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Zusammenfassung

In der Humanoid Kid-Size League des RoboCups werden im Moment
Spiele über ein WLAN-Signal gestartet. In Zukunft soll das durch
eine Trillerpfeife geschehen. Probleme in diesem Szenario ergeben
sich vor allem durch die geforderte Erkennung in Echtzeit und dem
Level an Hintergrundlärm beim RoboCup. In dieser Arbeit wird ein
Verfahren vorgestellt, das auf Basis des Obertonspektrums den Klang
mehrerer Trillerpfeifen generalisiert bei gleichzeitiger Berücksichtigung
der Anforderungen. Das Verfahren wurde in C++ implementiert und
auf den FUmanoids getestet.
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1 Einleitung Tim Pauli

1 Einleitung

1.1 Motivation

Robotik und künstliche Intelligenz sind auf dem Weg immer weiter in den
Alltag der Gesellschaft einzudringen. Beispiele hierfür sind, Roboter in Kran-
kenhäusern, die bei Operationen helfen, Autopilotfunktionen bei Flugzeugen
und das im Moment stark in den Medien thematisierte autonome Fahren von
Autos. [1]

Bei autonomen Robotern ist die Wahrnehmung der Umgebung durch Sensoren
eine wichtige Aufgabe, damit sie sich dementsprechend verhalten können. Ein
möglicher Sensor ist ein Mikrofon zur Aufnahme von Audiosignalen. Für einen
Großteil von Menschen ist das Gehör einerseits zur Interaktion mit anderen
Menschen sehr wichtig, da es zur Aufnahme von Sprache dient, andererseits
erzeugen viele Objekte in dieser Welt Geräusche, was dem Menschen zum
Beispiel zur Einschätzung von Distanzen und Gefahren dienen kann. Ähnliches
lässt sich für Roboter vorstellen.

Seit 1997 wird jährlich der RoboCup veranstaltet. [2] Dessen erkärtes Ziel
ist es, dass in der Mitte des 21. Jahrhunderts eine Mannschaft von autono-
men, humanoiden Fußballrobotern die amtierende Gewinnermannschaft der
FIFA-Weltmeisterschaft besiegt. Die Veranstaltung soll die Robotikforschung
vorantreiben, indem in einem begrenzten Rahmen, durch den Problemgröße
und Forschungskosten gering gehalten werden, mit Problematiken der echten
Welt umgegangen werden muss. [3]

Die Mannschaft der Freien Universität Berlin (FUmanoids) spielt in der
Humanoid Kid-Size-League des RoboCups. [4] Im Moment werden dort die
Spiele über ein WLAN-Signal gestartet. In Zukunft soll das durch den Pfiff
einer Trillerpfeife (wie nach FIFA-Regeln üblich) ersetzt werden.

Diese Arbeit soll die FUmanoids auf diese kommende Situation vorbereiten
und aufzeigen, was bei der Nutzung von Audiosensoren für Roboter möglich
ist.

1.2 Andere Arbeiten

Aufgrund der schon bestehenden Anforderung der Trillerpfeifenerkennung zum
Start des Spiels in der Standard-Platform-Liga, in welcher keine selbstgebauten
Roboter, sondern die Nao-Roboter von Aldebaran Robotics zum Einsatz
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1.2 Andere Arbeiten Tim Pauli

kommen, und der Middle-Size-League des Robocups, in der fahrende Roboter
zum Einsatz kommen, sind einige Arbeiten zu diesem Thema vorhanden.

Bonarini, Lavatelli und Matteucci haben schon 2005 für die Middle-Size-
League ein Verfahren implementiert, das den Dopplereffekt (relevant aufgrund
der erhöhten Geschwindigkeit gegenüber humanoiden Robotern) miteinbe-
zieht. Es beruht auf einem einzelnen Neuron, was eine geringe Anzahl von
festgelegten Frequenzbändern als Eingabe erhält. Anschließend werden die
Trillerpfeifenklänge mit Hilfe eines Zählers der positiven Neuronenausgabe
nach Länge klassifiziert. Als Ergebnis erhielten sie eine 70 Prozent richtige
Klassifikation. [5]

Ein ähnliches System ohne Perzeptron stellten Lopes, Ribeiro und Carvalho
im Jahre 2010 vor, das nach einer Frequenzspitze innerhalb eines festgelegten
Frequenzbereiches sucht. Einen Teil der dafür benötigten Mittel wie zum
Beispiel einen Bandpassfilter implementierten sie auf Hardwareebene. Als
Ergebnis beschrieben sie ihre Methode als sehr effizient berechenbar und
allgemein robust gegenüber Lärm, jedoch schilderten sie Probleme mit bestim-
men Hintergrundgeräuschen wie Fingerschnipsen und bei der Unterscheidung
zwischen verschiedenen Trillerpfeifen. [6]

Backer und Visser führten 2014 die Discrete Wavelet Transformation und
die Mel-Frequency-Cepstral-Koeffizienten als andere Betrachtungsmöglich-
keiten des Frequenzraumes neben der Diskreten Fouriertransformation ein.
Im Hauptteil der Arbeit wurde die Eignung verschiedener Machine-Learning
Algorithmen für die Problemstellung miteinander verglichen. Zum Einsatz
kamen Logistische Regression, stochastischer Gradientenabstieg, AdaBoost-
Samme und eine Support-Vector-Machine. Als Ergebnis kamen alle möglichen
12 Kombinationen der Methoden auf eine über 95 prozentige Trefferquote.
Allerdings wurden die Experimente nur auf statischen, aufgenommenen Daten
durchgeführt. Sie trainierten mit von den Nao-Robotern aufgenommenen
Samples. [7]

Einen Vergleich zwischen dem bisher populären der Suche nach einer fes-
ten Frequenzspitze und einem Ansatz von maschinellem Lernen zogen 2014
Poore, Abeyruwan, Seekircher u. a. Dabei ließen sie das Überschreiten des
Grenzwertes in einem festgelegten Frequenzbereich gegen eine Logistische
Regression auf den Nao-Robotern antreten. Sie kamen zu dem Schluss, dass
beide Ansätze geeignet sind für die Erkennung in Echtzeit. Die Logistische
Regression benötigte jedoch weniger Rechenkraft für die Erkennung. [8]

Röfer, Laue, Müller u. a. führen auf ihren Nao-Robotern für das Team B-
Human eine Kreuz-Korrelation mit einer aufgenommen Beispiel-Pfeife aus.
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Sie konnten damit bei den bisherigen Anforderungen des Wettbewerbes sehr
gut abschneiden. [9]

1.3 Ziele

Aufgrund des vorherig beschriebenen Szenarios und der Ergebnisse der be-
schriebenen Publikationen lassen sich folgende Ziele für die Trillerpfeifener-
kennung dieser Arbeit formulieren.

