen direkt
aus einem Kamerabild zu ziehen. Aus zeitlichen Griinden kann in dieser Arbeit keine
genaue und robuste Sensordatenverarbeitung zur Ermittlung der Metadaten entwickelt
werden. Fiir den ersten Aufbau mit dem Minikicker wird dennoch eine Auswertung der
Position und Bewegung des Balls iiber die Kameradaten benotigt. Anderenfalls liefse sich
die Entwicklung der KI in der Simulation nicht auf der Hardware {iberpriifen. Fiir den
Testaufbau sind die Anforderungen etwas verringert, da weniger Stangen und Figuren
auf dem Feld sind und so weniger Hindernisse die Sicht der Kamera verdecken. Es reicht
durch die grofe freie Flache zunéchst eine Auswertung der Position des Balls, wenn dieser
unverdeckt erkennbar ist.

Neben dem Ball kénnen iiber die Kamera auch Hande, Tore und die Verschiebung und

Rotation der Spielfiguren erkannt werden.

6.3.1 Balldetektion

Zunachst wird die Balldetektion behandelt. Sie ist der wohl wichtigste Teil der Datenaus-

wertung der Kamera. Zur Detektion gehort auch die Filterung bzw. Weiterverarbeitung
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der Daten, sodass auch bei einer nicht erfolgreichen Detektion eine plausible Position an

die KI weitergeleitet werden kann.

Anpassung des Bilds

Im ersten Schritt lohnt sich eine Anpassung des Bilds an den Tischkicker, denn die Ka-
mera zeichnet bei einer nicht optimalen Ausrichtung einen grofseren Ausschnitt als das
Spielfeld auf. Zudem kann das Bild der Grofse des Tischkickers angepasst werden, sodass
ein Pixel einem Millimeter entspricht. So kann die Position des Ball entsprechend der
Anforderung N1 mit einer hohen Genauigkeit im mm-Bereich {iber die Position im Bild
bestimmt werden. Gleichzeitig kann so die Zeit fiir die Bildverarbeitung moglichst gering
gehalten werden, da weniger Pixel verarbeitet werden miissen als bei der Verwendung ei-
nes grofkeren Bilds. Das Spielfeld muss hierfiir jedoch zunéchst ver- bzw. entzerrt werden,
sodass die Ecken des Spielfelds mit den Ecken des zu verarbeitenden Bilds iibereinstim-
men.

Das Finden der Spielfeldecken koénnte iiber verschiedene Algorithmen erfolgen, jedoch
wird hier eine vom Benutzer manuelle Eingabe verwendet. Dies ist verhéltnisméafig leicht
umzusetzen und muss nur selten durchgefiithrt werden. Ein Benutzer kann einfach auf
einer grafischen Ausgabe die Ecken in einer bestimmten Reihenfolge anklicken. Sobald
alle vier Punkte gesetzt sind, werden zukiinftige Bilder entzerrt. Der Vorteil gegeniiber
einer festen Einprogrammierung ist die gegebene Flexibilitdt, wodurch eine leichte Ver-
danderung der Kameraposition keine Umprogrammierung erfordert.

Die Entzerrung des Bilds kann iiber die OpenCV-eigene Funktion warpPerspective() er-

folgen. Dabei wird das neue Bild imggs aus dem originalen Ausschnitt imgs,.. iiber

(6.4)

Mz + Mgy + Mz Moz + Mogy + M23)

imgasi(¥,y) = imgre ( Msy + Msoy + Mss * Mgy + Msoy + Mss

berechnet |72]. Die 3x3 Tansformationsmatrix M muss zuvor iiber die Funktion getPer-
spective Transform() mithilfe der vier ausgewédhlten Punkten und den Ecken des Bilds

ermittelt werden. Sie ist dabei so definiert, dass

tiw; €T;
ty, | = M- |y (6.5)
ti 1
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ergibt, wobei t; einen Skalierungsfaktor darstellt. Mit ¢ = 0,1, 2,3 kénnen die vier Ein-
gangspunkte Ps.. und Ausgangspunkte P;g ausgewéhlt werden. Thre Koordinaten sind
tiber Pig (i) = (24, y;) und Pype(i) = (xi,y;) definiert. Das sich hieraus ergebende Glei-

chungssystem muss einmal gelost werden um die acht Werte der Transformationsmatrix

ap az b
M = a3 a4 b2 (66)
C1 C9 1

zu erhalten [48].

Das Ergebnis der Transformation des Bilds zur Anpassung an das Spielfeld ist in Abbil-
dung 6.11 zu sehen.

udserar'

|

(a) Originales Bild (b) Angepasster Ausschnitt

Abbildung 6.11: Anpassung des Kamerabilds an das Spielfeld

Neben der Entzerrung wird héufig noch eine weitere Verformung des Bilds durchgefiihrt,
um die Effekte durch die Eigenschaften des Objektivs der Kamera auszugleichen. Be-
sonders bei Kameras mit Weitwinkel, also einem breiten Sichtfeld, ist dieser Effekt stark
ausgepragt [57]. Abbildung 6.12 zeigt wie sich die Verformung auf ein Bild auswirken
kann. Bei Kameras handelt es sich in der Regel um eine tonnenférmige Verzeichnung,
welche mit dem Winkel des Sichtfelds zunimmt. Problematisch ist dies, da die Position
im Bild nicht mehr zwingend der Position auf dem Kicker entspricht. Die ausgewéhlte
Kamera hat jedoch den Vorteil, dass ihr Sichtfeld mit 65° x 40° recht moderat ist und so
keine stirkere Verzerrung zu erkennen ist [42]. Aus diesem Grund wird in diesem ersten

Ansatz auf weitere Maflnahmen verzichtet.
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kissenférmige verzeichnungsfreie tonnenférmige
Verzeichnung Abbildung Verzeichnung

Abbildung 6.12: Abbildung eines Rechtecks bei der Verzerrung durch das Objektiv einer
Kamera [104]

Schon vor der Entzerrung kann das Bild auf die Lange und Breite des Tischkickers iiber
die OpenCV-Funktion resize() angepasst werden. Im Fall des Minikickers wird das Bild
auf eine Grofse von 400x 300 Pixel reduziert, da dies der Grofse des Felds in mm entspricht.
Es gehen moglicherweise Informationen durch die Reduzierung der Bildgrofe verloren, je-
doch ist eine Genauigkeit entsprechend der Anforderung N1 gegeben. Gleichzeitig erhoht
sich die Rechengeschwindigkeit in den folgenden Schritten, da weniger Daten verarbeitet

werden miissen.

Farbbild

Ein erster Ansatz zur Erkennung des Balls ist klassisch iiber ein Farbbild. Hierbei kann
sich zunutze gemacht werden, dass der Spielball grofstenteils weifs bzw. hell ist, wéh-
rend das Spielfeld einen dunkelgriinen Boden besitzt. Die Daten der Kamera liegen in
Form von RGB-Werten vor, die einzeln keine vollstdndige Aussage iiber die Farbe oder
Helligkeit des Objekts zulassen. Da hier die weiflen Bereiche erkannt werden sollen und
an diesen Stellen alle RGB-Werte hoch sind, ist die Umwandlung des Farbbilds in ein
Graustufenbild sinnvoll. Die Umwandlung des Farbbilds in Graustufen im Intervall von
[0, 255] kann in Abbildung 6.13 gesehen werden.

Fiir die Erkennung von Objekten in dem entstandenen Bild muss zunéchst noch eine
Segmentierung stattfinden. Dabei soll der dunkle Hintergrund klar vom hellen Ball ge-
trennt werden. Dies kann beispielsweise iiber eine Binarisierung des Bilds erfolgen. Dabei

werden alle Pixel innerhalb des Bilds auf 255 oder 0 gesetzt. Die Entscheidung, welchen
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Abbildung 6.13: Umwandlung des entzerrten Bilds in Graustufen

Wert ein Pixel im Ausgangsbild annimmt, ist abhéngig von der Intensitidt der Grau-
stufe im Fingangsbild und wird iiber einen Schwellwert getroffen. Durch unterschiedliche
Lichtverhaltnisse und Kameraeinstellungen kann nur selten ein allgemeingiiltiger Schwell-
wert gefunden werden. Deshalb kann dies beispielsweise iiber das Otsu-Verfahren gelost
werden (siche Abbildung 6.14). Héufig wird das Verfahren in Kombination mit einem
Tiefpassfilter angewendet, um z. B. Effekte die durch Bildrauschen entstehen zu verhin-
dern [17].

Abbildung 6.14: Binarisierung des Graustufenbilds {iber das Otsu-Verfahren

Nach der Binarisierung miissen die verschiedenen Konturen untersucht und mogliche
Bille ermittelt werden. Es fillt jedoch auf, dass die Entwicklung eines geeigneten Algo-
rithmus nicht trivial ist, da neben dem Ball auch viele weitere Objekte, wie z. B. die

Spielfiguren, als hell markiert werden. So verschwimmen auch die Linien auf dem Spiel-
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feld mit dem Ball, sodass seine Kontur nicht direkt ausgelesen werden kann.

Dies sind grundsétzlich l6sbare Aufgaben, die mithilfe weiterer Verarbeitungsschritte,
wie dem Einsatz von Kantenfiltern oder durch morphologische Operationen, gelost wer-
den konnen. Weiter lassen sich wie in [44] statische Objekte, wie die Stangen und Lini-
en, liber Masken herausfiltern, sodass nach Mdéglichkeit nur der Ball iibrig bleibt. Diese
Mafnahmen sind bis sie ein gutes Ergebnis liefern jedoch recht aufwéndig und im Rah-
men dieser Arbeit nicht durchfiihrbar. Hinzu kommt der Nachteil, dass die Bilder stark
vom verfiigharen Licht abhéngig sind. Fiir einen stets einsatzbereiten Tischkicker miisste
Sonnenlicht méglichst vermieden werden und zusétzliche LEDs eingebaut werden, damit
moglichst gleichbleibende Bedingungen erzeugt werden. LEDs haben jedoch auch den
Nachteil, dass sie trotz der matten Oberfliche des Kickers stérkere Reflexionen erzeugen,
welche die Verarbeitung erschweren (siche Abbildung 6.15). Aus den genannten Griin-
den wird zunéchst von einen Implementierung der Balldetektion {iber das Farb- bzw.

Graustufenbild abgesehen.

(a) RGB-Bild (b) Binarisiertes Bild

Abbildung 6.15: Bildverarbeitung bei kiinstlich beleuchtetem Spielfeld

3D-Bild

Die Intel D415 Kamera bietet neben dem klassischen RGB-Farbbild auch ein 3D-Tiefenbild.
Dieses wird mittels zweier Bildsensoren aufgenommen, die bei schlechten Bedingungen
von einem Infrarot Projektor unterstiitzt werden. Die Tiefendaten werden beim Zusam-
menfiihren der Bilder iiber ihre Merkmale berechnet [42]. Dies funktioniert aufgrund des
Infrarot Projektors auch bei sehr schlechten Lichtverhéltnissen bzw. Dunkelheit. Zudem
lasst sich die Bildrate bei der Verwendung der 3D-Daten auf bis zu 90 FPS setzen, was
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beim Farbbild mit maximal 60 FPS nicht moglich ist. Hierfiir muss jedoch ein Anschluss
der Kamera iiber USB 3.1 erfolgen.

T o nme—— .-

(a) RGB-Bild (b) 3D-Tiefendaten

Abbildung 6.16: Vergleich verschiedenen Bilddaten Intel D415

In Abbildung 6.16 kann ein solches Tiefenbild gesehen werden. Je weiter weg ein Objekt
ist, desto hoher ist der Graustufenwert des Bilds (in Abbildung 6.16 werden die Grau-
stufen zur besseren Ubersicht in verschiedenen Farben angezeigt). Es fillt einerseits auf,
dass der Ausschnitt dieses Bilds nicht ganz mit dem des Farbbilds {ibereinstimmt, ande-
rerseits sind links neben den einzelnen Objekten Schatten zu sehen. Der leicht verédnderte
Bildausschnitt ist fiir die weitere Verarbeitung nicht weiter relevant. Die Schatten hin-
gegen blockieren vor allem links von der linken Stange die Sicht. Dadurch ist an dieser
Stelle keine Erkennung mehr moglich. Gerade fiir die erste Implementierung ist dieser
Umstand jedoch hinnehmbar, da idealerweise der Ball von der KI nicht in diesen Bereich
gelassen wird. Die Schatten entstehen dadurch, dass das Tiefenbild auf den linken Stereo
Sensor projiziert wird und die Bereiche links von den Objekten nicht vom rechten Sensor
aufgenommen werden konnen [42]. Durch einen hoheren Abstand zum Kicker kann dieser

Effekt deutlich verringert werden.

Die eigentliche Detektion des Balls muss iiber die Tiefendaten, also den Abstand der
Objekte im Bild zur Kamera, erfolgen. Hierbei kann sich zur Nutze gemacht werden,
dass der Ball auf dem flachen Spielfeld liegt. Da die Kamera {iber dem Tisch angebracht
ist, befindet sich der Ball immer n&her zur Kamera als der Boden an der jeweiligen Stelle.
Um den Boden von dem Ball unterscheiden zu kénnen, muss nur eine Subtraktion der

Hohe des Bodens vom Tiefenbild erfolgen, sodass dieser im Bild 0 und somit komplett
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schwarz wird. Dies kann mithilfe einer Konstanten ¢,y erfolgen, sodass sich

D('r7y)l = D(xay)_coff (67)

ergibt. Da der Ball sich ndher am Sensor befindet, hat er einen kleineren Wert. Bei
der Subtraktion der Entfernung des Bodens erfolgt ein arithmetischen Unterlauf wie
in Abbildung 6.17 und die Entfernung des Balls wird mit einem hohen (weifen) Wert

versehen. So sind Ball und Boden leicht unterscheidbar.

Underflow ” Overflow

Abbildung 6.17: Beispiel eines arithmetischen Uber- und Unterlaufs

Das vorgeschlagene Verfahren alleine reicht jedoch noch nicht aus, da wie in Abbildung
6.18 der Boden des Spielfelds nicht an allen Stellen die gleiche Entfernung zur Kamera
besitzt. So kann keine Konstante gefunden werden, die den Boden an allen Stellen auf
(fast) 0 setzt, wihrend der Ball an jeder Stelle auf dem Feld im Unterlauf ist.

Eine Losung fiir dieses Problem kann durch die Verwendung eines flexiblen Parameters
erfolgen. Statt immer einen konstanten Wert ¢, ¢y zu verwenden, wird in diesem Fall die
Distanz zum Boden fiir jeden Punkt im Bild errechnet. Dies kann z. B. {iber ein Re-
ferenzbild erfolgen, wobei hier der Nachteil ist, dass auch die beweglichen Figuren als
Referenz verwendet werden und so kein einheitliches Bild entsteht. Wenn die Figuren
spéater bewegt werden, kénnen z. B. durch die Képfe runde Konturen entstehen, die eine

Auswertung erschweren.
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Abbildung 6.18: Tiefenbild der Kamera nach Abzug der Konstanten «a

Statt ein Referenzbild zu verwenden, kann der Abstand der Ebene an jedem Punkt im
Bild errechnet werden. Hierfiir miissen vom Benutzer mindestens 3 Punkte (Pg1, Pgo
und Ppg3) auf dem Boden des Kickers ausgewihlt werden, welche zusammen eine Ebene
aufspannen. So hat der Ball immer den gleichen Grauwert und die Figuren kénnen durch
den einheitlichen Unterlauf besser gefiltert werden.

Die Ebene kann iiber die Berechnung des Normalenvektors iiber die zwei Vektoren ]TPE;
und m bestimmt werden [6]. Da der Normalenvektor orthogonal zu beiden Vektoren

steht, ldsst er sich iiber das Kreuzprodukt

a b() a1b2 — agbl
n = PpyPpa X PpiPrs = axb = | a | x| by = | asby — agbs (6.8)
as bQ aobl — a1b0

berechnen [25]. Ein grober Uberblick zum Normalenvektor kann aus Abbildung 6.19

gewonnen werden.
T n
P_E1
P_E2
P_EO

Abbildung 6.19: Normalenvektor einer Ebene

97



6 Entwicklung

—
Der Vektor Pg Pg eines beliebigen Punkts Pg(x,y, z) auf der Ebene muss immer ortho-

gonal zu m sein, sodass
o
n-PpPp = no-(xp1—x)+n1-(yp1 —y)+no-(zpp—2) = 0 (6.9)

ergibt. Diese Formel kann nach z, also der Tiefe des Bilds, umgestellt werden.

Fiir die Implementierung wird jedoch ein anderer Ansatz gewéhlt, bei dem eine Ebene
moglichst genau den Referenzpunkten angenéhert wird. So kénnen mehr als drei Punkte
ausgewahlt werden, sodass mogliche Ungenauigkeiten durch Rauschen oder Unebenheiten
des Bodens ausgleichbar sind. Hierfiir wird die Funktion scipy.linalg.lstsq() eingesetzt,
welche die Gleichung Ac = b tiber den minimalen quadratischen Fehler annéhert [89]. Als
Eingang dienen hier A und b, womit ¢ bestimmt wird. A setzt sich aus den xy-Positionen

der Punkte und einer Konstanten 1 zusammen, sodass sich

TEo Yeo 1
g1 Y1 1

A = 6.10
TEpe Yp2 1 ( )

ergibt. Die Tiefenwerte zg der jeweiligen Punkte sind in b gespeichert. Mit der errechne-

ten Losung von ¢ kann iiber
Dg(z,y) = co-xz+c1-y+ca (6.11)

der entsprechende angepasste Tiefenwert der Ebene an dieser Stelle errechnet werden.

Abbildung 6.20 zeigt das Tiefenbild der Kamera nach Abzug der berechneten Referenze-
bene. Da kleine lokale Unterschiede auftreten, wird ein zusétzlicher Offset von ¢,y ~ 10
mm addiert. So treten keine Stérungen mehr auf und der Ball bleibt stets mit vollem

Umfang im Unterlauf, da sein Radius rg,; = 15 mm betrégt.

Nach der Vorverarbeitung muss das Tiefenbild wieder binarisiert werden, um die Objek-
terkennung durchzufiihren. Hierbei kann erneut die Binarisierung {iber Otsu durchgefiihrt
werden. Das Ergebnis der Binarisierung ist in Abbildung 6.21 zu sehen. Anders als bei
der Verwendung des Farbbilds, ist hier eine klare Trennung des Balls vom Hintergrund

moglich.
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Abbildung 6.21: Binarisiertes korrigiertes Tiefenbild

Auffillig im binarisierten Bild sind die Randeffekte an den Objekten, die durch die zuvor
erwahnten Schatten entstehen. Um diese zu eliminieren, kann eine Erosion durchgefiihrt
werden, wobei die weifsen Pixel invertiert werden, wenn nicht alle benachbarten Pixel in
Vierer-Nachbarschaft ebenfalls weifs sind. Um moglichst viele Storeffekte herauszufiltern,
werden 2 Iterationen durchgefiihrt. Dies erméglicht auch eine bessere Trennung zwischen

den einzelnen Objekten. Das Ergebnis hiervon ist in Abbildung 6.22 zu sehen.

Bei den verbleibenden Konturen muss der Ball von den Spielfiguren unterschieden wer-
den. Dies kann einerseits iiber die Grofe erfolgen, da der Ball kleiner als die Spielfiguren
ist. Andererseits ist auch die Form ein Indikator. Deshalb wird zunéchst der kleinstmog-
liche Kreis gesucht, der alle Pixel der Kontur einschliefft. Wenn sein Radius im Bereich

von 10 bis 14 Pixeln bzw. mm liegt, kann die Kontur von der Groéfe dem Ball entspre-
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Abbildung 6.22: Binarisiertes Tiefenbild nach der Erosion

chen. Die Form der Kontur kann anhand des Verhéltnis der eigenen Flache (Anzahl der
Pixel) zu der Flidche des kleinsten Kreises um sich selbst berechnet werden. Der Wert

aus f = ﬁ””f wird dann maximal 1, wenn die Kontur einem perfekten Kreis entspricht.

circ

Je kleiner der Wert, desto weniger dhnelt die Form einem Kreis. Als Grenzwert wird hier
f = 0.5 ermittelt.
Der Mittelpunkt des umschliefsenden Kreises wird als Ballmittelpunkt festgelegt. Fiir den

Benutzer wird der Kreis in die grafische Ausgabe eingezeichnet, sodass tiberpriift werden
kann, ob eine erfolgreiche Detektion stattfindet.