Die gesamte Erkennung sollte in Echtzeit geschehen. Das bedeutet die Erken-
nung sollte mit einer kleinstmöglichen Menge von Sensordaten auskommen,
um frühestmöglich zu reagieren. Damit einhergehend sollten die verwendeten
Algorithmen eine möglichst geringe Laufzeit haben.

Weitergehend ist einer der Hauptproblematiken des Szenarios Lärm. Dazu
gehören die Geräusche der Umgebung wie Zuschauerlärm, jedoch auch der
vom Roboter selbst verursachte Lärm bei Bewegungen durch die Motoren.
Die Erkennung sollte Trillerpfeifen auch bei einem gewissen Anteil von Hin-
tergrundrauschen erkennen, jedoch gleichzeitig nicht Signale als Trillerpfeife
klassifizieren, die gar keine darstellen.

Des Weiteren soll der Hauptfokus dieser Arbeit auf die Möglichkeit der
Erkennung unterschiedlicher Trillerpfeifen ohne Neukonfiguration des Systems
gelegt werden. Das ist dahingehend auch für das konkrete Szenario von
Bedeutung, da in den Regeln des RoboCups nicht festgelegt ist, was für eine
konkrete Trillerpfeife verwendet werden soll.

1.4 Aufbau

Infolgedessen ergibt sich daraus folgender Aufbau dieser Arbeit.

Zuerst soll in Abschnitt 2 einiges Wissen dargelegt werden, welches für das
Verständnis des entwickelten Verfahrens von grundlegender Bedeutung ist.
Dazu gehört ein grundlegendes Verständnis von Klang in der physikalischen
Welt in Abschnitt 2.1, das als domänenspezifisches Wissen benötigt wird,
um die Algorithmen in Abschnitt 3.3 zu verstehen. Des Weiteren gehört
dazu die Funktionsweise von digitaler Audioverarbeitung in Abschnitt 2.2,
welche gewisse Rahmenbedingungen der Implementierungsmöglichkeiten ab-
steckt.Außerdem gehört dazu die Fouriertransformation, das mathematische
Werkzeug zur Analyse von Frequenzen, in Abschnitt 2.3. Die Fouriertransfor-
mation wird benötigt, da sich im Frequenzraum Störgeräusche sehr viel besser
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eliminieren lassen. Dieser Schritt ist auch allen in Abschnitt 1.2 beschriebenen
Arbeiten gemeinsam.

Danach soll es in Abschnitt 3 um die Beschreibung der Kernelemente des Ver-
fahrens gehen. Dazu wird die Methode in kleinere Teilschritte aufgeteilt. Die
Idee hierbei ist, dass durch den in Abschnitt 3.3.2 vorgestellten Algorithmus
der Klang einer Trillerpfeife soweit abstrahiert werden kann, dass unterschied-
liche Pfeifen erkannt werden können. Des Weiteren wird in Abschnitt 3.3.1
eine Variante des Tonhöhen Algorithmus vorgestellt, der schon aus mehreren
in Abschnitt 1.2 vorgestellten Arbeiten bekannt ist. Er soll als Vergleich zum
Kernverfahren dienen.

Im folgenden Schritt wird das Verfahren in Abschnitt 4 in verschiedenen
Experimenten evaluiert. Es wird auf Lärmresistenz, False-Positives und Gene-
ralisierung von unterschiedlichen Trillerpfeifen getestet.

Abschließend wird in Abschnitt 5 eine Zusammenfassung der Ergebnisse
und ein Ausblick für weitere mögliche Verbesserungen des Verfahrens gege-
ben.
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2 Grundlagen

2.1 Klang

Druckänderungen in der Luft bewegen sich als Wellen fort. Wenn diese
Druckänderungen schnell genug passieren, jedoch auch nicht zu schnell, und
das menschliche Ohr erreichen, werden sie als hörbar empfunden. Diese
Druckwellen werden auch Schall genannt. [10]

Für ein Objekt (Roboter wie Mensch) lässt sich Hörbares folglich als Funk-
tion des Drucks über die Zeit ausdrücken. Im Jahre 1808 führte Fourier
Fourier-Serien ein. Jede beliebige Funktion x kann als Fourier-Serie von
Sinus- und Kosinusfunktionen geschrieben werden. [11] Unter Einsatz der
trigonometrischen Identität

sin(A+B) = sin(A) cos(B) + cos(A) sin(B) (1)

und Aufteilung eines Faktors kann jede beliebige Funktion x sogar nur als
Summe von Sinusfunktionen formuliert werden.

x(t) =
∞∑
k=0

ak cos(kt) + bk sin(kt)

=
∞∑
k=0

αk sin(φk) cos(kt) + αk cos(φk) sin(kt)

=
∞∑
k=0

αk sin(kt+ φk)

(2)

Auf die genaue Herleitung soll hier nicht weiter eingegangen werden. Eine
Intuition gibt Abbildung 1.