Mit diesen einfachen Mitteln lasst sich bei ungestértem Blickfeld auf den Ball eine er-
folgreiche Detektion durchfithren. Andere Objekte lassen sich wie in Abbildung 6.23 gut

unterscheiden.

Abbildung 6.23: Vollstandige 3D-Balldetektion
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Ballverfolgung

Neben der Position sind auch die Bewegungsrichtung und die Geschwindigkeit interessant,

da diese Daten an die KI weitergegeben werden. Die Geschwindigkeit kann einfach aus

s = \/Az% + Ay, (6.12)

zwischen der aktuellen und letzten Position tiber

der Distanz

VB — — (6.13)

berechnet werden, wenn die Zeit Ts zwischen den beiden Abtastungen bekannt ist. Der

Winkel der Bewegungsrichtung kann dann durch

A
Y = arccos< xB) (6.14)
s

berechnet werden. Fiir eine robustere, jedoch etwas verzogerte Berechnung kann eine Art
digitales Schieberegister eingefiihrt werden, welches die Berechnung von Az und Ayp

iiber mehrere Bilder zulasst.

Eine Herausforderung bei der Balldetektion stellen die Spielfiguren da, welche den Ball
(teilweise) verdecken kénnen. Mit dem derzeitigen Ansatz ist in diesen Féllen eine Detek-
tion nicht mehr moglich, die KI bend6tigt jedoch trotzdem eine Position des Balls. Zudem
muss auch die Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit berechnet werden, was ohne eine

passende Position schwer moglich ist.

Kalman-Filter

Ein Ansatz mit erfolglosen Detektion umzugehen, ist iiber die Verwendung eines Kalman-
Filters. Dieser ermoglicht Vorhersagen fiir die néchste Position des Balls. Der Kalman-

Filter hat drei wichtige Vorteile, die im Folgenden erldutert werden.
Einerseits werden die eingehenden Daten gefiltert, sodass Rauschen gegliattet wird. Da-

durch kann wie in Abbildung 6.24 eine leichte Verbesserung der Messung erreicht wer-

den.
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303.0 4 —— Messung
—— Kalman-Filter

302.5 1

302.0

w
=}
=
[

Position

+ 301.0 1

X

300.5 4

300.0 1

299.5 4

0 100 200 300 400 500
Messpunkt

Abbildung 6.24: Gléitten von Messrauschen durch den Kalman-Filter

Andererseits kann bei nicht erfolgreichen Balldetektionen {iber die gespeicherte Geschwin-
digkeit eine gute Schitzung der néchsten Position erfolgen. Dies ermdglicht der KI die
Reaktion auf Bille, die unter den Stangen durchrollen.

Zuletzt ist zu beachten, dass durch die Schétzungen auch zusétzliche Abtastungen er-
folgen konnen, ohne ein Bild zu verarbeiten. So kann zwischen zwei Auswertungen der
Bilder eine Schétzung {iber den Kalman-Filter vorgenommen und die Abtastrate sozusa-
gen verdoppelt werden.

Die Einstellung des Kalman-Filters fiir den hier vorgestellten Fall werden im Folgenden
erkldrt. Als Messeingang dient lediglich die xy-Position des Balls. Zur besseren Ubersicht

wird nur die Filterung einer Komponente dargestellt. So ist der Systemzustand iiber

x = [ B ] (6.15)

(%"

definiert. Hierbei entspricht x der gemessenen Position und v, der Geschwindigkeit, al-
so der Ableitung. Neben der Position wird hier auch die Geschwindigkeit abgeschétzt,
wodurch eine manuelle Berechnung zuvor nicht nétig ist. Da nur die Position als Mess-

eingang verwendet wird, ist die Beobachtungsmatrix

HT = [ (1) ] . (6.16)
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Passend zum Systemzustand wird die Beobachtungsmatrix als

1 At
0 1

F = (6.17)

angelegt, wobei durch den Zeitschritt At zwischen den Messungen bei der Vorhersage
auch die eigene Geschwindigkeit beachtet wird.

Ein sehr wichtiger Faktor ist die Messrauschkovarianzmatrix, welche die Messgenauigkeit
angibt. In diesem Fall besteht die Matrix aus einem einzigen sehr niedrigen Wert, denn
wird der Ball erkannt, ist die ermittelte Position sehr genau. Eine grofere Abweichung
vom Messwert ist nicht erwiinscht, kann sich aber bei der Wahl eines hohen Werts der

Messungenauigkeit ergeben (siche Abbildung 6.25).

400
400 4 —— Messung —— Messung
Kalman-Filter 350 - Kalman-Filter
350 B
o 300 4= N\
300 - r J
A N\
5 250 5 250 \ ’ \
= = f
& 500 $ 2001 .
X . 2 \ o
150 | 150 =
/
100 100 \_/
50 50
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Messpunkt Messpunkt
(a) Hohe Messgenauigkeit (b) Geringe Messgenauigkeit

Abbildung 6.25: Effekt der Messrauschkovarianzmatrix auf die Positionsbestimmung

Bei der Initialisierung des Kalman-Filters ist die Position noch nicht bekannt und muss
geschétzt werden. Dementsprechend wird die Kovarianzmatrix P mit hohen Werten be-

legt. Nach einer Messung oder Vorhersage werden diese Werte natiirlich angepasst.

Verwendung letzter giiltigen Messung

Ein zweiter Ansatz ist das Beibehalten der letzten giiltigen Position. Dies erscheint zu-
néchst ein wesentlich schlechterer Ansatz als der Kalman-Filter, da die Geschwindigkeit
des Balls nicht weiter beriicksichtigt wird. Es ist jedoch zu beachten, dass der Ball unter
den Stangen haufig gar nicht durchrollt, sondern von der Spielfiguren abgelenkt oder
gestoppt wird. In diesem Fall entfernt sich bei der Beriicksichtigung der Geschwindigkeit

des Balls dieser von der eigentlichen Position auf dem Tisch.
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Der optimale Ansatz ist vermutlich eine Mischung aus dem Kalman-Filter und dem zwei-
ten Ansatz. Dabei konnen die Daten stets iiber den Kalman-Filter verarbeitet werden
und fehlende Positionsmessungen ausgeglichen werden. Wenn jedoch ein Ball langer nicht
erkannt wird, sollte auf den zweiten Ansatz gesetzt werden, da der Spielball vermutlich
von einer Figur angehalten und verdeckt wird.

Im besten Fall erreicht die Balldetektion einen Stand, bei dem der Ball auf jedem Punkt
des Felds erkannt wird, wodurch weitere Verarbeitungsschritte weniger wichtig sind. Eine
optimale Implementierung der vorgeschlagenen Losung ist nicht notig, da beim Aufbau
lediglich die Torwart-Stangen verwendet werden und der Ball dementsprechend selten
verdeckt ist. Im diesem Aufbau wird zunéchst nur die Verwendung der letzter giiltigen

Messung implementiert.

Tor Erkennung

Wichtig fiir eine Spielstandsanzeige oder das Training der KI ist die Erkennung von
Toren. Aufgrund der eingeschréankten Funktionalitdt der Balldetektion kann insbeson-
dere in den Randbereichen nur schwer ermittelt werden, ob ein Tor gefallen ist. Da die
Spielstandsanzeige keiner hohen Prioritat unterliegt und das Training der KI zuné&chst
nur in der Simulation stattfinden braucht, ist eine Erkennung von Toren nicht zwingend
notig fiir den Erfolg dieser Arbeit. Aus zeitlichen Griinden wird diese Funktion nicht

umgesetzt.

6.3.2 Handerkennung

Die Handdetektion ist erforderlich, um die Motoren rechtzeitig abzustellen, wenn der
Benutzer mit seiner Hand in den Spielbereich greift. Diese Sicherheitsmafnahme soll
Verletzungen vermeiden und dem Spieler die Moglichkeit geben, einen liegen gebliebenen
Ball anzustofien.

Hierbei kann &hnlich wie bei der Balldetektion vorgegangen werden. Statt jedoch eine
Kontur zu finden, die dem Ball entspricht, wird hier versucht eine Hand zu ermitteln.
Dies kann vor allem {iber die Grofe der gefundenen Kontur bestimmt werden. Wéahrend
der Ball und die Spielfiguren nur relativ kleine Konturen haben, ist eine menschliche
Hand zumeist eine grofe zusammenhéngende Struktur im Bild. Sie kann also allein {iber

die Flache der Kontur ermittelt werden. Wenn ein gewisser Grenzwert iiberschritten
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wird, handelt es sich um einen Fremdkorper und der Betrieb muss gestoppt werden. Als
geeigneter Grenzwert wird hier Ag,; > 5000 Pixel bzw. mm? festgelegt.
Auch hier wird wie in Abbildung 6.26 gezeigt fiir den Benutzer ein Rechteck um den

Fremdkorper gezeichnet.

Abbildung 6.26: Erkennung einer Hand im Spielbereich

6.4 Simulation

Vor dem Training der KI muss die Simulation des Tischkickers programmiert werden.
Die Entwicklung dieser wird im Folgenden erldutert. Dabei wird zunéchst auf den grund-
sitzlichen Aufbau und die Datenstruktur sowie die Visualisierung dieser eingegangen.
Anschliefsend werden die benétigten Funktionen fiir die Kollisionsdetektion und das Be-
wegen der Spielfiguren erarbeitet. Zuletzt wird die Ausfiihrung der Simulation beschrie-
ben, wobei genauer auf die Kollisionsdetektion und die Berechnung der Bewegung des

Balls eingegangen wird.

6.4.1 Datenstruktur

Der Grundpfeiler der Simulation ist die Datenstruktur, denn eine gut durchdachte Struk-
tur kann dabei helfen die Komplexitdt der Programmierung méoglichst gering zu halten
und gleichzeitig eine effiziente Berechnung zu erlauben. Die Struktur ist hier aufgrund
der Anforderung SN1 in die einzelnen Objekte unterteilt. Dies hat zum Vorteil, dass die

Eigenschaften leicht und modular anpassbar sind. Gleichzeitig kénnen Funktionen wie
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die Kollisionsdetektion auf die Parameter der jeweiligen Klasse, zu der sie gehoren, zu-
greifen, sodass weniger Parameter {ibergeben werden miissen.

Die verschiedenen Objekte und ihre Bezichungen zueinander sind im vereinfachten Klas-
sendiagramm in Abbildung 6.27 abgebildet. Im Folgenden werden die Klassen aufgelistet
und mit ihren Parametern und Funktionen beschrieben. Die meisten Parameter sind bei
der Initialisierung einstellbar. Die genauen Funktionen werden dabei jedoch vereinfacht

dargestellt, um die Auflistung iibersichtlich zu halten.

—< playing_field K>——
1 1
Y
1 1 *
figure ball L " team
7
row

Abbildung 6.27: Struktur der verschiedenen Klassen

playing field

Der gesamte Tischkicker wird in einem Objekt beschrieben, sodass die Art des Kickers
und sein Zustand als ein Objekt iibergeben werden konnen. Der Tischkicker umfasst des-
halb auch die weiteren Unterobjekte, wie z. B. den Ball oder die Spielfiguren. Tabelle 6.1
zeigt einen Uberblick der Klasse des Tischkickers (playing field) und der dazugehdri-
gen Funktionen. Die Klasse der Teams besteht aus einer Liste mit einer flexiblen Grofse.
So kénnen je nach Bedarf ein oder zwei Mannschaften dem Spiel hinzugefiigt werden.
Die Funktion get state() dient dem Auslesen des Zustands des Tischkickers, um diese
Informationen an die KI weiterzugeben. Hierbei werden die eigenen Parameter, sowie die
Parameter der Unterobjekte abgefragt und in einer Liste ausgegeben. Die Informationen
der anderen Unterobjekte werden dabei {iber dhnliche Funktionen abgefragt.

Mit plot_game() kénnen die Informationen zum Zustand des Tischkickers ebenfalls aus-
gelesen werden, allerdings erfolgt die Ausgabe nicht in Form einer Liste, sondern iiber

eine visuelle Darstellung. Dies dient der Auswertung der Daten durch einen Benutzer.
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Tabelle 6.1: Beschreibung der Klasse des Spielfelds

playing field | Name Beschreibung
Eigenschaften | width Lénge des Spielfelds
height Breite des Spielfelds
goal Breite der Tore
figure Klasse der Spielfiguren
teams Klasse einer oder mehrerer Mannschaften
ball Klasse des Spielballs
Methoden get state() | Gibt den aktuellen Zustand des Spielfelds zuriick
plot game() | Gibt den aktuellen Zustand des Tischkickers grafisch
aus

Die einzigen Parameter, die direkt in dieser Klasse beschrieben werden, sind die Dimen-
sionen des Tischkickers und die Breite der Tore. Mit diesen kann ein Koordinatensys-
tem aufgespannt werden, in welches die anderen Objekte ebenfalls eingefiigt werden. In
diesem Koordinatensystem wird die Lange des Spielfelds auf der Abszisse und die Brei-
te entlang der Ordinate abgebildet. Die Hohe der Objekte iiber dem Boden wird im
Koordinatensystem auf der Applikate gespeichert. Dabei wird eine Fcke des Spielfelds
als Ursprung festgelegt. In der gesamten Simulation werden [mm| als Standardeinheit
verwendet. Abbildung 6.28 zeigt ein solches Spielfeld, wobei mit der Breite des Tors 2
gegeniiberliegende Tore in der Mitte der jeweiligen Seite eingefiigt werden (hier durch je

zwei schwarze Punkte gekennzeichnet).

300
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Abbildung 6.28: Aufgespanntes Spielfeld mit einer Lénge von 400 mm, einer Breite von
300 mm und einer Breite der Tore von 100 mm
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figure

Das erste Objekt, welches dem Tischkicker hinzugefiigt wird, beschreibt die Spielfiguren.
Diese sind gegebenenfalls in hoher Anzahl auf dem Tisch vertreten, dabei ist ihre Form
jedoch immer gleich. Ziel dieser Klasse ist die moglichst genaue Beschreibung der Form
der Spielfiguren, sodass dies nicht bei jeder weiteren Reihe und Figur erneut erfolgen
muss. Die Form der Spielfiguren miissen demnach nur einmal an die Eigenschaften des
realen Tischkickers angepasst werden. Die hierfiir bendtigten Parameter werden in der
Tabelle 6.2 aufgelistet.

Auch fiir die Figuren gibt es die get state() Funktion, welche die eigenen Parameter auf-
listet und fiir die KI bereitstellt. Diese Funktion wird wie bei den anderen Unterobjekten

auch durch die Funktion der playing field Klasse aufgerufen.

Tabelle 6.2: Beschreibung der Klasse der Spielfiguren

figure Name Beschreibung
Eigenschaften | height Hoéhe der Figuren
width Breite w der Figuren
thickness Tiefe th der Figuren
Z_TOwW Hohe der Aufhéngung/Stangen
z_figure Abstand des unteren Endes der Figuren zu der
Aufthéngung
Methoden get state() | Gibt den aktuellen Zustand des Spielfelds zuriick

Die angegeben Parameter der figure Klasse sind nicht ganz selbsterklarend, weshalb sie
in Abbildung 6.29 definiert werden. In der Regel ist die Form der Spielfiguren eines Tisch-
kickers recht komplex. Eine detailgetreue Darstellung der Figuren ist aus verschiedenen
Griinden nicht sinnvoll. Zum einen ist das Speichern dieser Informationen recht aufwéan-
dig, denn hierfiir miisste zunéchst ein geeignetes 3D-Modell der Figuren erstellt werden.
Dieser Schritt wiirde z. B. sehr komplexe Software benotigen, die aus Kamerabildern ein
genaues 3D-Modell erstellen kann. Zum anderen wird die spétere Kollisionsdetektion we-
sentlich komplexer und zeitaufwindiger, je genauer das Modell der Spielfigur ist. Zuletzt
darf nicht vergessen werden, dass der Grofsteil der Spielfiguren véllig irrelevant fiir den
Spielverlauf ist, da sie (fast) nie mit dem Spielball in Beriihrung kommen, da dieser in
der Regel auf dem Boden rollt.

Es ist dementsprechend sinnvoll nur den unteren Teil der Figuren anzunéhern und fiir die
Kollisionsdetektion zu nutzen. Dieser Bereich ist in Abbildung 6.29 grau gekennzeichnet.

Hierbei ist die Entscheidung auf einen Zylinder gefallen, da bei vielen Tischkickern die
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Figuren an den Fiiffen abgerundet sind und so dem Zylinder nahe kommen. Gleichzeitig

ist ein Zylinder ein einfacher Korper fiir die 3D-Kollisionsdetektion.

Z_TOwW

height
thickness
(a) Seitenansicht der Spielfi- (b) Frontalansicht der Spiel-
guren figuren

Abbildung 6.29: Definition der Parameter der Spielfiguren

team

Einer der Parameter des Tischkickers beschreibt die verschiedenen Mannschaften. Dabei
wird eine Mannschaft immer von einem Spieler gesteuert. Das Team selbst hat keine
entscheidenden Funktionen, da es in die einzelnen Reihen unterteilt wird. Die Anzahl der
Reihen ist flexibel, da so ein einzelner Torwart oder wie bei einem normalen Tischkicker
gleich mehrere Reihen simuliert werden kénnen. Die Tabelle 6.3 zeigt die Eigenschaften

und Funktionen der Klasse.

Tabelle 6.3: Beschreibung der Klasse der Mannschaften

team Name Beschreibung
Eigenschaften | rows Klasse einer oder mehrerer Reihen im Team
Methoden get state() | Gibt den aktuellen Zustand der Mannschaft zuriick
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row
Eine logische Ebene unter den Mannschaften sind einzelnen Reihen, die der jeweiligen
Mannschaft angehoren und die von dem Spieler bzw. der KI gesteuert werden kénnen.

Die Tabelle 6.4 zeigt die Parameter und Funktionen der Klasse.

Tabelle 6.4: Beschreibung der Klasse der einzelnen Stangen samt Spielfiguren

row Name Beschreibung
Eigenschaften | x Position der Reihe entlang der Abszisse
step__width _shift | Schrittweite des Motors fiir die Verschiebung
y_offset max Maximale Verschiebung der Reihe auf der
Ordinate
y _offset Verschiebung der Reihe entlang der Ordinate
v_ shift Geschwindigkeit der Verschiebung
max_a_ shift Maximale Beschleunigung des Motors fiir die
Verschiebung

step_width rot | Schrittweite des Motors fiir die Rotation
gemessen am unteren Ende der Spielfiguren

alpha Winkel «, der Rotation der Reihe

v_rot Geschwindigkeit der Rotation gemessen am
unteren Ende der Spielfiguren

max_a_rot Maximale Beschleunigung des Motors fiir die
Rotation

y_figures Position einer oder mehrerer Spielfiguren
auf der Reihe entlang der Ordinate

Methoden get _state() Gibt den aktuellen Zustand der Reihe zuriick
row__update() Berechnet die neue Position und Lage der

Reihe und die aktuelle Geschwindigkeit dieser

Die Reihen werden entlang des Tischkickers platziert und beinhalten eine oder mehrere
Figuren, jedoch in diesem Fall nicht das Objekt, sondern blof die Position der Figuren
auf der Stange entlang der Ordinate. Fiir die Kollisionsdetektion muss diese Information
mit den in der figure-Klasse gespeicherten Daten fusioniert werden. Dabei miissen auch

die Verschiebung der Stange auf der Ordinate, sowie die Rotation berticksichtigt werden.

Anders als die letzten Klassen haben die Reihen mit row wupdate() eine aufrufbare Funk-
tion. Diese dient der Steuerung der Stangen iiber zwei Eingangsbefehle. Hierbei werden
sowohl die Verschiebung als auch die Rotation gleichzeitig durchgefiihrt. Zudem wird
die aktuelle Geschwindigkeit der Verschiebung und Rotation berechnet. Bei der Rotati-
on ergibt sich die Geschwindigkeit aus der Winkelgeschwindigkeit multipliziert mit dem
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Radius vrot = w * Zfigure-

Die restlichen Parameter werden fiir die Berechnung der Geschwindigkeit und Position
benétigt. So gibt es eine maximale Beschleunigungsgeschwindigkeit fiir beide Motoren,
welche sich aus dem realen Aufbau ableiten. Weiter wird auch die maximale Verschie-
bung mit [-Yof fset,maz» Yof fset,maz| bestimmt. Fiir die Rotation ist dies nicht nétig. Zwar
ist das Durchdrehen der Stangen untersagt, jedoch kann die Begrenzung immer durch

[-7, | bestimmt werden.

ball

Das letzte und in gewisser Weise wichtigste Objekte ist der Spielball, denn neben seinen

eigenen Eigenschaften hat der Ball auch viele fiir das Spiel wichtige Methoden.