Sinus und Kosinus der Form

x(t) = A sin(ft+ φ) (3)

werden auch Sinusoide genannt. Wobei A die Amplitude darstellt, f die
Frequenz und φ die Phase. Die Amplitude beeinflusst wie stark der Sinusoid
ausschlägt, die Frequenz wie schnell er verläuft und die Phase, ab welchem
Zeitpunkt er wahrgenommen wird. [13]

5



2.2 Digitales Audio Tim Pauli

Abbildung 1: Schrittweise Aufsummierung von Sinusfunktionen zur Annähe-
rung an eine Rechteckfunktion [12]

Das menschliche Ohr kann in gewisser Weise diese Zerlegung von Schallwellen
in Sinusoide vornehmen. Es erkennt jedenfalls, wenn Sinusoide über einen län-
geren Zeitraum gleich bleiben. Der Sinusoid mit der niedrigsten Frequenz wird
dabei als Tonhöhe wahrgenommen. Ein höher frequentiger Ton (schnellere
Druckänderungen) wird vom Menschen auch als höher klingend wahrgenom-
men und ein tiefer frequentiger Ton (langsamere Druckänderungen) wird vom
Menschen auch als tiefer klingend wahrgenommen. Die restlichen Sinusoide
werden als Klang wahrgenommen. Sie werden auch als Obertöne bezeichnet.
Eine Violine und ein Klavier können beispielsweise den selben Ton erzeugen,
klingen jedoch trotzdem unterschiedlich. Der Mensch kann Schall ungefähr im
Frequenzbereich zwischen 20 und 20000 Hertz wahrnehmen. Hertz bezeichnet
Perioden pro Sekunde. [14]

Daraus kann geschlossen werden, dass wir im Folgenden Klang als eine Menge
von Sinusoiden abstrahieren können.

2.2 Digitales Audio

Ein Mikrofon ist ein Wandler, der Schall in elektrische Spannungsänderungen
umsetzt. Meist geschieht das durch eine Membran. Das Auf und Ab der
Membran kann in ein Auf und Ab der Spannung übersetzt werden. Um
diese elektrischen Spannungsänderungen mit einem Computer verarbeiten zu
können, müssen sie diskretisiert werden, da ein Computer aufgrund seiner
Abhängigkeit vom binären Zahlensystem nur diskrete Werte verarbeiten kann.
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2.2 Digitales Audio Tim Pauli

[15]

Diese Diskretisierung kann von einem Analog-Digital-Wandler (Analog-Digital-
Converter) übernommen werden. Es gibt auf elektrotechnischer Ebene unter-
schiedliche Möglichkeiten so einen Analog-Digital-Wandler zu implementieren.
Abstrahiert kann es sich so vorgestellt werden, dass das analoge Signal in
regelmäßigen Abständen mit einer bestimmten Auflösung gemessen wird. So
wird das kontinuierliche Signal durch den Analog-Digital-Wandler zeitlich in
Abhängigkeit vom Parameter Abtastrate quantisiert und wertemäßig durch
den Parameter Bittiefe. Die Abtastrate wird üblicherweise in Hertz angegeben
(Abtastungen pro Sekunde) und die Bittiefe in Bits, welche als Exponent
von 2 die Anzahl möglicher verschiedener Werte einer Messung angibt. Der
Prozess ist in Abbildung 2 verbildlicht. [16]

t

x[t]

1

2

3

4

5

6

7

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Abbildung 2: Quantisierung eines kontinuierlichen Signals [17]

Die Umwandlung in ein digitales Signal bringt immer einen gewissen Infor-
mationsverlust mit sich. Dieser Informationsverlust lässt jedoch durch eine
entsprechend gewählte Abtastrate und Bittiefe auf einen für die Signalanalyse
nicht mehr relevanten Wert reduzieren.

Das Nyquist-Shannon-Theorem besagt, dass ein Signal, welches maximal
Schwingungen mit der Frequenz fmax enthält, mit einer Abtastrate von 2·fmax
abgetastet werden muss, damit kein Informationsverlust entsteht. Ansonsten
kann es zum Alias-Effekt kommen, sodass zwei eigentlich unterschiedliche
Signale nach der Diskretisierung nicht mehr unterscheidbar sind. Dieser Effekt
ist in Abbildung 3 veranschaulicht. [18]

Bei der Amplitudenquantisierung kommt es bei jeder Messung zu einem
kleinen Fehler, da der Analog-Digital-Wandler im Grunde eine Rundung
vornimmt. Bei einer gleichmäßigen Intervallgröße i liegt dieser Quantisierungs-
fehler e für jede Messung in einem festen Bereich.
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2.2 Digitales Audio Tim Pauli

Abbildung 3: Alias-Effekt aufgrund einer zu niedrig gewählten Abtastrate [19]

− i

2 < e <
i

2 (4)

Eine Anschauung dazu zeigt Abbildung 4. Ein zu großer Quantisierungsfehler
führt zur Rauscherhöhung im Signal.
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Abbildung 4: Darstellung des Quantisierungsfehlers über die Zeit [20]

Da auf einem modernen Prozessor meist noch andere Berechnungen neben
der Audioverarbeitung getätigt werden sollen, ist es üblich, dass die Berech-
nungen der Audioverarbeitung nicht nach jeder Messung des Analog-Digital-
Wandlers erfolgen, sondern in regelmäßigen Abständen ein Puffer oder Block
von Messwerten fester Größe vom Analog-Digital-Wandler an den Prozessor
gelangen.

Audio ist für die folgenden Betrachtungen also nur noch eine Folge von Zahlen,
denen wir Bedeutung durch Wissen um die Abtastrate und Bittiefe zukommen
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2.3 Fouriertransformation Tim Pauli

lassen können und die uns nur in regelmäßigen Abschnitten zur Verfügung
gestellt wird.

2.3 Fouriertransformation

2.3.1 Diskrete Fouriertransformation

Um ähnlich wie das menschliche Ohr Klang digitaler Signale zu analysie-
ren, kann das mathematische Mittel der Diskreten Fouriertransformation
verwendet werden.

Die Kreuz-Korrelation ? stellt ein Ähnlichkeitsmaß für zwei endliche, diskrete
Signale x und y mit Länge n dar.