Eine dieser Methoden ist update position(), welche mithilfe der eigenen Geschwindig-
keit und Bewegungsrichtung die nachste Position des Balls berechnet und diese im kar-
tesischen Koordinatensystem des Spielfelds speichert. Dabei wird zudem der aktuelle
Zeitschritt dt beibehalten, welcher fiir spitere Korrekturen benétigt wird. Zu der Funkti-
on gehort auch der Aufruf der Kollisionsdetektion, welche sich in zwei Schritte unterteilt.
Einerseits die Kollisionsdetektion mit den Spielfiguren der Mannschaften und anderer-
seits mit den Wanden des Tischkickers. Hierzu gehort auch die Tordetektion, welche im
Grunde eine spezielle Kollisionsdetektion mit den Wénden ist.

Sollte eine tatsdchliche Kollision auftreten, wird die change movement() Funktion auf-
gerufen, welche die Bewegungsrichtung des Balls dndert. Bei dieser Berechnung werden
Parameter wie der Restitutionskoeffizient bendtigt. Er entscheiden zusammen mit dem
Gewicht des Balls iiber den Verlust des Momentums bei einer Kollision. Dabei ist k
fiir die Wande und Spielfiguren unterschiedlich. Weiter kann mit dem Parameter gravity
verhindert werden, dass sich die Bewegungsrichtung auf der Applikate dndert, da diese
Dimension fiir den Tischkicker im Grunde vernachlassigbar ist.

Zuletzt gibt es eine Funktion zum Anpassen des Zeitschritts an die Geschwindigkeit des
Balls, damit die Anforderung SN4 eingehalten werden kann und eine Kollisionsdetektion

spétestens nach der angegebenen Strecke As erfolgt.

Die beschriebene Klasse samt ihrer Eigenschaften und Methoden wird in Tabelle 6.5

zusammengefasst und beschrieben.
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Tabelle 6.5: Beschreibung der Klasse des Balls

ball Name Beschreibung
FEigenschaften | mass Masse des Balls
k wall Restitutionskoeffizient fiir die Kollision mit
Wiénden
k figure Restitutionskoeffizient fiir die Kollision mit
Spielfiguren
radius Radius r des Balls
X Position auf der Abszisse
y Position auf der Ordinate
Z Position auf der Applikate
phi Winkel der Bewegungsrichtung des Balls in der
Aquatorebene
theta Winkel der Bewegungsrichtung des Balls in der
Polachse
velocity Geschwindigkeit des Balls
dt Zeitschritt fiir die letzte Positionsénderung
gravity Parameter fiir die Verwendung von Gravitation
Methoden get state() Gibt den aktuellen Zustand des Teams zuriick

update position()

Berechnung der nichsten Ballposition anhand
der gegebenen Parameter unter
Berticksichtigung moglicher Kollisionen

collision team()

Uberpriifung einer Kollision mit den Reihen
und Figuren der Mannschaft

collision wall()

Uberpriifung einer Kollision mit den Wénden

goal _check()

Uberpriifung eines méglichen Tors

change movement()

Berechnung der neuen Bewegungsrichtung und
Geschwindigkeit nach einer Kollision

calc_dt()

Berechnung des maximalen Zeitschritts anhand
der Geschwindigkeit des Balls

6.4.2 Visualisierung

Damit der Benutzer die Funktionalitit der KI und der Simulation selber iiberpriifen

kann, muss nach Anforderung SF14 eine einfache grafische Ausgabe aufrufbar sein. Sie

muss dabei keine hohen Anforderungen erfiillen, aber einen groben Uberblick erlauben.

Es sollen dementsprechend der Ball, die Reihen mit ihren Spielfiguren und das Spiel-

feld selber abgebildet werden. Zwar erfolgt die Simulation nach Anforderung SN5 im

3-dimensionalen Raum, allerdings ist fiir die Visualisierung eine 2-dimensionale Darstel-
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lung, also eine Draufsicht von oben, ausreichend. Es muss jedoch gewahrleistet sein, dass
auch die Rotation der Spielfiguren einsehbar ist.

Die Funktion zur Ausgabe des aktuellen Zustands ist, wie im vorigen Abschnitt beschrie-
ben, Teil der Tischkicker-Klasse und kann jederzeit abgerufen werden, um den aktuellen
Zustand auszugeben. Da die grafische Darstellung verhéltnisméfig langsam ist, aber sehr
viele Berechnungen fiir die Kollisionsdetektion benétigt werden und gleichzeitig die An-
derung der Position nach Anforderung SN4 nur sehr klein sein soll, ist ein Aufruf dieser
Funktion nicht nach jeder Aktualisierung der Position des Balls n6tig. Die Steuerung der
Ausgabe wird allerdings nicht durch die Funktion selber gesteuert, sondern durch die
Funktion zur Ausfiihrung der Simulation. Diese beinhaltet auch einen Parameter, mit
welchem die grafische Ausgabe génzlich abgestellt werden kann, sodass beim Training

Rechenzeit gespart werden kann.

Die visuelle Darstellung selber wird iiber die Python Bibliothek Matplotlib realisiert.
Diese ist eigentlich fiir die Darstellung von verschiedensten Graphen gedacht und nicht
fiir Echtzeitanwendungen optimiert. Andere Moglichkeiten wie PyQtGraph sind gege-
benenfalls schneller [84] und koénnen so eine fliissige Ausgabe in Echtzeit ermdglichen,
allerdings konnen mit Matplotlib dhnlich komplexe Ausgaben wie z. B. Pong realisiert
werden [61]. Der Vorteil der Bibliothek ist die Unterstiitzung in JupyterLab, sodass die
erzeugten Grafiken direkt im Editor angezeigt werden konnen, ohne ein eigenes Fenster
offnen zu miissen [60]. Dies rechtfertigt die Verwendung von Matplotlib, da fiir den An-
wender die Benutzung erleichtert wird. Mogliche niedrigere Bildraten koénnen hierfiir in

Kauf genommen werden.

Bei der Darstellung wird als erstes das Spielfeld mit den dazugehorigen Toren wie in
Abbildung 6.28 markiert. Das Spielfeldbegrenzung entspricht dabei dem Rahmen der
Zeichnung. Durch die Verwendung der gleichen Skalierung der Achsen kann das tatséch-
liche Seitenverhéltnis beibehalten werden.

Die Stangen werden durch eine einfache Linie in der Farbe des Teams, welche automa-
tisch zugewiesen wird, markiert. Da die Kollisionsdetektion mit einem kleinen Zylinder
an den Fiiflen der Spielfigur durchgefiihrt wird und sich die Position je nach Verschie-
bung und Rotation &ndern kann, werden die Zylinder in grau ebenfalls eingezeichnet.
Dabei entscheidet die Position des Zylinders auf der Applikate iiber die Graustufe, damit
unterschieden werden kann, ob die Spielfiguren z. B. auf dem Kopf oder auf ihren Fiifien
stehen. Je dunkler der Ton, desto niedriger ist der Korper fiir die Kollisionsdetektion

positioniert. Fiir die bessere Ubersicht werden die Zylinder durch zwei farbige Striche
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zusétzlich mit der dazugehorigen Stange verbunden.

Der Ball kann durch einen schwarzen Kreis in der dem Radius entsprechenden Gréfse ein-
gezeichnet werden. Verschiedene Farben fiir unterschiedliche Héhen werden dabei nicht
verwendet, da davon ausgegangen wird, dass sich der Ball immer am Boden des Kickers
befindet.

Ein Beispiel der grafischen Auswertung des Zustands ist Abbildung 6.30 zu entnehmen.
Dabei gehoren neben dem Ball zwei Mannschaften mit je zwei Reihen zum Tischkicker.
In jeder Reihe sind drei Spielfiguren befestigt. Die einzelnen Reihen sind unterschiedlich

weit verschoben und rotiert.

300

| (-
2504 - —
m
2009 1 11 o
150 ] . m
(- 1]
1009 [ ] q
m
>0 mu
0

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Abbildung 6.30: Darstellung eines Tischkickers mit mehreren Reihen und Ball in der
Simulation

6.4.3 Gravitation

Die Simulation soll im 3-dimensionalen Raum stattfinden, damit eine realistische Interak-
tion zwischen den Spielfiguren und dem Ball erfolgt. Dabei besteht auch die Moglichkeit,
dass der Ball einen Impuls in Richtung der Applikate erhélt. Entweder ist der Impuls
in den Boden oder umgekehrt gerichtet. Wenn er in die Richtung des Bodens verléuft,
ist dies kein Problem, da dieser den Ball auffangt. Spétestens im anderen Fall wird die
Notwendigkeit von Gravitation in der Simulation deutlich. Ohne sie wiirde der Ball konti-
nuierlich dem Impuls folgen und so aus dem Spielbereich fliegen und unerreichbar fiir die
Spielfiguren werden. Allerdings ist dieser Fall bei den meisten Tischkickern sehr selten,

da der Ball immer am Boden bleiben soll, damit niemand durch einen solchen Quer-
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schldger verletzt wird. Auch aus diesem Grund héngen die Figuren bei einem Tischkicker
etwas erhoht, sodass wie in Abbildung 6.31 der Beriithrungspunkt mit dem Ball nicht
unterhalb seines Mittelpunkts liegt. Es kann jedoch trotzdem nicht géanzlich verhindert

r
\

Abbildung 6.31: Aufhdngung einer Tischkickerfigur im Verh&ltnis zur Ballposition

werden, dass der Ball keinen Aufwértsimpuls erfihrt. Da es sich dabei um relativ seltene
Einzelfille handelt, kénnen diese fiir eine einfache Simulation, die kein perfektes Abbild
der Realitét sein soll, ignoriert werden. In diesem Fall wird die Implementierung der Gra-
vitation unnétig, sofern verhindert wird, dass die Bewegungsrichtung des Balls auf der
Applikante, also 0, verdndert wird. Die Simulation beschrankt sich demnach, abgesehen
von der Kollsisionsdetektion zwischen Spielfigur und Ball, auf eine 2-dimensionale Ebene.
Dadurch kann zusétzlicher Arbeits- und Rechenaufwand gespart werden. Es wird z. B.
keine Kollisionsdetektion mit dem Boden benétigt, die anderenfalls in fast jedem Schritt
bedacht werden miisste, da der Ball bei fast jedem Zeitschritt in diesen hinein beschleu-
nigt werden wiirde. Dabei entstehende Verluste durch Reibung kénnen stattdessen durch

simplere Berechnungen berticksichtigt werden.
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6.4.4 Bewegen der Spielfiguren

Damit ein Spiel iiberhaupt erst moglich wird, miissen die verschiedenen Reihen von der
KI bewegt werden kénnen. Hierfiir muss die Position und Geschwindigkeit der Bewegung
fiir jede Reihe individuell anpassbar sein. Dabei wird die Implementierung dem realen
Aufbau auf der Hardware nachempfunden.

Wie in Abschnitt 6.2 beschrieben, kann mithilfe der eingestellten maximalen Beschleu-
nigungen der Motoren die angepasste Winkelgeschwindigkeit iiber Formel 6.3 berechnet
werden. Zwar wird in der Simulation die Berechnung der Geschwindigkeit nicht im glei-
chen Abstand wie auf der Hardware aufgerufen, durch die Beriicksichtigung der Zeit-
schritte kann jedoch die konstante Beschleunigung berechnet werden. Die jeweilige Ge-
schwindigkeit wird fiir den gesamten Zeitschritt verwendet, wodurch bei grokeren Zeit-
schritten gewisse Abweichungen entstehen kénnen. Da die Zeitschritte in der Simulation
relativ klein bleiben, ist der Fehler vernachldssigbar.

Auch hier erfolgt eine Umrechnung der Winkelgeschindigkeit in die Verzogerung iiber die
Formel 6.1. Die Geschwindigkeit der Spielfiguren durch die Verschiebung vy s und die

Geschwindigkeit der Zylinder an den Beinen der Figuren v, kénnen iiber

step_widthgp;ft

Ushift = T (6.18)
m
t idth
Urot = i 6]9_;111 rot (619)
m

berechnet werden. step width entspricht hierbei der Distanz, die in einem Schritt zu-

riickgelegt wird. Die Position der Verschiebung kann einfach mit

Yoffset = Yof fset + Ushift - T (620)

bestimmt werden, wahrend beim Winkel eine Umrechnung durch

Urot

o = op+T  ————
2'Zfigure

(6.21)
notig ist. Der Zeitschritt zwischen zwei Berechnungen der Position der Spielfiguren ent-
spricht hier T

Mit diesen einfachen Mitteln lésst sich die tatsédchliche Bewegung der realen Motoren gut

annahern.
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6.4.5 Bewegung des Balls

Der wichtigste Teil der Simulation ist die Bewegung des Balls, denn sie entscheidet letzt-
lich iiber das Spielgeschehen. Durch die zuvor angesprochene Art der Speicherung des
Zustands des Balls ist dieser Teil einfach realisierbar. Die benétigten Informationen sind
hierbei im Objekt als Parameter gespeichert und kénnen fiir die Berechnung der néchsten
Position abgerufen werden. Die Parameter x, y und z beschreiben die aktuelle Position
im Koordinatensystem, die Geschwindigkeit des Balls wird durch v angegeben und die
Winkel ¢ und @ bestimmen die Bewegungsrichtung im Raum. Ein Uberblick iiber die
Parameter ist in Abbildung 6.32 gegeben. Dabei ist die aktuelle Position zur besseren
Ubersicht im Ursprung eingezeichnet. Die Winkel und Geschwindigkeit werden natiirlich
immer von der aktuellen Position des Balls aus berechnet, da sie sonst keine Aussagekraft
hétten. Fiir den Polarwinkel 6 ist zu beachten, dass dieser nur im Intervall |0, 7| giiltig

ist, um unnotige Dopplungen in der Definition zu vermeiden.

Z

X

X

Abbildung 6.32: Rdumliche Einordnung der Parameter der Bewegungsrichtung des Balls
[105]

Die Berechnung der néchsten Position kann mithilfe der angegebenen Parameter durch-
gefiihrt werden. Zusétzlich wird jedoch noch der Zeitschitt T' zwischen den zwei Zeit-
punkten benétigt, welcher flexibel iiber die Geschwindigkeit des Balls berechnet wird,

sodass die Anforderung SN4 erfiillt ist. So lassen sich die neuen Koordinaten (2, 3/, 2’)
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vom Ausgangspunkt (z, y, z) durch die Formeln

¥ = z+T-v-sin(0) - cos(p), (6.22)
y = y+T-v-sin(f)-sin(p), (6.23)
2 = 24T v-cos () (6.24)

berechnen. Dieser Schritt muss mehrfach wiederholt werden und beschreibt so die Bewe-
gung des Balls.

Durch die Aktualisierung der Position allein ist die Simulation jedoch noch nicht voll-
standig, denn erst durch die Interaktion des Balls mit seiner Umgebung lassen sich die
Spielmechaniken umsetzen. Hierfiir muss nach jeder Positionsberechung eine Kollisions-
detektion erfolgen, welche bei Kontakt mit anderen Objekten einen Impuls auf den Ball

auswirken kann.

6.4.6 Kollisionsdetektion

Nach der Berechnung einer neuen Position des Balls, muss eine Kollisionsdetektion durch-
gefithrt werden, um mogliche Kontakte mit anderen Objekten zu erkennen. Dabei un-
terteilt sich die Detektion in mehrere Bereiche, welche jeweils den Zusammenstofs von
dem Ball mit einem spezifischen Objekt iiberpriifen. Durch das Vernachléssigen der Gra-
vitation kann kein Kontakt mit dem Boden auftreten, weshalb hierfiir keine Erkennung
bendétigt wird. Anders ist dies jedoch bei den Wéanden, welche das Spielfeld begrenzen
und gleichzeitig die Tore beinhalten. Zu der Kollisionsdetektion der Wande gehort des-
halb auch die Erkennung von geschossenen Toren. Ein weiterer Bereich ist die Kollision
mit den Spielfiguren, welche eine wesentlich komplexere Form als die Wénde besitzen.
Bei der Programmierung einer komplexen 3-dimensionalen Kollisionsdetektion wird meist
mit Verfahren wie dem SAT gearbeitet. Dieses Verfahren bendtigt jedoch eine Untertei-
lung runder Koérper in ein Netz aus Punkten. Je genauer dieser Korper dargestellt werden
soll, desto mehr Punkte werden benotigt, wodurch ein verhéltnisméfig hoher Rechenauf-
wand entsteht. Da in dieser Simulation nur die Kollision des Balls mit den Wanden und
Figuren erfolgt, kann auch eine genaue manuelle Bemessung des Abstands erfolgen. Be-
sonders die Eigenschaften des Balls machen dies erst maoglich.

Die Kollisionsdetektion wird, wie in SN4 gefordert, nach spéatestens As = 2 mm Bewe-
gung des Balls durchgefiihrt, sodass dieser nicht unbemerkt durch andere Objekte rollen

kann.
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Im Folgenden werden die Vorgehensweisen fiir die zwei verschiedenen Arten der Kollision
beschrieben. Fiir spéitere Anpassungen der Bewegungsrichtungen ist auch die Ermittlung

des Beriihrungspunkts sinnvoll.

Wande

Zunéachst wird die Kollision mit den Wéanden untersucht. Diese kann ermittelt werden,
indem der Abstand des Ballmittelpunkts zu diesen gemessen wird. Hierfiir ist lediglich
eine Uberpriifung in der 2-dimensionalen xy-Eben nétig, da die Winde entlang der Ap-
plikate verlaufen und der Mittelpunkt des Balls logischerweise zu jedem Punkt auf seiner
Schale einen Abstand entsprechend seines Radius hat. Wenn sich der Ball einer Wand so
anndhert, dass der Mittelpunkt einen Abstand kleiner des Radius zu der Wand besitzt,
liegt eine Kollision vor. In Abbildung 6.33 wird dies beispielhaft dargestellt.

(a) d > r keine Kollision (b) d < r Kollision liegt vor

Abbildung 6.33: 2-dimensionale Kollisionsdetektion zwischen Ball und Wand mittels Ab-
stand d und Radius r

Die Kollisionsdetektion zwischen dem Ball und den Wéanden héngt also nur vom Ab-
stand d dieser ab. Die Berechnung des Abstands ist durch die Art der Positionierung des
Spielfelds sehr einfach, da die Wénde alle parallel zur Abszisse oder Ordinate verlaufen.
Es muss dementsprechend nur fiir die Wéande, die sich parallel zur Ordinate befinden,
die Position der Wand auf der Abszisse mit der des Ballmittelpunkts verglichen wer-
den. Gleiches gilt andersherum fiir die Wénde parallel zur Abszisse. Dies ist dabei auch
immer vollig unabhéngig von der Bewegungsrichtung. Der Beriihrungspunkt setzt sich
auch immer aus zwei Werten des Ballmittelpunkts (also z und entweder = oder y) und

der jeweiligen Position der Wand auf der Achse orthogonal zu ihrem Verlauf zusammen.
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Eine Besonderheit bilden die beiden Tore an den Stirnseiten des Tischkickers, welche den
Ball natiirlich nicht stoppen sollen. Wenn der Ball sich mit dem Mittelpunkt zwischen
den zwei Pfosten des Tors befindet, muss eine genauere Priifung durchgefiihrt werden,
denn eine Beriihrung mit den Pfosten kann auch nicht génzlich ausgeschlossen werden.
Der Ball kann wie in Abbildung 6.34 bereits zum Teil die Torlinie iiberquert haben und

erst spéter seitlich die Torpfosten beriihren.

Abbildung 6.34: Ubertretung der Torlinie ohne Kollision

Wenn der Ball sich im Torbereich befindet, muss der Abstand des Ballmittelpunkts zu
den zwei Pfosten ermittelt werden. Erst wenn der Abstand zu einem dieser Punkte kleiner
wird als der Radius des Balls, liegt eine Beriihrung vor. Die Distanz auf der xy-Ebene

lasst sich einfach durch die Formel

d = /(xBan — ©p)? + (yBan — yp)? (6.25)

berechnen. Sollte ein Kontakt ermittelt werden, gilt der jeweilige Pfosten natiirlich als

Beriihrungspunkt.
Im Rahmen der Kollisionsdetektion mit den Wénden kann auch ein geschossenes Tor

ermittelt werden. Dabei wird nur iiberpriift, ob der Ball die Torlinie mit vollem Umfang

iiberschritten hat. Erst wenn dies der Fall ist, wird ein Tor gezéhlt.
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Spielfiguren

Nach der Uberpriifung eines Kontakts mit den Wénden, muss dieser Schritt auch fiir
die Spielfiguren durchgefiihrt werden. Diese haben eine komplexere Struktur und kon-
nen unter anderem auch in ihrer Position auf der Applikate werden. Aus diesem Grund
muss bei den Spielfiguren eine Kollisionsdetektion im 3-dimensionalen Raum durchge-
fiihrt werden. Wie im Unterabschnitt 6.4.1 in Abbildung 6.29 beschrieben, wird die Form
der Figur durch einen einfachen Zylinder an den Fiiffen der Spielfigur angenéhert. Es gilt
also eine mogliche Beriihrung der Zylinder mit dem Spielball zu ermitteln.

Da es relativ viele Figuren auf dem Tisch geben kann und die Detektion eine gewisse Zeit
in Anspruch nimmt, sollte im ersten Schritt bereits eine grobe Auswahl getroffen wer-
den. Dies kann iiber die einzelnen Reihen erfolgen, da alle Figuren sich auf der gleichen
Position auf der Abszisse und Applikate befinden. Es muss fiir die gesamte Reihe nur
der Abstand zum Ball in dieser Ebene tiberpriift werden, um moglicherweise eine Kol-
lision auszuschlieken bzw. genauere Uberpriifungen durchzufiihren, wenn der Abstand
kleiner als der Radius des Balls und des Zylinders addiert ist. Die Berechnung der Di-
stanz kann analog zu der in Gleichung 6.25 erfolgen. In Abbildung 6.35 ist ein Beispiel

der Kollisionsdetektion in der xz-Ebene aufgezeigt.

- o

a) d > r + % keine Kollision b) d < r + 1 Kollision liegt vor
(a) 2 2 2

Abbildung 6.35: Grobe 2-dimensionale Kollisionsdetektion zwischen Ball und Figuren in
der xz-Ebene

Bevor jedoch diese Uberpriifung stattfinden kann, muss erst der Mittelpunkt des Zylin-
ders ermittelt werden, da sich dieser mit dem Winkel der Rotation der Reihe verédndert.
Ausgehend von der Stange lédsst sich mit dem Rotationswinkel «, der Mittelpunkt des

Zylinders wie in Abbildung 6.36 berechnen.
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Abbildung 6.36: Position des Zylinders der rotierten Spielfigur

Dabei wird die Position auf der Abszisse iiber

Teyl = Trow + Zfigure - Sin (o) (6.26)
und der Wert der Applikate durch

Zeyl = Zrow + Zfigure - €08 (o) (6.27)

ermittelt.

Sofern der Abstand in der xz-Ebene klein genug ist, kann fiir die einzelnen Figuren auf
der Stange gepriift werden, ob eine Beriihrung vorliegt. Zunéchst erfolgt erneut eine
grobe Einordnung. Der Mittelpunkt des Balls darf dabei auf der Ordinate maximal einen
Abstand von dy < r zu der jeweiligen Spielfigur haben. Anderenfalls liegt kein Kontakt
vor. Dies wird in Abbildung 6.37 dargestellt.

122



6 Entwicklung

Abbildung 6.37: Grobe Kollisionsdetektion auf der Ordinate

Um die Uberpriifung durchfiihren zu kénnen, muss zunichst die Position der Figur auf

der Ordinate iiber

Ymid = Yfigure + Yof fset (628)

berechnet werden. Anschliefsend wird eine Ermittlung durchgefiihrt, auf welcher Seite
sich der Ballmittelpunkt befindet und wie grof sein Abstand zum y,,;q ist. Sollte der
Abstand d; < 7+ 3 sein, ist ein Kontakt mit der Figur moglich und eine genauere
Kontrolle muss erfolgen.

Diese ist in drei Fille gegliedert. Im ersten Fall ist, wie in Abbildung 6.38 gezeigt, der
Abstand des Ballmittelpunkts zur Mitte der Figur auf der Ordinate d; <3

(a) Draufsicht (b) Seitenansicht

Abbildung 6.38: Kollision bei Positionierung des Ballmittelpunkts innerhalb der Breite
des Spielfigur auf der Ordinate
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In diesem Fall liegt definitiv eine Beriithrung vor, da der volle Radius des Balls fiir die
Abstandsbestimmung in der xz-Ebene genutzt werden kann und dieser Fall bereits gepriift
wurde. Als Berithrungspunkt kann dabei die Lage des Balls auf der Ordinate und die
Position des Zylinders auf der xz-Ebene genommen werden. Dies ist zwar nicht der genaue
Beriihrungspunkt, jedoch ist vor allem die Richtung fiir die spétere Verdnderung der

Bewegung wichtig.

Wenn der erste Fall nicht erfiillt wird, liegt im zweiten Fall eine Kollision vor, wenn der
Abstand d < % ist. Dabei beriihrt der Ball die Seite der Spielfigur. Als Bertihrungspunkt
wird hier die Position des Ballmittelpunkts auf der xz-Ebene und die Lage der Kante der

Spielfigur auf der Ordinate verwendet.

Abbildung 6.39: Seitliche Kollision von Ball und Zylinder bei d < %

(a) Draufsicht (b) Seitenansicht

Abbildung 6.40: Prinzip der Kollisionsdetektion an der Kante einer Spielfigur

Sofern keiner der ersten beiden Fille eintritt, muss eine Uberpriifung der Kollision mit
der aufseren Kante der Spielfigur erfolgen. Das Problem hierbei ist, dass in der xz-Ebene

nicht mehr der volle Radius des Balls verwendet werden kann. Abbildung 6.40 zeigt diesen
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Fall, wo die Distanz urspriinglich klein genug war, aber durch die Lage auf der Ordinate

nicht mehr ausreicht.

In diesem Fall muss zunéchst der Radius des Balls am Punkt auf der Ordinate errechnet
werden. Eine Ubersicht hierfiir ist in Abbildung 6.41 gegeben.

Der Offnungswinkel wird nach Umstellen der Formel
dy = r-cos(a) (6.29)
durch
dy
a = arccos | - (6.30)

errechnet. Mit dem Winkel lésst sich anschlieffend der angepasste Radius

r’ = r-sin(a) (6.31)
ermitteln. Mithilfe dieses neuen Radius kann iiberpriift werden, ob der Abstand des Zylin-
ders vom Ball d < 7'+ % ist. In diesem Fall liegt eine Kollision vor. Als Beriihrungspunkt
wird dann wieder der Mittelpunkt auf der xz-Ebene und die Lage der Kante des Zylinders
verwendet.

Sollte keiner der drei Félle eintreten, ist kein Kontakt erfolgt.

Abbildung 6.41: Ermittlung des neuen Radius r’ an der Kante einer Spielfigur
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6.4.7 Korrektur der Bewegung und Position des Balls

Sollte bei der Kollisionsdetektion ein Kontakt ermittelt werden, muss die neuen Bewe-
gungsrichtung des Balls berechnet werden. Diese ist abhéngig von der aktuellen Bewe-

gungsrichtung und dem Beriihrungspunkt mit dem anderen Objekt.

Um zu verstehen wie sich die Richtung des Balls dndert, wenn er auf eine Wand trifft,
lohnt sich zunéchst der Blick auf die Reflexion von Licht. Wenn ein Lichtstrahl auf einen
flachen Spiegel trifft, entspricht wie in Abbildung 6.42 dargestellt der Einfallswinkel dem
Ausfallswinkel [30].

OvA

Abbildung 6.42: Reflexion eines Lichtstrahls durch einen Spiegel

Ahnlich gilt dies auch fiir physische Objekte. Beim Billard z. B. wird stets davon ausge-
gangen, dass der Einfallswinkel und der Ausfallswinkel bei einem Zusammenstofs mit der
Wand gleich bleibt [18, 54]. Dies ist jedoch nicht ganz korrekt, wenn Verluste beachtet
werden [5]. Die Verluste beim Billard sind aufgrund der Eigenschaften der Kugeln und
des Tischs sehr gering, weshalb der Stof einer Billardkugel als nahezu elastisch gilt und

somit in der Realitdt kaum ein Unterschied zwischen den Winkeln zu erkennen ist.

Bei dem ausgewé#hlten Tischkicker sind die Verluste bei Kontakt mit dem Tischkicker
wesentlich hoher, wodurch sich die Bewegungsrichtung des Balls starker von der idealen
Reflexion unterscheidet. Ein iiber dem Kicker fallen gelassener Ball springt beispielsweise
nicht, sondern bleibt nach Kontakt sofort liegen. Hierbei handelt es sich um einen plas-
tischen Stof.

Die Beriihrung des Balls mit den Wéanden und Spielfiguren ist hingegen weder elastisch,
noch plastisch. Um den Verlust bei einer realistischen Kollision berechnen zu koénnen,
bedarf es dem Restitutionskoeffizient & des Spielballs. Dieser Koeffizient beschreibt, wie

hoch der Verlust von kinetischer Energie bei einem Zusammenstofs ist. Wenn k& = 0 ist,
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dann handelt es sich um einen plastischen Stoff mit maximalem Energieverlust. Der elas-
tische Stof ist auf der anderen Seite des Spektrums und hat mit & = 1 keine Verluste
[56]. Die Ermittelung dieses Koeffizienten kann durch einen einfachen Versuch erfolgen.

Dieser wird im Folgenden erklart und durchgefiihrt.

Die Geschwindigkeit von zwei Objekten nach einem realistischen Zusammenstofs kon-

nen durch die Formeln

o = my v+ mg vy —ma- (v1 —va) - k (6.32)
mi + ms

und

) vy — i - (0 — v1) -
Ué _ mi - U1+ Mg -V — M1 (’1)2 1)1) (6.33)
mi + ms

berechnet werden, wobei m, der Masse und v, der Geschwindigkeit vor dem Zusammen-
prall des jeweiligen Objektes entsprechen. Wenn eines der Objekte extrem schwer und
unbeweglich wie z. B. eine Wand ist und vor dem Stof eine Geschwindigkeit von v; = 0
besitzt, dann kann davon ausgegangen werden, dass auch v} & 0 ist. So kann die Formel

auf

vy = Mzveomi(v) k (6.34)
2 mi + ma '

vereinfacht werden. Mit einem hohen Wert fiir m; > ms kann die Geschwindigkeit {iber
vh ~ —vg -k (6.35)

angendhert werden. Mithilfe eines Versuches, bei dem die Geschwindigkeit des Balls vor
und nach dem Stof mit einer Wand gemessen wird, kann iiber die Formel

v

k ~ —= 6.36

= (6.30)
der Restitutionskoeffizient bestimmt werden.
Zur Bestimmung des Koeffizienten, wird ein Versuch durchgefiihrt, bei dem der Tisch-
kickerball gegen eine Wand gespielt wird und die Geschwindigkeit vor- und nachher
gemessen wird. Durch eine Kamera ldsst sich dies bewerkstelligen. Die Abbildung 6.43

zeigt die Messung des Versuchs.
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(a) Startposition vor der (b) Endposition vor der Kol-
Kollision lision

(c) Startposition nach der (d) Endposition nach der
Kollision Kollision

Abbildung 6.43: Messung der Position des Balls zur Bestimmung seiner Geschwindigkeit
vor und nach einer Kollision mit der Spielfeldwand

Die abgelesenen Werte auf dem Mafband neben dem Ball betragen sgg = 193,8 cm,
so1 = 199,4 cm, s;9 = 199,2 ¢cm und s;; = 197,0 cm. Zwischen den Bildern ist ein

Periode von T' = % s. Die Geschwindigkeiten werden dementsprechend mit

S00 — S01 m
= = 0,84 — 6.37
V2 T ) S ( )
und
510 — S11 m
vé T = 0,33 g (6.38)
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berechnet. Daraus ergibt sich ein Restitutionskoeflizient von

bwal = —-2 = 0.393. (6.39)

Dieser Wert kann allerdings nicht universell eingesetzt werden. Durch das andere Materi-
al der Spielfiguren weicht der Koeffizient fiir den Kontakt mit ihnen ab. Ein Versuch zur
Bestimmung von k f;gure ist hierbei jedoch nicht gut umsetzbar, da die Figuren beweglich
sind und z. B. durch einen etwas loseren Griff des Spielers ihre Stokzahl verdndern. Uber
Beobachtungen verschiedener Versuche, wird der Koeffizient auf kg, ~ 0.1 geschatzt.
Mithilfe dieser Werte kann iiber die Gleichung 6.33 eine realistische Kollision simuliert
werden. Es muss jedoch beachtet werden, dass die Formel nur fiir eine 1-dimensionale
Kollision giiltig ist, wahrend die Simulation im 2-dimensionalen Bereich erfolgt. Um die-
ses Problem zu l6sen, muss der Bewegungsvektor des Balls in zwei Komponenten zerlegt
werden. Ein Skalar beschreibt dann die Bewegungsgeschwindigkeit orthogonal und der
andere parallel zur Aufprallfliche. Die Geschwindigkeit nach dem Aufprall wird fir die
senkrechte Komponente durch die Gleichung 6.33 berechnet, wihrend die parallele Ge-
schwindigkeit nicht beeinflusst wird. Im Beispiel der Kollision mit einer Wand wird der
orthogonal zu ihr stehende Vektor negiert und verkiirzt. Da die andere Komponente nicht
verdndert wird, ist der Ausfallswinkel etwas kleiner als der Einfallswinkel. Dieses Prinzip
wird in Abbildung 6.44 dargestellt.

Abbildung 6.44: Realistische Reflexion eines Balls an einer festen Wand

Die eigentliche Berechnung der neuen Bewegungsrichtung kann an einem Beispiel wie in

Abbildung 6.45 erklart werden. Da die Bewegung auf der Applikate nicht berticksich-
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tigt werden soll, ist hier nur die Berechnung des neuen Azimutwinkel ¢’ und der neuen

Geschwindigkeit interessant.

Abbildung 6.45: Bewegungsrichtung des Balls vor und nach einer Kollision

Aufgrund der runden und symmetrischen Geometrie des Balls kann bei einer Kollision
jeder Berlihrungspunkt als eine Fliche betrachtet werden, die den Vektor zwischen sich
selbst und Ballmitte als Normalenvektor besitzt (siche Abbildung 6.46). So kann die
Ermittlung der Reflexion genau wie in Abbildung 6.44 erfolgen.

7

(a) Winkel o zum Beriihrungspunkt (b) Winkel 6 = ¢pay + 7 —

Abbildung 6.46: Winkel zum Beriihrungspunkt

Fiir die Berechnung ist dabei der Winkel « interessant, welcher die Lage der Spiegelachse

beschreibt. Er kann nach der Subtraktion des Beriihrungspunkts P; vom Ballmittelpunkt
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Py aus dem entstandenen Vektor ¢, durch eine Umwandlung vom kartesischem in das

Kugelkoordinatensystem ermittelt werden. Die Berechnung wird iiber die Formeln

v o= v+l 4ol (6.40)

(%
¢ = arccos (;), (6.41)
6 = arctan <vy> (6.42)
Uz

durchgefiihrt [95]. « entspricht hierbei dem Ergebnis von . Der Polarwinkel soll zwar
nicht verdndert werden, aber der Winkel v = 6 wird dennoch spéter bendtigt, um die

Geschwindigkeit anzupassen.
%

(a) Reales Beispiel (b) Um —« rotierte Ansicht

Abbildung 6.47: Reflexionswinkel am Beriihrungspunkt

Fiir die Berechnung der Reflexion wird der Einfallswinkel g benétigt. Fiir seine Berech-
nung muss zundchst o vom umgekehrten Azimutwinkel ¢ reverse = @Ba + ™ der
Bewegungsrichtung abgezogen werden sowie weitere 5 vom absoluten Wert, da die Ebe-
ne orthogonal zum Winkel ist. Wenn § > @pai reverse — @ ist, handelt es sich um eine
theoretisch unmdogliche Kollision, die nur durch die begrenzte Zahl an Abtastzeitpunkten
entsteht. In diesem Fall muss keine Veranderung der Bewegung vorgenommen werden,

da der Ball das Objekt nur leicht seitlich streift. Ansonsten wird wie in Abbildung 6.47
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die Bewegungsrichtung so rotiert, dass durch die Berechnungen

Uplane = v - sin () (6.43)
Urest = U - cos () (6.44)
die Bewegung in eine Komponente senkrecht vp4,e und in eine parallel v,..s; zur Ebene

zerlegt wird. Nach dem Vorbild aus Formel 6.35 kann hier die Geschwindigkeit orthogonal

zum Hindernis durch
U;lane = — Uplane * k (6.45)

berechnet werden. Dies gilt auch fiir die Kollision mit den Spielfiguren, da fiir die Simu-
lation davon ausgegangen wird, dass die Stangen auch bei Kontakt fest in ihrer Position

gehalten werden. Anschlieftend wird die neue Geschwindigkeit

o=\ fu2 o+l (6.46)

plane

bestimmt, mit der sich weiter der Ausfallswinkel

. v/lane
p= arcsm( pv/ ) (6.47)

berechnet.

Zuletzt muss noch der Winkel der neuen Bewegungsrichtung iiber

Pt = 2 0 —ppa+m+ -5 (6.48)

bestimmt werden.
Zwar soll die vertikale Bewegungsrichtung nicht verandert, ihr Einfluss allerdings dennoch
beachtet werden. Die Geschwindigkeit in der xy-Ebene nimmt je nach Polarwinkel ab.

Die Geschwindigkeit in der xy-Ebene kann durch

v =" cos () (6.49)
angepasst werden.

Mit dem beschriebenen Losungsansatz konnen Kollisionen des Balls mit ruhenden Ob-
jekten berechnet werden. Bei einem Tischkicker sind allerdings die Spielfiguren héufig in

Bewegung, wenn sie auf den Ball treffen, da so iiberhaupt erst der Ball geschossen wird.
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Fiir diese Fille kann einfach die Bewegung der Spielfiguren mit der des Balls addiert
werden. Hierfiir werden beide Bewegungen in ihre x, y und z Komponenten zerlegt. Fiir
den Ball kann dies dhnlich wie in Formel 6.22 erfolgen. Bei der Spielfigur werden die
Geschwindigkeiten vgp;p; und vy genutzt, wobei vy, = vgpips ist. Aus v.o¢ lassen sich

wie in Abbildung 6.48 die anderen beiden Geschwindigkeiten durch

Vfz = Urot - COS () (6.50)

Vf: = Upot - sin (o) (6.51)

bestimmen, wobei der Winkel «, hier dem Winkel der jeweiligen Reihe entspricht.

v _f,z

Abbildung 6.48: Zerlegung der Rotationsgeschwindigkeit der Reihe in seine x und z Kom-
ponente

Nach der Addition der Vektoren kann das Ergebnis wie in Formel 6.40 zuriick in Ku-
gelkoordinaten umgewandelt werden. Von hier aus kann wie bei einem ruhenden Ball
vorgegangen werden. Es ist jedoch zu beachten, dass die addierte Geschwindigkeit der

Figur nach der Korrektur wieder vom Ball abgezogen werden muss.

Bei jeder Korrektur der Position wird zunédchst die Position entgegen der alten Bewe-
gungsrichtung um einen halben Zeitschritt dt zuriickgesetzt und anschlieffend mit der
neuen Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit fiir den nédchsten halben Zeitschritt be-
rechnet. Hierdurch wird verhindert, dass der Ball in das Objekt eindringt, aber aufgrund
der geringeren Geschwindigkeit nicht bei der néchsten Berechnung das Objekt verlassen
hat. Dieser Ansatz ist zwar nicht besonders genau, aber durch die kleinen Zeitschritte

prazise genug.
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Das hier vorgeschlagene Modell zur Berechnung der Bewegung des Balls ist nicht perfekt,
da z. B. Effekte durch Ballspin nicht beachtet werden. Eine perfekte Modellierung ist
jedoch ohnehin nicht mdéglich und nétig. Deshalb wird von weiteren Schritten abgesehen,
da die Effekte komplex sind und einen eher geringen Einfluss auf den Spielverlauf nehmen

[59.