(x ? y)[k] =
n−1∑
t=0

x∗[t]y[t+ k] (5)

Wobei ∗ die Konjugation bezeichnet, falls x komplex ist. Kreuz-Korrelation
testet dabei sozusagen alle möglichen Verschiebungen um k des einen Signals
zum anderen durch. Jedes Mal wird die Summe über die paarweise Multi-
plikation aller Werte gebildet. Ist sich ein Signal ähnlich, kommt ein hoher
Wert zu Stande, da so jede paarweise Multiplikation sich der Quadrierung
annähert. [21]

Um nun die Sinusanteile in einem diskreten, endlichen Signal x der Länge
n heraus zu filtern, kann für eine Reihe von Frequenzen begrenzt durch das
Nyquist-Shannon-Theorem aus Abschnitt 2.2 mit einem passenden Sinusoid
kreuz-korreliert werden. Der Trick dabei ist, einen komplexen Sinusoid der
Form

x(t) = Aei(2πft+φ) = A cos(2πft+ φ) + iA sin(2πft+ φ) (6)

zu benutzen. Ein komplexer Sinusoid stellt eine komplexe Zahl dar und lässt
sich auf die eulersche Formel zurückführen. Für das Frequenzband Xk führt
das zu

Xk =
n−1∑
t=0

x[t]e−ik 2πt
n (7)
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2.3 Fouriertransformation Tim Pauli

Durch die Nutzung von komplexen Sinusoiden ist Xk ebenfalls eine komplexe
Zahl, deren Absolutwert die Amplitude des k-ten Sinusoids unabhängig von
der Phase darstellt, aus dem das originale Signal zusammengefügt ist. Hier soll
jedoch nicht genau darauf eingegangen werden, warum Phase und Frequenz
durch den komplexen Sinusoid kodiert werden können. Ein Beispiel für die
Anwendung liefert Abbildung 5. Im untersten Teil der Abbildung sind die
Frequenzbänder Xk auf der X-Achse aufgetragen. [13]
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Abbildung 5: Frequenzspektren einer Geigenaufnahme [22]

Zusammenfassend können wir folglich mit Hilfe der absoluten Werte der Diskre-
ten Fouriertransformation das Frequenzspektrum eines digitalen Audiosignals
erstellen. Die Größe der Frequenzbänder ergibt sich aus der Nyquist-Frequenz
geteilt durch die Puffergröße.

2.3.2 Schnelle Fouriertransformation

Der naive Ansatz, eine Diskrete Fouriertransformation zu berechnen, liegt
in O(n2). Für jedes Frequenzband müssen alle Werte des Eingabefeldes der
Länge n zur Berechnung herangezogen werden. Algorithmen, welche die

10



2.3 Fouriertransformation Tim Pauli

Diskrete Fouriertransformation schneller berechnen können, werden Schnelle
Fouriertransformation genannt (Fast Fourier Transformation).

Im Jahre 1965 stellten Cooley und Tukey ein Verfahren zur Berechnung der
Diskreten Fouriertransformation in O(n log2 n) vor. Grundsätzlich folgt der
Algorithmus von Cooley und Tukey dem Teile-und-Herrsche-Prinzip. Die
Berechnung einer Diskreten Fouriertransformation wird auf mehrere kleine-
re Diskrete Fouriertransformationen aufgeteilt. Dabei wird sich zu Nutze
gemacht, dass bei einer Zerlegung in mehrere Diskreten Fouriertransformatio-
nen D1 bis Dm, Werte von Di+1 an mehreren Stellen zur Berechnung von Di

benutzt werden können. Im Folgenden soll analog zur Veröffentlichung von
Cooley und Tukey beispielhaft solch eine Zerlegung für m = 2 vorgenommen
werden. Durch rekursive Anwendung ergibt sich der Fall für ein beliebiges m.
[23]

Für n = r1 · r2 lassen sich die Indizes der Diskreten Fouriertransformation
ausdrücken als

k = k2r1 + k1 k1 = 0, 1, . . . , r1 − 1, k2 = 0, 1, . . . , r2 − 1 (8)
t = t1r2 + t2 t1 = 0, 1, . . . , r1 − 1, t2 = 0, 1, . . . , r2 − 1 (9)

womit sich die Diskrete Fouriertransformation selbst unter Verwendung von
W = e i2π

n umformulieren lässt als

Xk1,k2 =
∑
t2

∑
t1

xt1,t2W
kt

=
∑
t2

∑
t1

xt1,t2W
kt1r2W kt2

(10)

Da

W kt1r2 = W k1t1r2W k2r1t1r2

= W k1t1r2e
2πik2t1n

n

= W k1t1r2(cos(2πk2t1) + i sin(2πk2t1))
= W k1t1r2(1 + 0)
= W k1t1r2

(11)
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kann somit die innere Summe als erneute Diskrete Fouriertransformation
geschrieben werden, die nicht mehr von k2 abhängt

X ′k1,t2 =
∑
t1

xt1,t2W
k1t1r2 (12)

und insgesamt ergibt sich

Xk1,k2 =
∑
t2

X ′k1,t2W
(k2r1+k1)t2 (13)

Um diese Gleichung zu berechnen, müssen für X ′ nur r1 Multiplikationen
ausgeführt werden und für X r2 viele, da die Ergebnisse von X ′ mehrmals
verwendet werden können. Für r1 = 2 ergibt sich eine Aufteilung in gerade
und ungerade Indizes. Der dadurch entstehende Algorithmus wird Radix-2-
Algorithmus genannt. Zweierpotenzen als Eingabelänge eignen sich für ihn
sehr gut, da dann die Rekursion vollständig bis auf Fouriertransformationen
der Länge 2 durchgezogen werden kann. Der Prozess ist beispielhaft für in
Abbildung 6 dargestellt.

Abbildung 6: Erste Rekursion des Radix-2-Algorithmus für n = 8 [24]

Heutzutage existiert eine Fülle von verschiedenen Algorithmen zur Berech-
nung der Fast Fourier Transformation. In Abhängigkeit, ob Eingabewerte
und Ausgabewerte real oder komplex sein sollen, Optimierungen bezüglich
Speicherplatz oder Geschwindigkeit gewünscht sind und, welche Eingabelänge

12
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favorisiert werden soll bezüglich möglicher Faktorenzerlegungen, bieten sie
unterschiedliche Vorteile. Sie befinden sich jedoch alle inO(n log2 n). [25]

Bei einer im Audiobereich üblichen Puffergröße von 1024 benötigt der naive
Ansatz Rechenoperationen in der Größenordnung von 100000, eine Implemen-
tierung der Schnellen Fouriertransformation jedoch nur in der Größenordnung
von 10000. Folglich ist die Schnelle Fouriertransformation für eine Signalana-
lyse in Echtzeit ein unabdingbares Mittel.