6.4.8 Reibung

Zu einem realistischen System gehoren auch Verluste, die z. B. durch Reibung auftre-
ten. Bei dem Tischkicker bedeutet dies eine Verringerung der Geschwindigkeit. Auf den
kurzen Strecken des Tischkickers sind diese Verluste bei den gleichzeitig recht hohen Ge-
schwindigkeiten eher gering und weniger spielentscheidend. Dies steht im Kontrast zu
den Verlusten bei einer Kollision, welche auch die Bewegungsrichtung verandern und so
einen grofseren Einfluss auf das Spiel nehmen kénnen. Trotzdem kann eine einfache Funk-
tion implementiert werden, welche die Geschwindigkeit mit einem Reibungskoeffizienten

1 multipliziert. Dabei errechnet sich die neue Geschwindigkeit durch
Vo= v (pt (- p) - (1 - AY)), (6.52)

sodass bei einem Zeitschritt von At = 1 s die Geschwindigkeit durch v' = v -y berechnet

wird. Der Reibungskoeffizienten kann nach Bedarf angepasst werden.

6.5 KI

Nach dem Aufbau der Hardware und der Implementierung der Simulation kann die Ent-
wicklung der KI erfolgen. Zunéchst muss eine geeignete Umgebung fiir das Training
geschaffen werden, welche als Schnittstelle zwischen der KI und dem Tischkicker dient.
Anschliefsend kann das Training in verschiedenen Einsatzszenarien erfolgen, wobei unter-

schiedliche Ansétze und Einstellungsmoglichkeiten verglichen werden.

6.5.1 Umgebung

Im ersten Schritt muss die Umgebung fiir das RL geschaffen werden. Hierbei muss jedoch

unterschieden werden zwischen der Umgebung fiir das Training mit der Simulation und
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der Umgebung fiir den Test auf der realen Hardware.

In beiden Fallen wird die Umgebung als ein OpenAl Gym-Environment implementiert.

Gym

OpenAl Gym ist eine Sammlung unterschiedlicher Werkzeuge fiir RL [14]. Gym dient
dabei als standardisierte Schnittstelle zwischen RL-Agenten und verschiedenen Umge-
bungen. Es gibt eine grofse Auswahl an unterschiedlichsten Umgebungen, die genutzt
werden konnen, um RL-Verfahren zu testen. Es besteht auch die Moglichkeit eigene Um-
gebungen fiir spezifische Anwendungsfille zu implementieren. Aus diesem Grund sind
sehr viele RL-Algorithmen auf die Verwendung von Gym ausgelegt [51, 93, 88|. Deshalb
eignet sich OpenAl Gym sehr gut, um bekannte RL-Verfahren in neuen Umgebungen

auszuprobieren.

Allgemein

Bei der Implementierung eines Gym-Environments miissen zunéchst der Zustands- und
Aktionsraum festgelegt werden. Der Zustandsraum ist dabei eine deterministische Be-
schreibung des Zustands und kann aus einzelnen Werten oder auch Bildern bestehen.
Uber festgelegte Grenzen konnen die Werte normalisiert werden, sodass alle Einginge
einen dhnlichen Einfluss auf die Ausgabe haben kénnen. Der Aktionsraum bestimmt,d
welche Aktionen der Agent bzw. die KI ausfithren kann. Der Aktionsraum kann je nach
Verfahren diskret oder auch kontinuierlich sein.

Fiir das erfolgreiche Training eines Agenten mit der eigenen Gym-Umgebung, miissen vier
Funktionen geschrieben werden, welche eine Verbindung zwischen KI und der Umgebung

herstellen [16]. Im Folgenden werden diese Funktionen vorgestellt.

e step() ist die Schnittstelle zwischen der KI und der Umgebung. Die Funktion fiihrt
die erhaltene Aktion des Agenten in der Umgebung aus und beobachtet die Zu-
standsédnderung. Der resultierende Zustand und die passende Belohnung wird dem
Agenten iibergeben. Zudem wird gepriift, ob eine Abbruchbedingung, wie z. B. das
Ablaufen der Zeit, erfiillt ist.

e reward() berechnet die Belohnung fiir die aktuelle Aktion des Agenten. Eine Be-
lohnung soll dann ausgegeben werden, wenn die ausgefiihrte Aktion einen positi-

ven Einfluss auf die Umgebung hat. Unerwiinschtes Verhalten kann hingegen auch
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bestraft werden. Diese Funktion wird in der Regel innerhalb der step()-Funktion

aufgerufen.

o reset() setzt die Umgebung auf einen vordefinierten Anfangszustand zuriick. Dieser
kann je nach Umgebung auch zufillig ausgewahlt werden, damit unterschiedliche
Bereiche des Zustandsraum tiberpriift werden. Aufgerufen wird diese Funktion au-

tomatisch im Training, wenn das Ende einer Episode erreicht ist.

e render() ist fiir die grafische bzw. textliche Ausgabe des aktuellen Zustands verant-
wortlich. Diese Funktion wird nur bei Bedarf aufgerufen. Wahrend des Trainings
wird in der Regel keine Ausgabe gemacht, damit die Rechenzeit mdoglichst gering

gehalten werden kann.

Mithilfe dieses Konzepts lassen sich die Umgebungen fiir die Simulation und fiir den

Hardwaretest beschreiben.

Simulation

Zunéchst muss die Umgebung fiir das Training mit der Simulation implementiert werden.
Es gilt also die Spielfiguren durch die Aktionen eines Agenten zu steuern. Hierfiir muss
der Agent die Informationen zum Zustand des Tischkickers und die passende Belohnung

erhalten.

Als erstes kann eine deterministische Beschreibung des Zustands bestimmt werden. Hier-
fiir miissen alle wichtigen Parameter zusammengefasst werden. Dazu gehoéren die veran-
derlichen Parameter des Balls und der gesteuerten Stange. Damit der gesamte Zustand
des Tischkickers aus einer Abfrage hervorgeht, miissen auch die Geschwindigkeiten der
beweglichen Teile beriicksichtigt werden. Zu den Parametern des hier festgelegten Zu-

standsraum gehoren:

e 1 Position des Balls auf der Abszisse,

y Position des Balls auf der Ordinate,

¢ Polarwinkel der Bewegungsrichtung des Balls,

v Geschwindigkeit der Bewegung des Balls,

Yoy Verschiebung der KI gesteuerten Stange,
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e a Rotation der KI gesteuerten Stange,
® Vgipt Verschiebegeschwindigkeit der KI gesteuerten Stange,
e v, Rotationsgeschwindigkeit der KI gesteuerten Stange.

Dies sind die minimal erforderlichen Parameter, um alle Zustdnde eindeutig zu definie-
ren. Hier fehlen die Angaben zu der vom Menschen gesteuerten Stange, da in dieser
Arbeit keine Auswertung der Position dieser erfolgt. Des Weiteren werden viele Daten,
wie die Position der Stange auf der Abszisse nicht beriicksichtigt. Dies liegt daran, dass
die fehlenden Parameter dem Tischkicker angepasst sind und sich nicht verédndern. Ziel
kann es in spateren Arbeiten sein, auch mit anpassbaren Parametern fiir z. B. die Grofe
des Tischkickers zu arbeiten, sodass ein entwickeltes Modell auch auf anderer Hardware
zuverlassig arbeitet.

Die erforderlichen Parameter kénnen mithilfe der get state()-Funktion des Tischkickers

abgefragt werden.

Die Implementierung der step()-Funktion dient als Schnittstelle zwischen KI und Si-
mulation. Der Ablauf der Funktion ist in Abbildung 6.49 dargestellt.

Die Funktion wird vom Agenten aufgerufen und erhélt die ausgewéhlte Aktion als Ar-
gument. Je nach der Geschwindigkeit des Balls und der Rotation der Stangen wird der
maximale Zeitschirtt in der Simulation berechnet, damit eine zuverlassige Kollisionsde-
tektion moglich ist. Anschliefsend kann die Position und Bewegung der Kl-gesteuerten
Stange und des Balls aktualisiert werden. Hierzu gehort auch die Kollisionsdetektion und
die mogliche Korrektur der Position und Bewegung des Balls. Da es auf dem realen Sys-
tem eine begrenzte Abtastrate gibt, muss diese auch in der Simulation berticksichtigt
werden. Deshalb werden die ersten Schritte wiederholt bis T abgelaufen ist. Der Wert
hierfiir ist an die Anforderung N8 auf Ts; = 0,05 s angepasst.

Nach dem Ablaufen der Abtastzeit wird die Belohnung fiir die letzte Aktion berechnet
und der aktuelle Zustand bestimmt. Diese Daten werden mit dem Abschluss der Funkti-

on an den Agenten zuriickgegeben.

Die Berechnung der Belohnung ist abhingig von dem Ziel des Agenten und wird des-
halb in den nichsten Abschnitten an die verschiedenen Anwendungsfalle angepasst. Dies
gilt auch fiir den Aktionsraum und den Anfangszustand der Umgebung. Die render()-
Funktion kann hingegen stets einfach die grafischen Darstellung der Simulation aufru-

fen.
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Abbildung 6.49: Ablauf der step()-Funktion der Umgebung in der Simulation

Hardware

Analog zu dem Gym-Environment der Simulation muss die Umgebung fiir den Hardware-
test entwickelt werden. Die Beschreibung des Zustands bleibt dabei gleich, da schliefslich
der Agent in der Umgebung fiir die Simulation trainiert wird. Dies gilt ebenfalls fiir den
jeweiligen Aktionsraum.

Die den Zustand beschreibenden Parameter kénnen hier jedoch nicht einfach mithilfe
einer einfachen Funktion aus der Simulation ausgelesen werden. Stattdessen miissen sie
iiber die in den vorigen Kapiteln entwickelte Sensordatenverarbeitung ermittelt werden.
Abbildung 6.50 zeigt den Ablauf der step()-Funktion in der Umgebung auf der Hardwa-

re.

Anders als bei der Simulation muss auf der Hardware keine Berechnung der néchsten

Position von Ball und Stange in einem iterativen Verfahren erfolgen. Stattdessen wird
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Aktion (Stopp) Tischkicker Umgebung
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A
Hand erkannt? Ermittlung der Position und
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Abbildung 6.50: Ablauf der step()-Funktion der Umgebung auf der Hardware

die vom Agenten erhaltene Aktion direkt an den Mikrocontroller weitergegeben, welcher
die gewiinschte Bewegung umsetzt, indem er die Motoren entsprechend ansteuert.
Anschliefend muss die Ermittlung des Zustands erfolgen. Hierbei wird mit der zuvor
entwickelten 3D-Balldetektion gearbeitet. Die Position der Stange lasst sich iiber eine
Umrechnung der Motorposition bestimmen. Bei fehlgeschlagenen Messungen kann wie
zuvor beschrieben der letzte giiltige Messpunkt verwendet werden.

Zusétzlich zu der Zustandsermittlung wird auch eine Erkennung von Fremdkorpern vor-
genommen, damit die Motoren gestoppt werden kénnen, wenn eine Hand im Spielbereich

erkannt wird.

Die render()-Funktion wird in der Umgebung fiir die Hardware tiberfliissig, da das Spiel-
geschehen direkt auf dem Tischkicker beobachtet werden kann. Lediglich zur Uberpriifung
der korrekten Funktionalitdt der einzelnen Verarbeitungsschritte kénnen in Anlehnung
an die Visualisierung in der Simulation die ermittelten Daten in das verarbeitete Bild

eingezeichnet werden (siehe Abbildung 6.51).
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Abbildung 6.51: Visualisierung der render()-Funktion der Umgebung fiir die Ansteue-
rung der Hardware

6.5.2 Training

In diesem Kapitel werden ausgewihlte Agenten in der Umgebung der Simulation trainiert.
Hierbei werden verschiedene Einsatzfalle iiberpriift und so die Komplexitéat der Aufgaben
sukzessiv erhoht. Angefangen wird mit dem Training eines Torwarts, der ausschliefslich
verteidigen soll. Das endgiiltige Ziel ist die Erstellung einer KI, die eine ganze Mannschaft
eines groflen Tischkickers steuern kann. In dieser Arbeit werden zunéchst jedoch nur
Ansétze fiir die Steuerung des Minikickers entwickelt, welche in zukiinftigen Arbeiten

dann erweitert werden konnen.

Tore verhindern

Der erste und vermutlich einfachste Einsatzfall ist das Verteidigen von Schiissen mithilfe
einer Torwart-Reihe. Dies ldsst sich auch sehr gut auf die Hardware iibertragen, da die
entsprechende Stange automatisiert wurde. Fiir das Verteidigen wird lediglich die Ver-
schiebung der Stange benétigt. Dadurch wird keine Rotation gebraucht und das Training
der KI dementsprechend vereinfacht.

Die Aufgabe entspricht so etwa dem Atari-Spiel Pong, welches in [63] mit einem DQN-
Agenten gelost wird, wobei sogar bessere Ergebnisse erzielt werden als bei der Steuerung

durch einen Menschen. Hierbei wurde mit Bild- statt Metadaten gearbeitet, wodurch sich
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ein guter Vergleich der beiden Trainingsdaten ergibt. Deshalb wird zun&chst ein DQN-

Agent verwendet.

Der DQN-Agent hat lediglich einen diskreten Aktionsraum, da die Neuronen am Ausgang
des Netzes One Hot Encoded werden. Deshalb kann die Geschwindigkeit der Motoren
nicht ,stufenlos” eingestellt werden. Stattdessen werden nur drei Ausgaben erméglicht,
welche der maximalen Geschwindigkeit der Motoren v, mq, in beide Richtungen sowie
dem Stillstand entsprechen. Die Aktionen und die jeweilig dazugehorige einheitenlose
Zielgeschwindigkeit des Motors fiir die Verschiebung v,, welche an die Motorsteuerung
weitergeleitet wird, sind in Tabelle 6.6 zusammengefasst. Es wére moglich noch hohe-
re Geschwindigkeiten zu erlauben, jedoch kann durch die hohe Frequentierung der KI
und die begrenzte Beschleunigung der Motoren eine geringere Geschwindigkeit erzeugt
werden. Hierfiir muss der Agent nur die verschiedenen Aktionen im Wechsel aufrufen.

Gerade fiir diesen ersten Anwendungsfall ist ein solcher Aktionsraum ausreichend.

Tabelle 6.6: Aktionsraum des DQN-Agenten fiir die Steuerung der Verschiebung

Aktion | v,
0 -70
1 0
2 70

Neben dem Aktionsraum muss auch der Startzustand tiber die reset()-Funktion festge-
legt werden. Hierbei wird der Tischkicker samt Ball und Stangen initialisiert. Da auf der
Hardware nur die Position der eigenen Reihe ermittelt werden kann, wird auch nur die-
se dem Spielfeld hinzugefiigt. Die Groften der einzelnen Objekte sind dem vorhandenen
Minikicker angepasst.

Die Position des Balls und die Verschiebung sowie Rotation der Stange werden iiber
einen zufalligen Wert eingestellt, sodass die KI spater moglichst gut generalisieren kann.
Dadurch soll der Agent in allen moglichen Situationen eine passende Aktion finden.
Damit das Verteidigen tiberhaupt erst moglich wird, muss dem Ball ein Impuls in Rich-
tung Tor gegeben werden. Dies kann direkt bei der Initialisierung erfolgen, wobei einer-
seits die Geschwindigkeit und andererseits die Bewegungsrichtung in Form des Polarwin-
kels angegeben werden. Diese Werte werden ebenfalls zuféllig ausgewéhlt. In Abbildung
6.52 ist die mogliche Position und Bewegungsrichtung des Balls zu Beginn einer Episode
zu sehen. In orange ist der Bereich gekennzeichnet, in welchem der Ball liegen kann,
wéahrend in grin die mogliche Bewegungsrichtung aus der aktuellen Position markiert

ist. Die Geschwindigkeit des Balls wird zwischen 0,5 T und 2 7 festgelegt.
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Abbildung 6.52: Mogliche Position und Bewegungsrichtung des Balls im Anfangszustand
beim Training der Verteidigung

Die Belohnung des Agenten muss gut durchdacht und ausgewogen sein, da sie die Grund-
lage fiir das Training darstellt. Die Qualitdt des Agenten ist limitiert durch die Qualitét
der Belohnungsfunktion.

Das Hauptziel der Verteidigung ist, kein Tor zu fangen. Wenn der Ball doch in das eigene
Tor geschossen wird, muss das Verhalten der KI bestraft werden, weshalb in diesem Fall
die Belohnung auf r = —300 gesetzt wird. Zwar ist das Tore Schiefen in diesem Anwen-
dungsfall kein priméres Ziel, aber wenn der Ball zuféllig ins gegnerische Tor trifft, kann
trotzdem eine hohe Belohnung von r = 800 ausgeschrieben werden.

Neben dem Wert fiir die Tore kénnen auch kleine Belohnungen, bei einem Verhalten, dass
einen positiven Einfluss auf das Endergebnis hat, addiert werden. Dadurch lasst sich das
Training beschleunigen, da z. B. nicht in jeder Episode ein Tor féllt. Kin positives Ereig-
nis beim Verteidigen ist, wenn der Ball seine Richtung veréndert, nachdem er eine Figur
beriihrt. Deshalb wird der skalierte Unterschied der Bewegungsgeschwindigkeit auf der

Abszisse
Avx = VUg,end — Uz, start (653)

der Belohnung hinzugefiigt. So wird bei einem frontalen Zusammenstofs eine hohe und
bei einem seitlichen Abpraller eine niedrige Belohnung addiert. Wenn der Ball in die
Richtung des eigenen Tors abgelenkt wird, erhélt der Agent eine Bestrafung.

Noch kurzfristiger kann die Verschiebung der Figuren honoriert werden, indem die maxi-
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male Distanz des Balls auf der Ordinate zu einer auf der Stange befindlichen Spielfiguren
gemessen wird. Wenn diese Distanz nach der Aktion geringer ist als vor der Ausfiihrung,
befindet sich eine der Figuren néher an der Position des Balls auf der Ordinate. So wird
das ,Verfolgen“ der Stange positiv belohnt. Sollte sich die Distanz erhéhen, wird dies
bestraft. Dadurch muss die KI eine Vorhersage iiber die Bewegung des Balls machen und

vorsorglich eine Korrektur der Verschiebung durchfiihren.

Damit das Training eflizient gestaltet werden kann, muss eine Abbruchbedingung fir
die Episoden eingerichtet werden. Ansonsten kann der Ball beispielsweise durch die Rei-
bungsverluste zum Stehen kommen, sodass kein sinnvolles Training mehr moglich ist. Die
Abbruchbedingung sind hier erreicht, wenn entweder eine Sekunde simuliert wurde oder

ein Tor gefallen ist.

Tabelle 6.7: Aufbau des ersten Netzes des DQN-Agenten fiir das Verteidigen von Schiissen

Schicht Neuronen Art Aktivierungsfunktion
Eingangsschicht 8 Flatten -

1 32 Dense ReLU
Ausgangsschicht 3 Dense Linear

Durchschnittliche Belohnung je Epoche

—360 A —— Belohnung
—380 1

~400
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Abbildung 6.53: Training des DQN-Agenten fiir das Verteidigen mit dem ersten neuro-
nalen Netz

Fiir den DQN-Agenten muss ein neuronales Netz festgelegt werden. Die Eingangsschicht
entspricht dabei dem Zustand, wihrend die Ausgangsschicht die Aktionen widerspiegelt.
Da beide Schichten sehr schlicht sind und die Aufgabe keine hohe Komplexitét hat, wird

ein 32 Neuronen grofies Dense Layer dazwischen eingesetzt. Diese Schicht wird mit der
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ReLU-Aktivierungsfunktion versehen, da diese in der Regel gute Ergebnisse liefert und
schnell berechnet werden kann. Das gesamte Netzwerk ist in Tabelle 6.7 zu sehen. Als

beste Lernrate fiir das Netz wird in mehreren Versuchen 7 = 5-10~% ermittelt.

Das Training des Netzes dauert auf einem System mit Intel Core i7-6700K 4 GHZ Pro-
zessor und 16 GB Arbeitsspeicher bei 200.000 ausgefiihrten Schritten rund 20 Minuten.
Die durchschnittliche Belohnung kann in Abbildung 6.53 beobachtet werden.

Es zeigt sich, dass das gewahlte Netz keine ausreichende Komplexitéit besitzt. Zwar ver-
sucht der Agent die Stange in die Richtung des Balls zu bewegen, allerdings gelingt dies
nur schlecht. Die Stangen werden stets nur in eine Richtung bewegt, eine Korrektur er-
folgt z. B. bei einem Zusammenstofs mit der Wand nicht. Deshalb muss die Komplexitét

des Netzes erhoht werden.

Tabelle 6.8: Aufbau des zweiten Netzes des DQN-Agenten fiir das Verteidigen von Schiis-

sen
Schicht Neuronen Art Aktivierungsfunktion
FEingangsschicht 8 Flatten -
1 32 Dense ReLU
2 32 Dense ReLU
Ausgangsschicht 3 Dense Linear

Durchschnittliche Belohnung je Epoche
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Abbildung 6.54: Training des DQN-Agenten fiir das Verteidigen mit dem zweiten neuro-
nalen Netz

Im néchsten Schritt wird ein zweites Dense Layer hinzugefiigt, sodass das Netz in Tabelle
6.8 entsteht. Auch hier ist die beste Lernrate bei n = 5 - 1074
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Das zweite Netz hat trotz erhdhter Anzahl an Parametern etwa 35 Minuten Training fiir
300.000 Schritte bendtigt. Die durchschnittliche Belohnung des Agenten kann in Abbil-
dung 6.54 beobachtet werden.

Das zweite Netz ist minimal besser als das erste. Die Ergebnisse sind jedoch nicht zu-
friedenstellend, da der Ball haufiger ins eigene Tor geht. Aus diesem Grund wird die
Komplexitat erneut erhoht. Es ergibt sich das Netz in Tabelle 6.9.

Tabelle 6.9: Aufbau des dritten Netzes des DQN-Agenten fiir das Verteidigen von Schiis-

sen
Schicht Neuronen Art Aktivierungsfunktion
Eingangsschicht 8 Flatten -
1 32 Dense ReLU
2 64 Dense ReLU
3 16 Dense ReLU
Ausgangsschicht 3 Dense Linear

Durch die grofere Komplexitat des dritten Netzes ist die optimale Lernrate eher bei
n = 1-1073. Dieses Mal wird fiir 400.000 Schritte trainiert, da selbst dann sich die Be-
lohnung noch verbessert. Dies dauert etwa 50 Minuten. Die durchschnittliche Belohnung
des Agenten kann in Abbildung 6.55 beobachtet werden.

Durchschnittliche Belohnung je Epoche
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Abbildung 6.55: Training des DQN-Agenten fiir das Verteidigen mit dem dritten neuro-
nalen Netz

Mit dem dritten Netz kann ein Agent trainiert werden, der agil auf den Ball reagiert und

die meiste Zeit den direkten Weg zum Tor versperrt. Bei einer visuellen Uberpriifung
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kann festgestellt werden, dass nur in seltenen Ausnahmen das Verteidigen nicht gelingt.
Die noch sehr niedrige durchschnittliche absolute Belohnung kommt durch das Beloh-
nungssystem und die Gewichtung der einzelnen Belohnungen zustande und hat keine
weitere Aussagekraft.

Da beim Training auch in den letzten Schritten noch die durchschnittliche Belohnung
erhoht wird, ist davon auszugehen, dass der Agent noch weiter verbessert werden kénn-
te, allerdings ist die entwickelte KI ausreichend genau fiir diesen ersten Anwendungsfall.
Dazu kommt, dass die Verbesserungen in der Belohnung nicht zwingend eine Verbesse-
rung des gewiinschten Verhaltens nach sich ziehen, da z. B. nach dem Abwehren eines
Balls eine Bestrafung ausgesprochen werden kann, obwohl das Verhalten in dem Moment

nicht relevant ist.

Manuelle Programmierung

Interessant fiir die Bewertung der KI ist auch der Vergleich mit anderen Methoden. In
diesem Fall kann ein manuell programmierter Algorithmus zum Abwehren der Bélle ge-

nutzt werden, um die moglichen Vor- bzw. Nachteile der KI aufzuzeigen.

Die Implementierung eines solchen Algorithmus kann mithilfe der beiden Umgebungen
flir das Training in der Simulation und fiir die Tests auf der Hardware erfolgen. Der Algo-
rithmus agiert hierbei als Agent, der auf den Zustand reagiert und eine Aktion ausgibt.
Er beachtet jedoch nicht die Belohnung, da wahrend der Laufzeit keine Anpassungen des
Algorithmus gemacht werden.

Die Auswahl der Aktion erfolgt anhand der Position des Balls auf der Abszisse und der
Verschiebung der Stange. Dabei wird nur die Differenz zwischen der mittleren Figur und
dem Ball berticksichtigt, da durch die begrenzte Verfahrstrecke der Stange ein Wechsel
der verantwortlichen Figur nétig ist, um platzierte Bélle von der Aufsenbahn abzuwehren.
Mit der mittleren Figur lassen sich hingegen die meisten Schiisse abwehren. Hierfiir wird

je nach Differenz

Ay = Ypan — Yfigure (654)

eine passende Aktion ausgewéhlt. Dies wird {iber eine Fallunterscheidung durchgefiihrt,
welche in Tabelle 6.10 dargestellt ist. Hierbei wird die Geschwindigkeit der Verschiebung
reduziert, wenn die Differenz kleiner ist, damit ein Uberschwingen des Systems vermieden

werden kann.
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Tabelle 6.10: Auswahl der Aktion zum Verteidigen von Schiissen mittels eines manuell
programmierten Algorithmus

Ay in mm Aktion

30 < 70

10 < Ay < 30 30
3< Ay <10 5

B< Ay <3 0

-10 < Ay <-3 -5
-30 < Ay <-10 -30
< -30 -70

Der gewéhlte Ansatz ist natiirlich nur ein primitiver Algorithmus, der durch verschiedene
Erweiterungen verbessert werden kann. Es ist allerdings ein guter Vergleich zum Agenten,
da er etwa nach einem &hnlichen Prinzip wie die Belohnungsfunktion des DQN-Agenten
funktioniert.

Der Vergleich der zwei Ansétze erfolgt im néchsten Kapitel.

Tore schiefsen

Nachdem ein erster einfacher Agent erfolgreich trainiert wurde, kann die Komplexitit der
Aufgabe gesteigert werden. Dies bedeutet, dass auch der Motor fiir die Rotation von der
KI gesteuert wird, wodurch sich der Aktionsraum vergréfert. Statt wie zuvor nur drei
Aktionen, miissen zwei mal drei Aktionen unabhéngig voneinander aufgerufen werden.
Hierfiir kann in Gym ein multidiskreter Aktionsraum festgelegt werden, sodass mit sechs
Neuronen in der Ausgangsschicht zwei Aktionen ausgegeben werden [71]. Der DQN-Agent
unterstiitzt diese Funktion jedoch nicht [51]. Hier kann stets nur eine Aktion an die Umge-
bung weitergegeben werden. Aufgrund der noch recht geringen Komplexitiat kann dieses
Problem umgangen werden, indem jeder Kombination der gewiinschten Bewegungen ein
Neuron am Ausgang des Netzes des Agenten entspricht. Die moglichen Kombinationen
sind in der Tabelle 6.11 dargestellt. Hierbei entspricht v, der Zielgeschwindigkeit der Ver-
schiebung, wahrend v, fiir die Rotation verantwortlich ist. Die jeweiligen Werte werden

an die Motorsteuerung iibertragen.

Konkret soll in diesem Abschnitt ein Agent entwickelt werden, der einen vor der Stange
ruhenden Ball ins gegnerische Tor schiefsen kann. Damit die Aufgabe nicht zu einfach ist,

wird der Ball an einen zufélligen Platz auf der Ordinate gelegt und auch die Verschiebung
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Tabelle 6.11: Aktionsraum des DQN-Agenten fiir die Steuerung der Verschiebung und

Rotation
Aktion | vy | vy
0 -70 | -70
1 0|-70
2 70 | -70
3 -70 0
4 0 0
5 70 0
6 -70 | 70
7 0| 70
8 70 | 70

und Rotation der Stange zufallig festgelegt. Der Bereich, in dem der Ball hingelegt wird,
ist in Abbildung 6.56 markiert.

Anstatt direkt einen Agenten zu trainieren, der auch Schiisse auf das eigene Tor abweh-
ren kann, wird nur das Schiefen eines ruhenden Balls gefordert, da so die grundlegenden
Funktionen (Schiefen und Abwehren) einzeln iiberpriift werden kénnen. Nach dem Be-
statigen dieser Funktionen kénnen auch flexiblere und komplexere Modelle auf Basis des

hier ermittelten Wissens trainiert werden.

300
250
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50 -
0
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Abbildung 6.56: Mogliche Position des Balls im Anfangszustand beim Training des An-
griffs

Die Belohnungen miissen fiir diesen Anwendungsfall ebenfalls angepasst werden. Dabei

kann jedoch die Zuweisung fiir geschossene und gefangene Tore gleich bleiben. Dies gilt
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auch fiir die Belohnung bei der Beschleunigung des Balls in Richtung des gegnerischen
Tors.

Der erste Unterschied zu der Funktion fiir das Verteidigen ist eine zusétzliche Belohnung
flir die Reduzierung der Distanz zwischen einer beliebigen Figur und dem Ball auf der
Ordinate. Damit der Agent moglichst schnell den Ball findet, kann diese Belohnung zu-
néchst beibehalten werden. Wenn der Ball dann in Bewegung versetzt wird, muss diese
Belohnung ausgesetzt werden, da z. B. schridge Schiisse, die aus seitlichen Positionen be-
notigt werden um das Tor zu treffen, bestraft werden.

Zusétzlich kann noch eine Belohnung eingefiihrt werden, die sich an der Position des Balls
auf der Abszisse orientiert. Je ndher am gegnerischen Tor, desto hoher die Belohnung.
Zuletzt muss noch eine kleine Bestrafung von r = —3 standardméfig addiert werden,
damit der Agent gezwungen ist, neue Aktionen auszuprobieren. Ansonsten kann es pas-
sieren, dass der Agent den Ball nicht schiefst, da z. B. durch die Verschiebung bereits

eine Belohnung ausgesprochen wurde.

Das Training des DQN-Agenten fiir das Schieften der Tore kann zunéchst mit dem dritten
vortrainierten Netz aus dem ersten Anwendungsfall durchgefiithrt werden. Denn das Netz
kann bereits zuverléssig eine Figur zum Ball verschieben, sodass nur noch der Schuss
durchgefiihrt werden muss. In Abbildung 6.57 ist das Ergebnis des Trainings zu sehen.
Dieses dauert etwa 75 Minuten fiir 600.000 Schritte.

Durchschnittliche Belohnung je Epoche
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Abbildung 6.57: Training des DQN-Agenten fiir das Schieffen mit dem Netzwerk fiirs
Verteidigen
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Es zeigt sich, dass der Agent es durchaus schafft den Ball in die Richtung des gegnerischen

Tors zu schiefsen. Die durchschnittliche Belohnung sinkt jedoch nach einiger Zeit wieder,

was durch das Vergessen fritherer eintrainierter Daten hervorgerufen wird [86].

Der Ansatz mittels DQN-Agent ist also auch fiir mehrere Aktionen méoglich, allerdings ist

das Ergebnis noch nicht zufriedenstellend. Deshalb ist davon auszugehen, dass das Netz

fiir die neue Aufgabe eine zu geringe Komplexitét bietet, sodass im néchsten Schritt ein

etwas komplexeres Netz implementiert wird. Dieses zweites Netz fiir das Schiefsen des
Balls wird in Tabelle 6.12 beschrieben.

Tabelle 6.12: Aufbau des zweiten Netzes des DQN-Agenten fiir das Schiefsen von Béllen

Schicht Neuronen Art Aktivierungsfunktion
Eingangsschicht 8 Flatten -

1 32 Dense ReLU

2 128 Dense ReLU

2 64 Dense ReLU

3 16 Dense ReLU
Ausgangsschicht 3 Dense Linear

Das gewéhlte Netzwerk wurde durch mehrere Anpassungen fiir die Aufgabe optimiert.

Als optimale Lernrate wird n = 1-10~* ermittelt. Das Training des Netzes dauert fiir

700.000 Schritte rund 85 Minuten und kann in Abbildung 6.58 gesehen werden.

Durchschnittliche Belohnung je Epoche
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Abbildung 6.58: Training des DQN-Agenten fiir das Schiefsen mit einem angepassten

Netzwerk

Das trainierte Netz kann Bélle teilweise in das gegnerische Tor beférdern. Wenn der Ball

mittig liegt, kann die KI regelmiiflig Tore schieften. In anderen Positionen wird diese
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Genauigkeit nicht erreicht. Allerdings wird die erhoffte Erfolgsrate nicht erreicht. Grund
hierfiir kann die limitierte Steuerung der Stangen sein, die hier nur mit einer sehr hohen
Geschwindigkeit erfolgt. Wahrscheinlich ist fiir die Lésung dieser Aufgabe ein anderer
Agent, der mehrere kontinuierliche Ausgaben hat, sinnvoller. Dies wird in dieser Arbeit
aus zeitlichen Griinden jedoch nicht weiter untersucht. Stattdessen wir noch ein letzter

Anwendungsfall besprochen, der die ersten zwei Einsatzfalle kombiniert.

Kombination

Der letzte Anwendungsfall, welcher auf der aktuellen Hardware eingesetzt werden kann,
ist die Kombination der ersten beiden Anwendungsfélle. Der RL-Agent soll in diesem Fall
Schiisse abwehren und idealerweise direkt ins gegnerische Tor schieffen kénnen. So kann
am ehesten ein Spiel eines Menschen mit der KI auf dem Tischkicker ermoglicht werden.
Dieser Einsatzfall ist besonders dem Schieften sehr dhnlich, da erst eine Figur in die Rich-
tung des Balls verschoben werden muss, bevor dieser geschossen werden kann. Grund-
satzlich kann deshalb in diesem Fall wie bei den vorigen Fallen vorgegangen werden. Der
Aktionsraum ist identisch mit dem aus Tabelle 6.13. Dies gilt auch fiir den Startzustand,
wobei dieser vom ersten Fall iibernommen wird, damit der Agent auch einen Ball abweh-
ren kann.

Die Belohnungen des Netzes fiirs Schieflen miissen nur geringfiigig angepasst werden, so-
dass stets eine Belohnung bzw. eine Bestrafung ausgesprochen wird, wenn sich eine Figur
auf der Ordinate der Position des Balls annéhert.

Fiir das Training wird die beste ermittelte Struktur aus dem letzten Einsatzfall iiber-

nommen. Diese ist in Tabelle 6.13 nochmal aufgelistet.

Tabelle 6.13: Aufbau Netzes des DQN-Agenten fiir das Verteidigen und Schieften von

Ballen

Schicht Neuronen Art Aktivierungsfunktion
Eingangsschicht 8 Flatten -

1 32 Dense ReLLU

2 128 Dense ReLLU

2 64 Dense ReLU

3 16 Dense ReLU
Ausgangsschicht 3 Dense Linear
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Das Training des Agenten wird mit einer Lernrate von n = 5 - 10~ fiir 800.000 Schritte
durchgefiihrt. Dies benétigt rund 90 Minuten, wobei der Trainingsfortschritt in Abbil-
dung 6.59 gezeigt wird.

Durchschnittliche Belohnung je Epoche
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Abbildung 6.59: Training des DQN-Agenten fiir das Verteidigen und Schieften eines Balls

Auch hier sind die Ergebnisse nicht ganz zufriedenstellend. Allerdings ist es der KI mog-

lich die meisten Bélle abzuwehren und héufiger auch ein Tor zu schiefsen.

Vollstandiger Tischkicker

Fiir einen spéteren kompletten Aufbau miissen Agenten entwickelt werden, die mehrere
Stangen steuern konnen und dabei gute Ergebnisse erreichen. Da in den letzten Abschnit-
ten bereits Grenzen des DQN Agenten aufgezeigt wurden, gilt es noch weitere Methoden
zu lberpriifen und miteinander zu vergleichen. Im Rahmen dieser Arbeit ist dies jedoch

nicht mehr moglich.
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Nachdem im letzten Kapitel die Entwicklung des automatisierten KI Tischkickers be-
schrieben wurde, sollen hier die Ergebnisse der einzelnen Verarbeitungsschritte evaluiert
werden. Dabei wird die Qualitdt der Lésung untersucht und bewertet, sodass ein Aus-
blick gegeben werden kann, an welchen Stellen noch Verbesserungspotenziale sind. Dies

geschieht auch unter der Beriicksichtigung der aufgestellten Anforderungen.

7.1 Aufbau der Hardware

Zunachst wird der Aufbau der Hardware untersucht, welcher in dieser Arbeit lediglich

ein Provisorium darstellt.

7.1.1 Allgemein

Einige funktionale Anforderungen an den Aufbau konnten im Rahmen dieser Arbeit nicht
erfiillt werden. So ist weder eine Spielstandsanzeige, noch eine Ballmaschine Teil des ers-
ten Aufbaus. Auch ein Mechanismus zum Bewegen eines unerreichbaren Balls wurde nicht
implementiert. Die genannten Funktionen sind jedoch nicht zwingend fiir den Erfolg der
Arbeit erforderlich und deshalb im ersten Aufbau entbehrlich.

Die Montage des Kickers auf einer Holzplatte ermoglicht den leichten Transport und
Aufbau des Systems und eignet sich daher gut als erste Konstruktion. Durch die Ver-
schraubung sind jedoch kleine Anpassungen des Aufbaus nicht ganz einfach, weshalb fiir
weitere Anlagen ein Aufbau mit Profilschienen empfohlen wird. So kann auch die Linear-
fiihrung des Schlittens mit dem Motor fiir die Rotation tiefer gelegt werden, wodurch die
Befestigung der Stange an der Motorhalterung mehr Platz bekommt. Wichtig ist jedoch
auch die Steifigkeit der Anlage, die bei der Holzkonstruktion iiber mehrere Verschrau-
bungen erreicht wird. Ohne die nétige Stabilitdt kann sich der Aufbau durch die hohe

Kraft der Motoren selbst zerstoren.
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Der hier realisierte Aufbau ist noch kein alleinstehendes System. Hierfiir wird unter an-
derem eine mobile Plattform benétigt, um die Bildverarbeitung und Kommunikation mit
der KI zu iibernehmen. Derzeit muss noch ein Anschluss der Kamera und des Mikrocon-
trollers an einen externen Rechner vorgenommen werden, um das System zu betreiben.
Gleichzeitig wird ein externes Netzteil fiir die Versorgung der Komponenten verwendet,
welches in einem spéteren Aufbau integriert sein soll, damit lediglich ein Netzstecker be-
notigt wird.

Grundséatzlich funktionieren die ausgewéhlten Komponenten erwartungsgeméfs. Ausge-
schlossen hiervon ist natiirlich die urspriinglich ausgewéhlte Linearfiihrung, welche ent-
gegen der Erwartungen nicht den Anforderungen entspricht. Beim Aufbau weiterer Rei-
hen sollte zudem eine etwas breitere Energiekette gewahlt werden, damit die Kabel mehr
Platz haben.

7.1.2 Aufstellung der Kosten

Tabelle 7.1: Auflistung und Kosten der Hardwarekomponenten

Komponente | Anzahl | Gesamtkosten
Minikicker 1 0€
Kamera 1 0<€
Schrittmotoren 2 220 €
Linearfiihrung 1 1 87 €
Linearfiihrung 2 1 60 €
Energiekette 1 10 €
Flanschlager 1 4 €
Motorhalterungen 4 0<€
Zahnriemen 3 20 €
Spielfigurenstange 1 < b€
Mikrocontroller 1 6 €
Transistoren 6 <1€
Kabel 3 0€

Holzplatte 1 0€
Summe 413 €

Fiir die Konstruktion des Tischkickers wurden verschiedene Komponenten beschafft. Um
die Einhaltung des Budgets priifen zu kénnen, wird in Tabelle 7.1 eine Auflistung der
Komponenten und ihrer Kosten vorgenommen. Hierbei sind die Preise der einzelnen

Komponenten gerundet, da die genauen Werte aufgrund gebiindelten Versands nicht
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ermittelbar sind. Weiter sind auch viele kostenlose Komponenten dabei, da sie aus vorigen
Projekten zur Verfiigung standen oder aus Resten bzw. Abfillen bestehen. Das Netzteil

wird hier nicht mit aufgelistet, da es nicht direkt zum System des Minikickers z&hlt.