2.3.3 Fensterfunktionen

Da die Diskrete Fouriertransformation auf Blöcke von unvorhersehbaren
Signalen angewendet werden soll, ist ein Problem, dass oft Anfangs- und
Endwert dieser Blöcke nicht zueinander passen. Aus Sicht der Diskreten
Fouriertransformation macht das Signal dann einen sehr starken Sprung, da
sie eigentlich nur auf vollkommen periodische Signale anwendbar ist. Diese
Sprünge führen dazu, dass im Frequenzspektrum die einzelnen Frequenzbänder
verschmieren. Das heißt die Amplitude eines Frequenzbandes verteilt sich auf
die umliegenden Frequenzbänder. Das Phänomen wird auch Leck-Effekt oder
Spectral Leakage genannt und ist in Abbildung 7 veranschaulicht.

n

y (t)

n

1

y (t)
2

N

k

Y (k)
1

0 1 2 3 4 5 6 7

N

k

Y (k)
2

0 1 2 3 4 5 6 7

N

Abbildung 7: Leck-Effekt bei zeitdiskreten Systemen[26]

Eine Lösung für dieses Problem bieten Fensterfunktionen. Eine Fensterfunk-
tion errechnet zu jedem Index des Signals einen Gewichtungsfaktor. Das
Eingangssignal wird mit diesen Faktoren multipliziert, um beschriebenen
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Sprung verschwinden zu lassen. Meist geschieht das durch Ein- und Aus-
blendung des Signals. Jede Fensterfunktion bietet dabei Vor- und Nachteile
bezüglich der Minimierung von Spectral Leakage und der Genauigkeit der
Amplituden. Als Maß hierfür dient unter anderem der Frequenzgang. Der
Frequenzgang beschreibt wie stark jede Frequenz sich auf die umliegenden
Frequenzen verteilt. Keine bekannte Fensterfunktion schafft es den Leckeffekt
vollkommen verschwinden zu lassen. Oft wird dem Informationsverlust durch
das Überlappen von Fenstern entgegengewirkt. [16]

Eine konkrete Fensterfunktion ist das Hann-Fenster oder Hanning-Fenster.
Bei einer Blockgröße von n ist sie für den Index t als

hann(t) = 1
2

(
1− cos

( 2πt
n− 1

))
(14)

definiert. Die Eigenschaften des Hann-Fensters sind in Abbildung 8 visualisiert.
Hierbei ist anzumerken, dass die Anwendung keiner Fenster-Funktion einem
rechteckigen Fenster entspricht.
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Abbildung 8: Gewichtung und Frequenzgang des Hann- [27] und des Rechteck-
Fensters [28] im Vergleich
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Das Hanning-Fenster gilt in gewisser Weise als Standard-Fenster, da es einen
relativ schmalen Frequenzgang bei akzeptabler Verzerrung der Amplituden
bietet. [29] In den Experimenten für diese Anwendung hat es sich als ausrei-
chend passend erwiesen. Aus diesem Grund wird die Wahl unterschiedlicher
Fenster-Funktionen in dieser Arbeit nicht evaluiert.

Um bei einem diskreten Signal, das in Blöcke aufgeteilt ist, beliebige Frequen-
zen korrekt zu identifizieren, muss folglich auf das Signal vor Anwendung der
Diskreten Fouriertransformation eine Fensterfunktion angewendet werden. In
dieser Arbeit soll diese Fensterfunktion das Hann-Fenster sein.
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3 Methodik

3.1 Architektur

Aus den vorherig ausgewählten Merkmalen für die Erkennung der Trillerpfeife
ergibt sich folgende generelle Architektur für das Verfahren.

Wie in Abschnitt 2.2 erklärt, erhält das System in regelmäßigen Abstän-
den einen Puffer festgelegter Größe, welche die neuesten Sensordaten des
eingesetzten Mikrophons enthält.

Da sich alle relevanten Merkmale aus dem Frequenzraum ergeben, wird
in diesen mit Hilfe der Schnellen Fouriertransformation übersetzt, wie in
Abschnitt 2.3 erläutert.

Daraufhin wird ein Prozess zur Lärmreduktion eingeleitet, der in Abschnitt 3.2
erklärt wird. Diese Lärmreduktion soll die Eingabedatenmengen für die Er-
kennungsalgorithmen nur auf die wichtigen Punkte reduzieren.

Danach werden die eigentlichen Erkennungsalgorithmen angewendet, welche
in Abschnitt 3.3 beschrieben werden.

Jedoch ergibt sich daraus, dass die Merkmale auf der geringen Zeitdauer
eines Puffers erkannt werden, noch nicht, dass der Pfiff einer Trillerpfeife
das Mikrophon erreicht hat. Deswegen wird noch eine Komponente benötigt,
welche die Merkmalserkennung über einen größeren Zeitraum betrachtet
verwertet. Diese Komponente wird in Abschnitt 3.4 beschrieben.

Dieser gesamte Prozess ist in Abbildung 9 verbildlicht.
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Abbildung 9: Übersicht der Systemarchitektur
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3.2 Lärmreduktion

3.2.1 Filter

Da der Frequenzraum auch alle Störgeräusche beinhaltet, die nicht der Klang
der Trillerpfeife sind, wird er auf die für die Erkennungsalgorithmen wichtigs-
ten Informationen reduziert.

Dazu wird zuerst ein sehr naiver Hochpassfilter verwendet, der jedoch nicht mit
Hilfe der inversen Fouriertransformation in die Zeitdomäne zurückübersetzt.
Dieser weitere Schritt ist für unsere Berechnungen schlicht nicht notwendig.
Der Filter filtert bis zu einem festgelegten Frequenzband alle Frequenzen
raus unter der Annahme, dass die Trillerpfeife nicht so tief erklingen kann.
Hierbei wird die Kardinalität der Datenmenge auch wirklich verkleinert.
Dieses sehr simple Verfahren ist noch einmal anschaulich in Algorithmus 1
dargestellt.