7.2 Motorsteuerung

Die Motorsteuerung ist eine wichtige Verbindung zwischen KI und Tischkicker. Ihre Funk-
tionalitdt ist essentiell, um die gewiinschten Bewegungen des Balls auszufiihren.

Die zwei Bewegungsrichtungen der Stangen miissen gleichzeitig und unabhéngig vonein-
ander steuerbar sein, was durch den Aufbau mittels Linearfiihrung méglich ist. Auch
softwareseitig ist es moglich verschiedene Befehle an die Steuerung zu iibergeben, wel-
che dann gleichzeitig ausgefiihrt werden kénnen. Die automatisierte Stange lasst sich so

entsprechend der Anforderungen bewegen und stoppen.

7.2.1 Verschiebung

Neben der grundsétzlichen Funktionalitat ist auch die Qualitdt der Motorsteuerung zu
untersuchen. Einerseits ist eine gewisse Genauigkeit erforderlich, wéhrend andererseits
auch die Geschwindigkeit der Bewegungen interessant ist.

Die Genauigkeit der Motoren geht vorrangig aus der Schrittweite hervor. Diese ist bei
beiden Motoren auf 6400 Schritte pro Umdrehung festgelegt.

Bei der Rotation lasst sich dieser Wert fast direkt ibertragen, wobei hier durch die zwei
verwendeten Zahnrider ein Ubertragungsverhiltnis von 1:2 entsteht. Dadurch entspre-
chen 3200 Schritten einer Umdrehung der Stangen, sodass die Position in einem Bereich

von

360° .
Aoy = foos = 0,1125 (7.1)

vergeben werden kann.
Die Verschiebung ist neben der Schrittweite auch vom Durchmesser des Zahnrads, mit
welchem der Riemen bewegt wird, abhéangig. Dieser liegt bei d = 25 mm, wodurch eine

ganze Umdrehung des Motors eine Verschiebung um s = d - 7 = 78,5 mm bedeutet.
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Hieraus ergibt sich eine Genauigkeit von

78,5 mm

A —
Sv 6400

= 12,27 pm. (7.2)

Die beiden Genauigkeiten gelten dabei sowohl fiir die Positionierung als auch fir die
Ermittlung der Verschiebung und Rotation der Stange.

Die erreichten Werte sind sehr klein und dementsprechend ist die Genauigkeit hoch. Es
ist allerdings zu beachten, dass stets ein kleiner Offset zu den Werten addiert werden
muss, da die Startposition vom Benutzer eingestellt wird und hierbei kleine Fehler ent-

stehen.

Die Geschwindigkeit der Bewegungen sind mindestens ebenso wichtig wie die Genau-
igkeit. Die maximale Geschwindigkeit der Verschiebung ldsst sich iiber die Formel 6.1
ausrechnen. Hierbei wird die maximal einstellbare Geschwindigkeit vy mqe = 70 einge-
setzt, sodass mit einer maximalen Frequenz von

1 (wIOO - wO) : |Uv,ma:p| )

fv,ma:r Tv,ma:c 100

10'? = 87,15 kHz (7.3)

Schritte ausgefiihrt werden. Hieraus kann die maximale Geschwindigkeit der Verschie-

bung auf der Hardware

m

Uy, hw = fv,ma:r:'Asv = 1,07 ; (74)

berechnet werden. Da die Geschwindigkeit in der Realitdt durch die Berechnungszeit
auf der Hardware etwas reduziert wird, wird mittels eines Tests in Abbildung 7.1 die

tatsdchliche maximale Geschwindigkeit ermittelt.

Die abgelesenen Werte auf dem Mafsband neben dem Ball betragen sgtqr-+ = 8,3 cm und
Send = 9,7 cm. Zwischen den Bildern ist ein Periode von T = % s. Die Geschwindigkeit

der Verschiebung liegt also tatséchlich bei

UStange = W = 0,42 % (75)

Diese ist kleiner als in den Anforderungen angegeben, was jedoch fiir den Minikicker noch
ausreichend ist. Eine hohere Geschwindigkeit wére {iber die Reduzierung der Schritte fiir
eine Umdrehung durchaus moglich, jedoch kommt es dann beim Motor durch die zu

hohe Belastung zu Schrittverlusten, die nicht mehr ausgeglichen werden kénnen. Durch
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(a) Startposition (b) Endposition

Abbildung 7.1: Messung der Position der Spielfiguren zur Bestimmung der Geschwindig-
keit der Verschiebung

den Einsatz eines kriftigeren Modells kénnte dem entgegengewirkt werden, sodass die
gewiinschte Geschwindigkeit erreichbar wird. Hierfiir muss jedoch auch die Stabilitédt des
Tischkickers angepasst werden, da sehr hohe Kréfte wirken.

Neben der Geschwindigkeit ist auch die Beschleunigung der Verschiebung sehr wichtig.
Deshalb muss die Zeit gemessen werden, innerhalb welcher die Beschleunigung auf die
hier maximal erreichbare Geschwindigkeit moglich ist.

Vom Stillstand bis zum Erreichen der maximalen Geschwindigkeit wird eine Zeit von T, =

% s = 0, 1 s bendtigt, was sehr gut mit den Angaben in Abbildung 6.9 zusammenpasst.

7.2.2 Rotation

Fiir die Rotation gibt es keine direkte Vorgabe an die Geschwindigkeit. Stattdessen soll
der Ball mdoglichst schnell geschossen werden. Dies ldsst sich nicht auf die gleiche Weise
wie bei der Verschiebung ausrechnen, sondern nur im Versuch ermitteln. Deshalb wird ein
Ball mittels Rotation der Stange geschossen und in Abbildung 7.2 die Geschwindigkeit

hieraus berechnet.

Die abgelesenen Werte auf dem Mafsband neben dem Ball betragen sgq+ = 187,0 cm und

Send = 169, 0 cm. Zwischen den Bildern ist ein Periode von T' = % s. Die Geschwindigkeit
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(b) Endposition

Abbildung 7.2: Messung der Position des Balls zur Bestimmung seiner Geschwindigkeit
nach einem Schuss

des Balls liegt dementsprechend bei

Sstart — Send - 2,7 E (76)

v =
Ball T S

Dieser Wert ist recht hoch und entspricht fast der Anforderung N7 fiir die maxima-
le Schussgeschwindigkeit. Es ist jedoch auch zu beachten, dass die Messung nicht ganz
perfekt ist, da die genaue Position des Balls durch die Bewegungsunscharfe nicht zu er-
kennen ist. Andererseits variiert die Geschwindigkeit je nachdem wie der Ball getroffen
wird, sodass die maximale Geschwindigkeit noch hoher liegen kann. Deshalb wird die
Anforderung als erfiillt betrachtet. Bei einem grofien Tischkicker kann zudem die Ge-
schwindigkeit durch die l&ngeren Spielfiguren weiter erhoht werden. Allerdings ist hierfiir

vermutlich ein stérkerer Motor notig.

7.3 Kameradatenauswertung

Einerseits soll iiber die Kamera der Ball detektiert und hieraus seine Bewegungsrichtung

ermittelt werden, andererseits wird auch die Erkennung von Fremdkorpern bzw. Handen
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im Spielbereich iiber die Kameradaten durchgefiihrt. Fiir beide Verarbeitungsschritte
muss eine gewisse Genauigkeit sowie eine hohe Zuverlassigkeit gegeben sein. Die hier
implementierte Losung ist lediglich ein erster Ansatz und unterliegt deshalb geringeren

Anforderungen.

7.3.1 Zuverlissigkeit

Grundsétzlich obliegt die Balldetektion {iber die Tiefenkamera hohen Anforderungen an
die Genauigkeit, gerade weil sie durch verschiedene Faktoren, wie das Verdecken des Balls
durch die Spielfiguren, gestért wird. Zunsichst lohnt sich die Uberpriifung der Limitie-
rungen der entwickelten Erkennung. Hierfiir wird der Ball an verschiedenen Stellen auf
dem Kicker platziert und tberpriift, ob die Detektion moglich ist.

Auf den freien Flachen des Kickers ist die Erkennung kein Problem und gelingt in fast
100 % der Falle. Etwas schwieriger wird es, wenn der Ball eine Figur oder Wand beriihrt.
In der Regel kann auch hier eine erfolgreiche Detektion erfolgen, wobei dies auch von
der genauen Position abhéngig ist. Wie in Abbildung 7.3 gezeigt, kann der Ball auch im
schmalen Bereich zwischen Tor und Spielfiguren erkannt werden. Dies gelingt jedoch nur
auf der rechten Seite des Bilds, da der linke Bereich, wie in Abschnitt 6.3.1 beschrieben,

gestort ist.

(a) Ball beriihrt eine Wand (b) Ball zwischen den rechten Figuren und
dem Tor

Abbildung 7.3: Beispiele erfolgreicher Balldetektion

Die Erkennung kommt jedoch an ihre Grenzen, wenn der Ball durch eine Stange oder
Figur verdeckt ist. Dies ist z. B. in Abbildung 7.4 zu sehen. In seltenen Féllen kann es

jedoch auch hier zu einer erfolgreichen Ermittlung der Position kommen.
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(a) Ball liegt unter einer Stange (b) Ball ist durch Spielfigur verdeckt

Abbildung 7.4: Beispiele erfolgloser Balldetektion

Es kann in Abbildung 7.5 grob eine Einteilung der Bereiche auf dem Spielfeld erfolgen,
wie gut die Balldetektion an der jeweiligen Stelle funktioniert. Im rot markierten Bereich
gelingt die Erkennung nie, wiahrend im orangen Bereich je nach Position der Stangen
teilweise die Detektion gelingt. Wenn sich der Ball im griinen Bereich befindet, ist die
Erkennung leicht moglich.

Eine falschliche Detektion eines anderen Objektes als Ball kommt fast nie vor.
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Abbildung 7.5: Einteilung der Bereiche des Spielfelds nach Stabilitdt der Balldetektion

7.3.2 Genauigkeit

Neben der Erfolgsquote der Detektion ist auch die Prazision entscheidend. In einem Ver-

such wird ein ruhender Ball beobachtet und seine Position auf der Abszisse aufgezeichnet
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(siehe Abbildung 7.6). Hieraus wird die Standardabweichung der Messung o = 0,651 mm
berechnet. Dementsprechend befinden sich tiber 95 % der Messwerte in einem Bereich
von £2 - ¢ = £1,302 mm, sodass die aufgestellte Anforderung fiir die Genauigkeit der

Auswertung erfiillt ist.
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Abbildung 7.6: Rauschen der Messung der Position des Balls

Die Balldetektion erfiillt bereits hohe Anforderungen, obwohl es lediglich eine vorldufige
Version ist. Die Genauigkeit und Préazision kénnen durch das Einarbeiten des Kalman-
filters und die Erhohung der Auflésung der Kamera noch verbessert werden, wodurch
jedoch die Abtastrate verringert wird. Diese betrigt auf dem verwendeten System mit
Intel Core i7-6700K 4 GHZ Prozessor und 16 GB Arbeitsspeicher maximal f; = 55 Hz.

7.3.3 Handerkennung

Die Erkennung von Hénden funktioniert ebenfalls sehr zuverldssig, obwohl sie sehr ein-
fach ist. Die einzigen Limitierungen entstehen hier, wenn ein Mensch wie in Abbildung
7.7 nur einzelne Finger in den Spielbereich hélt oder die Hand zu hoch hélt und so au-
ferhalb des Arbeitsbereichs der Tiefenkamera ist. Diese Fiélle sind jedoch eher selten
bzw. ungefdhrlich, da z. B. eine zu hohe Hand nicht mit den Spielfiguren in Beriihrung

kommen kann.
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(a) Einzelne Finger (b) Hand auferhalb des Arbeitsbereichs

Abbildung 7.7: Beispiele erfolgloser Detektion von Fremdkorpern im Spielbereich
7.4 Simulation

Das Training der KI wird mit Hilfe der Simulation durchgefiihrt, wodurch sich gewisse
Anforderungen an diese ergeben. Einerseits miissen verschiedene Funktionen gewéhrleis-
tet werden, andererseits ist natiirlich auch die Genauigkeit der Abbildung verschiedener

realer physikalischer Prozesse wichtig.

7.4.1 Allgemein

Die Simulation enthélt alle beschriebenen Funktionen. Es ist mdglich eine Simulation der
Bewegung des Balls unter Beriicksichtigung méglicher Kollisionen durchzufiihren, wobei
nach einen Kontakt die Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit angepasst wird. Hierbei
kann durch das Objekt, mit dem der Ball kollidiert, ein Impuls iibertragen werden. Uber
die Steuerung der Reihen mit einer KI kann so der Ball aktiv bewegt und geschossen
werden. Zudem konnen Tore ermittelt und der aktuelle Zustand in Form eines Tupels
oder grafisch ausgegeben werden. Einzig abgeschréigte Ecken und Rénder konnen nicht
dem System hinzugefiigt und beriicksichtigt werden. Da der ausgewéahlte Minikicker nicht
iiber solche Ecken verfiigt, ist diese Funktion nicht weiter relevant.

Uber die Grundfunktionen hinaus lassen sich die verschiedenen Eigenschaften des Tisch-
kickers anpassen. So sind Form, Grofe und auch Eigenschaften wie die maximale Be-
schleunigung und Geschwindigkeit der Stangen einstellbar. Die Simulation kann dement-
sprechend an verschiedene Tischkicker und Hardwarekomponenten angepasst werden.

Zudem konnen z. B. Verluste durch Reibung eingestellt werden.
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7.4.2 Limitierungen

Die Funktionen der Simulation diirfen nach Moglichkeit kein unerwartetes und unrealisti-
sches Verhalten zulassen, sodass die Ubertragung der KI auf das reale System mdglich ist.
Ein wichtiger Faktor hierfiir ist die Kollisionsdetektion und die moégliche anschliefende
Korrektur der Bewegung. Durch die diskrete Abtastung des Zustands der Simulation kann
keine perfekte Kollisionsdetektion durchgefiihrt werden. Eine Beriihrung zweier Objekte
liisst sich immer erst nach einer gewissen Uberschneidung feststellen. Mit der flexiblen
Anpassung der Abtastrate an die Bewegungsgeschwindigkeiten konnen der Ball und die
Figuren nur eine zuvor festgelegte maximale Strecke zuriicklegen. In den allermeisten
Féllen wird so rechtzeitig eine Korrektur der Bewegung vorgenommen. Wenn der Ball
eine Figur jedoch nur leicht streift, kann ein Kontakt wie in Abbildung 7.8 iibersehen

werden.

Abbildung 7.8: Nicht erkannter Kontakt beim Streifen zweier Objekte

Durch die Vernachlassigung der Gravitation und damit auch die Bewegung auf der Ap-
plikate konnen weitere Probleme entstehen. Wenn eine Spielfigur beispielsweise von oben
auf den Ball trifft, wird der Ball gar nicht oder nur sehr wenig angestofsen. Die Reihe
dreht sich jedoch weiter, sodass sich innerhalb einiger Schritte die Figur durch den Ball
bewegt. Wahrscheinlich wird der Ball in diesen Féllen dann sogar entgegen der Bewe-
gungsrichtung der Figur beschleunigt.

Die genannten Kritikpunkte sind im Kontext dieser Arbeit nicht weiter zu beachten,
da sie sehr selten auftreten und dadurch nicht gezielt durch die KI ausgenutzt werden

konnen.
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7.4.3 Bewertung

Nach einer Kollision des Balls mit anderen Objekten muss die Bewegungsrichtung ver-
andert werden. Die Korrektur der Bewegung ist vor allem vom Aufprallwinkel abhéngig,
welcher bei kleinen Anderungen der Position des Balls und der Spielfiguren bereits stark
verandert wird. Deshalb ist ein messtechnischer Vergleich der Simulation mit dem Ver-
halten auf der Hardware nicht moéglich. Stattdessen werden lediglich sehr viele Testfille
in der Simulation beobachtet und gepriift, ob die Ergebnisse auf dem echten Tischki-
cker dhnlich sind. Hierbei kann festgestellt werden, dass Simulation und Hardware gut
iibereinstimmen. Grundsétzlich entspricht das Verhalten in der Simulation meist der Er-
wartung. Nur in seltenen Féllen treten Fehler auf, die dann wahrscheinlich durch die

oben beschriebene Problematik in der Kollisionsdetektion hervorgerufen werden.

Da die Simulation als Grundlage fiir das Training der KI dient und hierfiir viele Trai-
ningsdurchlaufe benotigt werden, ist die Geschwindigkeit der Simulation ein wichtiger
Faktor. Auf einem System mit einem Intel Core i7-6700K 4 GHZ Prozessor und 16 GB Ar-
beitsspeicher kann T;..q; = 1 s des Spiels je nach den Zusténden innerhalb von Ty, < 0,1
s simuliert werden, wobei auch die Berechnungen einer KI noch mit einberechnet sind.

Dadurch ist die Simulation um einen Faktor 10 schneller als die simulierte Zeit.

7.4.4 Anforderungen

Nach der generellen Evaluierung werden nochmal die funktionalen und nicht-funktionalen
Anforderungen an die Simulation hinsichtlich ihrer Erfiillung in dieser Arbeit untersucht.
Dabei gibt es drei unterschiedliche Einordnungen: erfiillt, teilweise erfiillt und nicht er-
fiillt. Erfiillt bedeutet hierbei, dass die Anforderung komplett erfiillt wird, wihrend eine
teilweise erfiillte Anforderung nicht ganz den Erwartungen entspricht, aber dennoch ein
akzeptables Ergebnis liefert. Nicht erfiillt sind Anforderungen, die nicht beriicksichtigt

wurden oder keine passende Losung darstellen.

Funktionale Anforderungen

Tabelle 7.2 zeigt, dass die funktionalen Anforderungen an die Simulation in dieser Arbeit

fast alle erfiillt sind. Lediglich die Implementierung von Gravitation und abgeschragter
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Ecken und Kanten wurde nicht beriicksichtigt. Im Rahmen dieser Arbeit ist dies jedoch

nicht weiter relevant und daher vertretbar.

Tabelle 7.2: Evaluierung der funktionalen Anforderungen der Simulation
ID. | Erfiillt | Anforderung
SF1 Ja Simulation der Ballbewegung
SF2 Ja Kollisionsdetektion zwischen Ball und Spielfiguren
SF3 Ja Kollisionsdetektion zwischen Ball und Spielfeld
SF4 Ja Erkennung von Toren

SF5 Ja Steuerung der Rotation der Spielfiguren

SF6 Ja Steuerung der Verschiebung der Spielfiguren

SF7 Teils | Einstellbarkeit der Grofe, Beschaffenheit und des Gewichts

des Spielballs

SF8 Teils | Einstellbarkeit der Grofe und Form des Tischkickers

SF9 Ja Einstellbarkeit der Anzahl und Position der Reihen und Figuren
SF10 Ja Einstellbarkeit der maximalen Verfahrstrecke der Verschiebung
SF11 Ja Einstellbarkeit der maximalen Geschwindigkeit der Rotation und

Verschiebung
SF12 Ja Anbindungsméglichkeit zur Steuerung durch die KI
SF13 Ja Ausgabe relevanter Informationen an die KI

SF14 Ja Einstellbare visuelle Ausgabe des aktuellen Zustands

Nicht-funktionale Anforderungen

Auch die nicht-funktionalen Anforderungen der Simulation sind zum Grofteil erfiillt.
Hier ist lediglich anzumerken, dass die Simulation zwar grundsétzlich im 3-dimensionalen
Raum erfolgt, jedoch Gravitation nicht beriicksichtigt und deshalb Bewegungen des Balls
entlang der Applikate nicht erfolgen. Hierdurch kann es in seltenen Fillen zu unerwiinsch-

tem Verhalten kommen, das aufgrund der Seltenheit fiir das Training nicht relevant ist.