Algorithmus 1 Hochpassfilter
1: function hipassfilter(freqspec, cutoff)
2: for all frequencies in freqspec do
3: if frequency > cutoff then
4: break
5: erase(frequency)

Danach wird analog dazu eine Art Hochpassfilter verwendet, der jedoch
ebenfalls nicht in die Zeitdomäne zurückübersetzt. Dieser filtert über einem
festgelegten Frequenzband alle Frequenzen raus unter der Annahme, dass die
Trillerpfeife nicht so hoch erklingen kann.

Zusammen ergibt das einen Bandpassfilter. Die Laufzeit für diese Informati-
onsreduktion liegt bei O(n), da die Übersetzung in den Frequenzraum schon
stattgefunden hat.

3.2.2 Spitzenfindung

Da für beide Erkennungsalgorithmen im Grunde nur Spitzen im Frequenzraum
relevant sind, wird eine Komponente benötigt, welche nur dieseheraus filtert.
Diese Aufgabe soll hier der Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus überneh-
men.

Dieser Algorithmus verringert die Punktemenge eines zweidimensionalen
Pfades. Zu Anfang wird die Punktemenge nur auf Start- und Endpunkt
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reduziert. Der sich so ergebende Pfad ist sehr stark vereinfacht. Auf Basis
eines Parameters ε werden in mehreren Runden wieder Punkte hinzugefügt,
um sich dem originalen Pfad bis zu einem gewissen Grad wieder anzunähern.
Abbildung 10 verbildlicht diese Prozedur. [30]

Abbildung 10: Rekusionen oder Iterationen des Ramer-Douglas-Peucker-
Algorithmus mit Einsatz des lotrechten Abstands [31]

Andere Möglichkeiten zur Glättung sind der Einsatz eines weiteren Tiefpassfil-
ters oder der gleitende Mittelwert. Der Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus
wurde gewählt, da er in keiner Weise die Amplituden der Spitzen verfälscht
und zu einer wirklichen Verringerung der Datenmenge führt.

Zum intuitiven Verständnis lässt er sich am Besten als Rekursion formulieren.
Der Pseudocode für diese Rekursion ist in Algorithmus 2 zu betrachten.

Algorithmus 2 Rekursiver Ramer-Douglas-Peucker
1: function rdp(freqspec, ε)
2: maxdist ← findmaxdist(freqspec, ε)
3: if maxdist.value > ε then
4: return rdp(freqspec[0, maxdist.index], ε)
5: + rdp(freqspec[maxdist.index, freqspec.length −1], ε)
6: else
7: return {freqspec.begin, freqspec.end}

Die Zielimplementierungssprache im Visier wird jedoch eine iterative Version
verwendet. Die Rekursion wird klassisch über einen Stapel aufgelöst, der hier
Reichweiten auf der Liste, welche noch zu berechnen sind, speichert. Diese
Umformulierung des Algorithmus wird in Algorithmus 3 dargestellt.
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Algorithmus 3 Iterativer Ramer-Douglas-Peucker
1: function rdp(freqspec, ε)
2: rangestocompute ← stack()
3: rangestocompute.push({0, freqspec.length −1})
4: while not rangestocompute.empty() do
5: currentrange ← rangestocompute.pop()
6: maxdist ← findmaxdist(freqspec[currentrange], ε)
7: if maxdist.value > ε then
8: rangestocompute.push({currentrange.first, maxdist.index})
9: rangestocompute.push({maxdist.index, currentrange.second})

10: else
11: freqspec.erasebetween(currentrange)

Bei der üblichen Anwendung des Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus befin-
den sich beide Achsen im euklidischen Raum. Deswegen wird zur Abschätzung
der Distanz der lotrechte Abstand benutzt. Da im Frequenzraum der Lotrech-
ter Abstand wenig Sinn ergeben würde, weil auf den Achsen unterschiedliche
Einheiten notiert sind, wird hier eine andere Distanzfunktion verwendet. Hier-
für wird die Differenz zwischen dem Amplitudenwert des zu betrachtenden
Frequenzbandes und des Amplitudenwertes des gleichen Frequenzbandes,
welcher auf der Geraden zwischen den aktuellen Randbändern liegen würde,
benutzt.

Die Laufzeit des Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus liegt beim Worst-Case
in O(n2), falls kein einziger Punkt entfernt wird. Die erwartete Laufzeit liegt
jedoch bei O(n · log2(n)). Da bei diesem konkreten Anwendungsfall nur wenige
Spitzen größer als ε erwartet werden, wird sie wahrscheinlich oft sogar noch
besser sein.

Als letztes, um wirklich nur die Spitzen und nicht auch lokale Minima zu
erhalten, werden alle Frequenzbänder der Ergebnismenge, welche unter einem
festgesetztem Amplitudengrenzwert liegen, verworfen.

3.3 Erkennungsalgorithmen

3.3.1 Tonhöhe-Algorithmus

Um eine Trillerpfeife mit bekannter Tonhöhe zu erkennen, kann im Frequenz-
spektrum an einem bestimmten Ort gesucht werden.
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Eine Tonhöhe ist hierbei nur ein Tupel aus Frequenz und entsprechender
Amplitude. Es wird über die Liste der Spitzen iteriert und ein Matching zur
gesuchten Tonhöhe gesucht. Wobei die Amplitude hierbei als Mindestwert zu
interpretieren ist.

Aufgrund der chaotischen Beschaffenheit der echten Welt muss natürlich bei
den Prüfungen auf Gleichheit eine gewisse Ungenauigkeit toleriert werden.
Dieser Parameter ist in der Darstellung des Verfahrens als Pseudocode in
Algorithmus 4 zur Unterstützung der besseren Lesbarkeit nicht mit einbezo-
gen.