Tabelle 7.3: Evaluierung der nicht-funktionalen Anforderungen der Simulation
ID. | Erfillt | Anforderung
SN1 Ja Objektorientierte Programmierung
SN2 Ja Programmierung in Python
SN3 Ja Rechenzeit der Simulation kleiner als simulierte Zeit
SN4 Ja Kollisionsdetektion nach maximal As = 2 mm Bewegung des Balls
SN5 | Teils | 3-dimensionale Simulation
SN6 Ja Berticksichtigung von Verlusten durch Reibung
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7.5 KI

Mit der Simulation ist eine gute Grundlage fiir das Training von KI Modellen geschaffen.
In dieser Arbeit wurden mehrere Modelle fiir unterschiedliche Anwendungsfille prasen-
tiert. Die Evaluierung dieser Ergebnisse in der Simulation und auf der Hardware dient

der Abschitzung der néchsten Entwicklungsschritte des automatisierten Tischkickers.

7.5.1 Allgemeine Funktionen

Mit der KI kénnen die Berechnungen der bestmoglichen Aktionen in einem gegebenen
Zustand des Tischkickers durchgefiihrt werden. Hierbei kann durch die zwei entwickelten
Umgebungen sowohl mit der Simulation als auch mit der Hardware interagiert werden.
Aktuell wurden lediglich Modelle fiir den Testaufbau des Minikickers entwickelt. Ein voll-
standiges Tischkickerspiel mit mehreren Reihen pro Spieler oder KI wurde bisher nicht
untersucht. Das Training der KI erfolgt momentan ohne Interaktion mit einem Menschen
oder einer anderen KI, wodurch sich z. B. die Bewegungsrichtung von Schiissen nicht vor-
hersagen lasst und deshalb erst beobachtet werden muss.

Bei extrem spielstarken Modellen kann es fiir einen Menschen nahezu unmoglich wer-
den, ein Spiel gegen die KI zu gewinnen, weshalb eine Mdéglichkeit zur Einstellung der
Spielstarke der KI sinnvoll sein kann. Diese Funktion wurde hier jedoch noch nicht einge-
arbeitet, da dies erst bei der Implementierung einer KI, die einen Menschen zuverléssig

besiegen kann, interessant wird.

7.5.2 Tore verhindern
In einem ersten Anwendungsfall wurde eine KI zum Verhindern von Toren trainiert. Diese
kann lediglich die Verschiebung der Stange steuern. Die Bewertung der KI wird sowohl in

der Simulation als auch auf der Hardware durchgefiihrt. Hierbei kann sie auch mit dem

programmierten Algorithmus verglichen werden.

Simulation

In der Simulation kann versucht werden eine Erfolgsrate der KI zu ermitteln. Hierfiir

werden 10.000 Episoden durchlaufen und die Anzahl der geschossenen Tore liberpriift.
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Dies wird auch fiir den einfachen manuell programmierten Algorithmus durchgefiihrt,
sodass in Tabelle 7.4 ein Vergleich gezogen werden kann.

Da der Ball in der reset()-Funktion eine zuféllige Position und Bewegungsrichtung erhilt,
kann dieser auch ohne Fremdeinwirkung das Tor verfehlen. Deshalb muss zunéchst ge-
priift werden, wie viele Bélle ohne Torwart das Tor treffen, um eine qualitative Aussage
iiber den Erfolg der KI zu machen.

Die bereinigte Erfolgsrate der Methoden wird aus der Division der gefallenen Tore der

jeweiligen Methode und der der gefallenen Tore ohne Torwart berechnet.

Tabelle 7.4: Bestimmung der Erfolgsrate verschiedener Methoden zum Verteidigen von

Ballen
Methode Anzahl zugelassener Tore Erfolgsrate
bei 10.000 Episoden | unbereinigt | bereinigt
Kein Torwart 4205 57,95 % 0%
Algorithmus 2468 75,32 % | 41,31 %
KI 346 96,54 % | 91,77 %

Die KI erreicht im Test eine sehr hohe unbereinigte, aber auch bereinigte Erfolgsrate von
iiber 90 %. Der manuell programmierte Algorithmus hingegen kommt nicht anndhernd
auf diese Ergebnisse, sodass die bereinigte Erfolgsrate knapp tiber 40 % liegt. Es zeigt

sich also, dass der Einsatz einer KI fiir diese Aufgabe geeignet ist.

Hardware

Ein interessanter Schritt ist die Ubertragung der KI auf die Hardware. Die Simulation ist
zwar auf den Tischkicker angepasst, doch ein perfektes Abbild ist nicht méglich, sodass
mit einer niedrigeren Erfolgsrate zu rechnen ist.

Bei 100 auf das Tor geschossenen Béllen kann die KI 42 % halten. Dadurch ist die
Genauigkeit auf der Hardware deutlich verringert. Dies liegt moglicherweise an kleinen
Unterschieden der an die KI iibergebenen Zustandsdaten in der Simulation und auf der

Hardware.

7.5.3 Tore schielien

Der zweite Anwendungsfall der KI ist das Tore Schiefsen. Hierbei wird von der KI versucht

einen ruhenden Ball in das gegnerische Tor zu schiefsen. Dabei kann in der Simulation eine
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Erfolgsrate von 39,6 % erreicht werden. Dies ist im Vergleich zum Abwehren eines Balls
deutlich geringer. Es gibt je nachdem wo der Ball liegt jedoch deutliche Unterschiede
in der Erfolgsrate. Mittig platzierte Bélle konnen von der KI deutlich zuverléssiger ins
Tor geschossen werden als Bélle, die seitlich liegen. Dies liegt daran, dass ein seitlich
positionierter Ball mit der Kante der Spielfiguren getroffen werden muss, um schrig auf
das Tor zu treffen. Kleine Unterschiede beim Winkel der Kollision verursachen deutliche
Abweichungen in der Bewegungsrichtung. Abbildung 7.9 zeigt wie erfolgreich der Ball in
den verschiedenen Bereichen geschossen wird. Griin bedeutet eine hohe Qualitét, wihrend
in den orangefarbenen Bereichen nur selten ein Tor geschossen wird.

Wenn der Ball lediglich im mittleren Bereich platziert wird, kann sogar eine Erfolgsrate

von 60,0 % erreicht werden.
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Abbildung 7.9: Erfolgsrate der Schiisse je nach Positionierung des Balls

Bei der Ubertragung des Agenten auf die Hardware kénnen keine zuverléssigen Ergeb-
nisse erzeugt werden. Fiir diesen Awendungsfall ist scheinbar der Unterschied zwischen
Simulation und Hardware zu grof, wobei ohnehin im Training eher schlechtere Ergebnisse

erreicht werden.

7.5.4 Kombination

Nach den ersten beiden Anwendungsfillen gibt es noch die Kombination aus verteidigen
und angreifen. Dies kommt einem richtigen Spiel zwischen zwei Spielern am néchsten.

Die entwickelte KI kann in den Testfillen zu 41,9 % ein Tor schiefen, wiahrend sie in 7,9
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% der Félle ein Gegentor kassiert. Diese Werte sind recht beachtlich, da eine dhnliche
(sogar etwas bessere) Erfolgsrate fiir das Schiefen von Toren erreicht wird als bei der
eigens hierfiir entwickelten KI.

Die hier gemessene Leistung des Agenten muss jedoch noch eingeordnet werden, da z. B.
die Anzahl der Gegentore durch die Wahl der Anfangszustdnde reduziert ist. Auch die
geschossenen Tore sind ohne Berticksichtigung eines Gegenspielers, sodass die Erfolgsrate
der KI in einem realen Spiel deutlich geringer sein diirfte.

Der hier trainierte Agent ist optimal fiir die Verwendung des Gesamtsystems auf der
Hardware, da er dem realen Einsatzfall am néachsten kommt. Deshalb wird dieser ebenfalls
auf dem Minikicker getestet. Hierbei zeigt sich, dass die KI noch lange nicht ihr volles
Potential ausgeschopft hat. Zudem wird die Stange fast durchgehend bewegt, sodass das
Spiel sehr unruhig ist. Allerdings lasst sich durchaus ein unterhaltsames Spiel mit der KI

realisieren, wobei der menschliche Benutzer in der Regel noch gewinnen sollte.

7.6 Anforderungen

Nachdem die Ergebnisse der einzelnen Entwicklungsschritte untersucht wurden, kann eine
Diskussion der funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen an das Gesamtsystem
erfolgen. Dabei gibt es erneut drei unterschiedliche Einordnungen: erfiillt, teilweise erfiillt
und nicht erfiillt.

7.6.1 Funktionale Anforderungen

Zunéchst werden die funktionalen Anforderungen in Tabelle 7.5 untersucht. Hierbei sind
die wichtigsten Funktionen erfiillt. Nicht bearbeitet wurden verschiedene optionale Funk-
tionen wie die Spielstandsanzeige oder die Ballmaschine, welche jedoch keinen direkten
Einfluss auf das Spiel haben und deshalb vernachlassigt werden kénnen.

Teilweise erfiillt werden die Anforderungen an die KI, welche gegen einen menschlichen
Benutzer spielen kénnen soll. Dies ist zwar grundsatzlich moéglich, allerdings ist durch die
geringere Erfolgsrate der KI auf der Hardware kein gleichwertiges Spiel zwischen Mensch

und Maschine moglich.
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Tabelle 7.5: Evaluierung der funktionalen Anforderungen des Tischkickers
ID | Erfiillt | Anforderung
F1 Ja Erkennung der Position und Bewegung des Balls

F2 Ja Erkennung der Verschiebung und Rotation der Spielfiguren

F3 Ja Berechnung der néchsten Aktion durch eine KI

F4 Teils | Die KI kann gegen einen menschlichen Gegner Tore verhindern

F5 Teils | Die KI kann gegen einen menschlichen Gegner Tore schiefsen
F6 Nein | Einstellbarkeit des Schwierigkeitsgerades der KI

F7 Ja Ansteuerung der Rotation der Spielfiguren

F8 Ja Ansteuerung der Verschiebung der Spielfiguren

F9 Ja Anhalten aller elektrisch beweglichen Teile

F10 | Nein | Anzeige des Spielstands

F11 | Nein | Automatische Ausgabe eines neuen Balls nach Knopfdruck

F12 | Nein | Erkennung eines liegen gebliebenen Balls

F13 | Nein | Automatisches ins Rollen bringen eines Balls

F14 Ja Zugriff auf das System durch ein externes Gerét

7.6.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Die nicht-funktionalen Anforderungen werden in Tabelle 7.6 iiberpriift. Auch hier sind
viele Punkte erfolgreich auf der Hardware implementiert, wobei jedoch zu beachten ist,
dass nur ein erster einfacher Aufbau realisiert wurde, der z. B. die Auswertung der Positi-
on des Balls vereinfacht. Durch die Hindernisse auf dem Spielfeld kann die Balldetektion
z. B. nicht immer erfolgreich durchgefithrt werden, sodass hier keine Abtastrate von
50 Hz erreicht wird. Zudem wird die Bildverarbeitung aktuell auf einem externen Rech-
ner durchgefithrt, wodurch keine Aussage iiber die Geschwindigkeit der Auswertung auf
einer mobilen Plattform gemacht werden kann.

Teilweise erfiillt sind einige Anforderungen an die Motorsteuerung, welche vor allem bei
der Verschiebung nicht die gewiinschten Werte erreicht. Fiir den Minikicker ist die aktu-
elle Steuerung noch ausreichend, da hier auch kiirzere Wege zuriickgelegt werden miissen.
Zudem koénnen hohere Geschwindigkeiten die Stabilitdt des Aufbaus reduzieren.

Nicht erfiillt werden die Anforderungen an die KI, welche die geforderten Erfolgsraten
auf der Hardware nicht einhalten kann. Lediglich das Verteidigen gelingt mit iiber 90 %,

jedoch nur in der Simulation.

170



7 Evaluierung

Tabelle 7.6: Evaluierung der nicht-funktionalen Anforderungen des Tischkickers

ID | Erfillt | Anforderung

N1 Ja Bestimmung der Position des Balls mit +2 mm Genauigkeit

N2 Ja Bestimmung der Verschiebung der Stangen mit £1 mm
Genauigkeit

N3 Ja Bestimmung der Rotation der Stangen mit +1° Genauigkeit

N4 Ja Verschiebung der Stangen mit einer maximalen Abweichung von
+1 mm

N5 Ja Rotation der Stangen mit einer maximalen Abweichung von +1°

N6 Teils | Verschiebung der Stangen mit einer Geschwindigkeit von bis zu
UStange,max = 2 %

N7 Ja Schieflen des Balls mit einer Geschwindigkeit von bis zu
UBall,test = 3 %

N8 Teils | Minimale Abtastrate von fs iy = 50 % zur Erfassung des Zustands

N9 Teils | Beschleunigung der Stangen auf vgeqr = 1,5 7 innerhalb von
TVerschiebung = 200 ms

N10 Ja Stoppen der Motoren innerhalb Tx;.;; = 200 ms bei der Erkennung
einer menschlichen Hand

N11 Ja Maximale Rechenzeit der KI kleiner als T = 20 ms

N12 | Teils | Die KI kann 80 % der Torschiisse halten

N13 | Nein | Die KI kann 80 % der Schiisse auf ein leeres Tor treffen

N14 | Nein | Die KI kann 50 % der Spiele gegen einen Menschen gewinnen

N15 | Nein | Aufrecht positionierbarer Tisch

N16 Ja Leichte Hardware mit einem Gewicht unter my,q, = 60 kg

N17 Ja Netzanschluss iiber einen Stecker

N18 | Nein | Tischkicker als Standalone-System

N19 Ja Einhaltung des Budgets von 500 €
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Im Rahmen dieser Arbeit konnte ein erster Aufbau eines KI gesteuerten Tischkickers
realisiert werden. Dieser ermdglicht eine Interaktion zwischen KI und Mensch auf einem
Minikicker, bei dem beide Seiten eine Reihe an Spielfiguren bewegen. Zwar erreichen die
hier vorgestellten Modelle noch nicht die Leistung eines Menschen, jedoch kann trotzdem
ein unterhaltsames Spiel durchgefiihrt werden.

Ein vollstédndiges und alleinstehendes System wurde in dieser Arbeit noch nicht entwi-
ckelt. Zum einen fehlen verschiedene Funktionalitdten wie die Torerkennung und eine
Ballmaschine, wiahrend zum anderen auch noch keine alleinstehende Plattform imple-
mentiert ist, auf der das Gesamtsystem lauft. Dennoch kénnen verschiedene KI-Modelle
iiber einen externen Rechner an die Hardware angeschlossen werden, sodass ein potenti-

eller Vergleich unterschiedlicher Ansétze durchfithrbar ist.

Die Bewegung der Spielfiguren erfolgt auf der Hardware mittels Schrittmotoren, die durch
die KI gesteuert werden. Hierbei zeigt sich, dass der gewéhlte Motor fiir die Verschiebung
zu wenig Kraft besitzt, um die gewiinschten Geschwindigkeiten auf einem grofen Tisch-
kicker zu erreichen. Fiir den hier entwickelten Minikicker sind die erreichten Geschwin-
digkeiten jedoch hoch genug, um in einem Spiel gute Ergebnisse zu erzielen. Grundsétz-
lich wird der erste vorlaufige Aufbau den Anforderungen an die Hardware gerecht. Bei
folgenden groferen und vollstandigen Konstruktionen sollte jedoch die Verwendung von
kréftigeren Schrittmotoren fiir die Verschiebung bertiicksichtigt werden. Gleichzeitig muss
auch die Stabilitdt des Aufbaus beibehalten werden, da die hohen Kréfte der Motoren

sonst den gesamten Tisch in Bewegung versetzen konnen.

Da die KI nicht direkt das Kamerabild fiir die Auswahl seiner Entscheidung verwen-
det, musste in dieser Arbeit eine Auswertung der Tiefenkamera vorgenommen werden,
um den Ball zu detektieren. Die Verarbeitung der Kameradaten ist jedoch nur ein Pro-
visorium, damit der Fokus eher auf dem Training der KI liegen kann. Die entwickelte

Losung erreicht auf dem Minikicker eine recht hohe Zuverlédssigkeit und Genauigkeit, die
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fiir das Spielen auf dem System ausreichend ist. Dies liegt jedoch am reduzierten Auf-
bau, bei dem nur zwei von vier Stangen verwendet werden. Das Hauptproblem stellen
hierbei die verschiedenen Figuren dar, da sie den Ball teilweise verdecken kénnen und
so die Balldetektion scheitern lassen. Fiir spétere Versionen des Tischkickers muss die
Stabilitdt der Auswertung deutlich erhéht werden.

Die Auswertung der Verschiebung und Rotation einer Stange wurde nur fiir die von den
Schrittmotoren gesteuerten Stangen vorgenommen. Fir die Verbesserung der KI Algo-
rithmen werden diese Daten jedoch bendtigt, damit frithzeitig ein Schuss der gegnerischen
Mannschaft vorhergesagt werden kann. Dies erlaubt auch eine geringere Abtastrate. Die
derzeitig erreichten fs = 50 Hz reichen ansonsten bei kleinen Abstédnden zwischen den
Reihen nicht, um auf einen Schuss zu reagieren. Bei der verbesserten Auswertung des

Zustands des Tischkickers muss also auch dieser Schritt noch hinzugefiigt werden.

Das Training von verschiedenen RIL-Methoden kann in der Simulation erfolgen. Hierbei
wird zuverlédssig das reale Verhalten eines einstellbaren Tischkickers angendhert. Zwar
wird in der Simulation keine Gravitation beriicksichtigt, doch lésst sich die Bewegungs-
richtung des Balls plausibel anndhern. Durch die begrenzte Aufrufrate der Kollisionsde-
tektion kann es gelegentlich zu unerwiinschtem Verhalten kommen. Dies ist aufgrund der
Seltenheit nicht weiter relevant.

Die Simulation ist eine passende Grundlage fiir das Training von kiinstlichen Intelli-
genzen. Eine Anpassung scheint zunéchst nicht weiter notig zu sein. Teilweise ist die
Simulation vermutlich schon genauer als notig, da die Ubertragung der KI auf die Hard-

ware noch mit gewissen Verlusten behaftet ist.

Die verschiedenen Agenten fiir die Interaktion mit dem Tischkicker erreichen in der Si-
mulation bereits recht hohe Erfolgsraten. Die KI zum Verteidigen von Schiissen erreicht
mit iiber 90 % Erfolgsrate ahnliche oder sogar hohere Werte als in verschiedenen ver-
wandten Systemen [43]. Hierbei ist das Training in der Simulation wesentlich schneller,
als bei der Losung von dhnlichen Aufgaben unter Verwendung von Bildern als Eingang
[70]. Dadurch ist das Entwickeln und Vergleichen verschiedener Losungen einfacher und
schneller moglich.

Die Ubertragung des ersten Agenten auf die Hardware ist noch recht verlustbehaftet. Die
Erfolgsrate sinkt deutlich, sodass die KI nicht mehr zuverlassig Bélle abwehren kann. Dies
liegt vermutlich an kleinen Unterschieden in den Daten aus der Simulation und von der
Hardware. Im néchsten Schritt muss dieser Abfall der Genauigkeit untersucht und ge-

gebenenfalls behoben werden. Mdéglicherweise kann die Erfolgsrate der KI nur iiber das
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8 Fazit und Ausblick

Training direkt auf der Hardware verbessert werden.

Das Schiefsen des Balls durch eine KI erreicht schon in der Simulation nicht die in
gewiinschte Qualitdt. Die Limitierung scheint der verwendete Agent zu sein, welcher
in nachfolgenden Arbeiten mit anderen Agenten und Lernmethoden verglichen werden
muss. Die erreichten 40 % sind nicht vergleichbar mit dhnlichen Arbeiten auf diesem Ge-
biet [26]. Es ist jedoch zu beachten, dass erst die ersten Schritte der Entwicklung gemacht
wurden und so noch kein fairer Vergleich mdoglich ist.

Auf der Hardware kénnen die Schiisse nicht mehr zuverldssig das gegnerische Tor treffen.
Trotzdem l&sst sich ein unterhaltsames Spiel zwischen Mensch und KI durchfiihren, bei

dem der Mensch jedoch noch recht iiberlegen ist.

Grundsétzlich konnten in dieser Arbeit die meisten Anforderungen erfiillt werden, sodass
ein einfacher KI gesteuerter Tischkicker entwickelt wurde, mit dem ein Mensch interagie-
ren kann. Die meisten Entwicklungsschritte benotigen jedoch noch Verbesserungen bzw.
Weiterentwicklungen bevor das Gesamtsystem mit der gewilinschten Genauigkeit arbeitet

und als abgeschlossenes Projekt angesehen werden kann.
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