Algorithmus 4 Tonhöhe-Algorithmus
1: function recognizepitch(freqspec, pitch, cutoff, ε)
2: peaks← filter(freqspec, cutoff)
3: peaks← findpeaks(peaks, ε)
4: for all freqs in peaks do
5: if freq = pitch then
6: return true
7: return false

Die Laufzeit wird hierbei durch den in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Ramer-
Douglas-Peucker-Algorithmus diktiert, da bei der Suche nach der Tonhöhe
höchstens eine Laufzeit in O(n) hinzukommt.

3.3.2 Obertöne-Algorithmus

Grundsätzlich ist die Idee, dass im Frequenzspektrum nicht mehr an einem
festen Ort gesucht wird, wie beim vorherigen Algorithmus in Abschnitt 3.3.1,
sondern nach einem Muster von Verhältnissen. Dieses Muster ist ein Ober-
tonspektrum.

Ein Obertonspektrum ist für den Programmcode letztendlich nur eine Liste
von Tupeln. Wobei der erste Eintrag des Tupels ein Faktor ist, der sich auf
die Frequenz bezieht, und der zweite Eintrag ein Faktor, der sich auf die
Amplitude bezieht. Der Frequenzfaktor ist oft ganzzahlig und größer als 1. Der
Amplitudenfaktor ist oft eine rationale Zahl zwischen 0 und 1. Die Faktoren
jeweils mit der Frequenz und Amplitude eines Frequenzbands multipliziert
ergeben eine konkrete Instanziierung eines Obertons.

Um das zu erkennende Oberspektrum zu finden, wird zuerst mit den in
Abschnitt 3.2 beschriebenen Mitteln das Frequenzspektrum auf eine Menge
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von Spitzen reduziert. Diese Spitzen dienen im weiteren Verlauf als mögliche
Kandidaten für eine Grundfrequenz. An diesen Kandidaten wird jeweils das
Obertonmuster versuchsweise angelegt. Dabei wird für jeden zu findenden
Oberton ebenfalls eine Menge an Kandidaten erstellt. Diese Menge wird mit
Hilfe der gleichen Mittel der Lärmreduktion gewonnen. Jedoch werden diese
mit veränderten Parametern, welche aus den vorherigen Parametern und der
aktuellen Grundfrequenz gewonnen werden, aufgerufen. Das ist notwendig,
da bei Experimenten, die dieser Arbeit vorausgingen, beobachtet wurde, dass
die Obertöne einer Trillerpfeife bezüglich ihrer Amplituden in Relation zur
Grundfrequenz sehr schwach ausgeprägt sind. Bei der Suche nach einzelnen
Obertönen kann der Tonhöhen-Algorithmus erneut benutzt werden. Allerdings
ist die Amplitude nun nicht mehr als Mindestwert zu verstehen.

Für den Pseudocode in Algorithmus 5 gelten die gleichen Bedingungen wie
für Algorithmus 4.

Algorithmus 5 Obertöne-Algorithmus
1: function recognizeotones(freqspec, otonespec, cutoff, ε)
2: peaks ← filter(freqspec, cutoff)
3: peaks ← findpeaks(peaks, ε)
4: for all freqs in peaks do
5: if matchotones(freq, freqspec, otonespec, cutoff, ε) then
6: return true
7: return false
8:
9: function matchotones(fundamental, freqspec, otonespec, cutoff, ε)

10: for all otones in otonespec do
11: if not recognizepitch(freqspec, fundamental · otone, fundamen-

tal · otone, ε· otone.ampfactor) then
12: return false
13: return true

Bei einem Frequenzspektrum der Länge n und einem Obertonspektrum der
Länge m liegt die Laufzeit im Worst-Case bei O(n3m). Dafür müssten die
Hälfte aller Frequenzbänder Spitzen enthalten und weitergehend das Oberton-
spektrum sehr unglücklich gewählt worden sein. Die Laufzeit hängt folglich
sehr stark von der Kandidatenfindung für die Grundfrequenz ab. Da diese in
Experimenten jedoch meist nicht eine zu große Menge ergeben hat und m nie
sehr groß gewählt werden wird, fällt das nicht zu stark ins Gewicht.
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3.4 Zählende Warteschlange

Da bisher nur einzelne Puffer im Verfahren betrachtet wurden, wird eine
Komponente benötigt, welche die Analyseinformation der einzelnen Puffer
zusammenführt. Die Anforderungen dieser Zusammenführung werden als
abstrakte Datenstruktur formuliert.

Die abstrakte Datenstruktur Zählende Warteschlange soll folgende Operatio-
nen unterstützen:

• push(element): Fügt der Zählenden Warteschlange ein Element (zum
Beispiel true oder false) hinzu, was die Ergebnisse der Blockanalyse
repräsentiert.

• popResult(): Liefert ein Ergebnisobjekt (zum Beispiel einen Zeitstempel)
zurück, falls jemals eine valide Folge von Blockanalyseergebnissen in
der Zählenden Warteschlange existierte.

Die Idee hierbei ist, dass, wenn eine Trillerpfeife erklingt, eine hohe Dichte an
Puffern die spezifizierten Merkmale erfüllt. Eine effiziente Implementierung
könnte zwei Warteschlangen kapseln, sowie eine maximale Länge n der Zählen-
den Warteschlange und einen Grenzwert m festlegen. Bei push(element) würde
das älteste und neueste Element der ersten Warteschlange betrachtet werden
und dementsprechend ein Zähler erhöht oder erniedrigt werden. Das älteste
Element müsste entsprechend der Länge n verworfen werden. Danach würde,
falls der Zähler den Grenzwert m überschreitet, der zweiten Warteschlange
das Ergebnisobjekt hinzugefügt werden. popResult() ergibt sich dadurch von
selbst. Beide Operation hätten damit eine konstante Laufzeit in O(1).

Unter Verwendung der Formel

samplerate
buffersize = bufferstoseconds (15)

kann folglich eine Mindestlänge in Sekunden für die Erkennung der Tril-
lerpfeife angegeben und eine Dichte von positiven Pufferanalysen gefordert
werden.
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4 Evaluation

4.1 Versuchsaufbau

Die Roboter der FUmanoids sind mit einer Logitech B910 HD Webcam
ausgestattet, die über zwei Mikrofone verfügt. Diese Mikrofone können mit
maximal 32000 Hertz abgetastet werden, wobei jeder Abtastwert eine Auflö-
sung von 16 Bit hat. Die kleinstmögliche Puffergröße, die unterstützt wird,
beträgt 32 Abtastwerte. Die maximale Abtastrate von 32000 Hertz wurde
für die folgenden Experimente auch genutzt, um nach dem in Abschnitt 2.2
beschriebenen Abtasttheorem Frequenzen bis 16000 Hertz klar erkennen zu
können. Damit eine ausreichend hohe Auflösung des Frequenzspektrums bei
gleichzeitig ausreichend schneller Reaktionsmöglichkeit vorliegt, wurde auf
eine Puffergröße von 1024 gesetzt. Das führt zur einer Frequenzbandbreite
von 31, 25 Hertz. Des Weiteren ist die aktuelle Generation der Roboter mit
einem Einplatinencomputer vom Typ ODROID-XU4 ausgestattet. Dieser Ein-
platinencomputer ist mit einem Samsung Exynos-5422 ausgestattet, welcher
über einen ARM Cortex-A15 mit 4 Kernen bis zu 2,1 Gigahertz und über
einen ARM Cortex-A7 mit 4 Kernen bis zu 1,5 Gigahertz verfügt.

Abbildung 11: Logitech B910 HD Webcam

Das gesamte Verfahren wurde in C++ programmiert. Für die Berechnung
der Schnellen Fouriertransformation wurde die Bibliothek Fastest Fourier
Transformation in the West 3 [32] verwendet und zur Kommunikation mit dem
Mikrofon die Bibliothek Rtaudio [33]. Die Software der FUmanoids basiert auf
dem selbstentworfenen Framework ModuleChain. Grundlegend wird bei jedem
Frame, der von der Kamera kommt, eine Reihe von Modulen aufgerufen, die auf
Basis von bereitgestellten und geforderten Repräsentationen in eine sinnvolle
Reihenfolge gebracht werden. Für die Einbettung der Trillerpfeifenerkennung
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wurde ein Modul geschrieben, welches einen Audio-Thread separat startet,
da sonst keine anderen Komponenten auf das Mikrofon zugreifen. Bei jedem
Kameraframe wird die Zählende Warteschlange auf Ergebnisse abfragt. Aus
diesem Grund mussten die Methoden der Zählenden Warteschlange threadsafe
gemacht werden, was durch hinzufügen eines Locks geschah.

Für die nachfolgenden Tests wurde aus Gründen der Praktikabilität nur
ein Mikrofon der Webcam genutzt. Eine Stereofunktionalität könnte durch
getrennte Verarbeitung der Kanäle realisiert werden, welche die Ergebnisse
verodert. Die Algorithmen wurden mit folgenden Werten parametrisiert. Für
den Bandpassfilter wurden Werte von 1000 und 10000 Hertz gewählt. Beim
Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus wurde ε auf 0.05 der maximalen Am-
plitude gesetzt. Der Grenzwert für die Amplitude wurde auf den gleichen
Wert gesetzt. Für den Tonhöhen-Algorithmus wurde der Frequenzbereich
zwischen 2500 und 2800 Hertz festgelegt. Der Obertöne-Algorithmus erhielt
eine Frequenztoleranz von 100 Hertz und eine Amplitudentoleranz von 0.01
der maximalen Amplitude. Des Weiteren suchte er nach einem Oberton-
spektrum, das aus genau einem Oberton bestand. Dieser Oberton war die
doppelte Frequenz mit einem Achtel der Amplitude. Es wurde sich bei diesen
Experimenten auf nur einen Oberton beschränkt, da die höheren Obertöne
der verwendeten Trillerpfeifen sehr schwach ausgeprägt waren und sich so-
mit eine Findung der geeigneten Parameter als sehr schwierig herausstellte.
Trotzdessen verdeutlicht auch ein Oberton das Prinzip. Alle diese Parameter
wurden im Voraus experimentell ermittelt.

In den Experimenten wurden nur korrekt ausgeführte Pfiffe berücksichtigt.
Korrekt ausgeführte Pfiffe bedeutet hier, dass ein längerer, deutlicher Ton
zu hören ist ohne etwaiges Festsetzen der sich in den Trillerpfeifen befinden-
den Kugeln. Insgesamt wurden 4 verschiedene Pfeifen benutzt, welche im
Folgenden mit den in Abbildung 12 titulierten Namen bezeichnet werden.
Alle unterschieden sich durch Materialwahl und Bauform in ihren klanglichen
Eigenschaften, jedoch stach Nummer 4 heraus, da sich in ihr keine Kugel
befand.

Sofern nicht anders vermerkt kam in allen folgenden Experimenten die Reak-
tion des Roboters in unter 2 Sekunden nach Beginn des Pfiffs.
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Abbildung 12: Übersicht der verschiedenen Pfeifen

4.2 Experimente

4.2.1 Verschiedene Pfeifen

In diesem Experiment wurde die erhoffte Generalisierbarkeit des Trillerpfei-
fenklangs auf ein Obertonspektrum untersucht. Hierzu wurde jeder der in
Abschnitt 4.1 erwähnten Pfeifen in 1 Meter Entfernung des Roboters gepfif-
fen.

Bei Trillerpfeife 1 schwankte die Grundfrequenz zwischen 2500 und 2800
Hertz. Der Tonhöhen-Algorithmus erkannte nahezu jeden relevanten Puffer
sicher. Beim Obertöne-Algorithmus waren es einige weniger, jedoch noch
ausreichend viele, so dass die Trillerpfeife erkannt wurde. Selten wurde beim
Obertöne-Algorithmus die Trillerpfeife gar nicht erkannt. Bei Trillerpfeife 1
war allgemein der erste Oberton schwächer ausgeprägt als bei Trillerpfeife 2
und 3. Eine Erkennung war zwischen 6 und 7 mal von 10 Pfiffen erfolgreich. Das
lässt sich darauf zurückführen, dass auch bei einem korrekt ausgeführten Pfiff,
es minimale Schwankungen gibt, welche die gewählten Parameter versagen
lassen.

Bei Trillerpfeife 2 schwankte die Grundfrequenz zwischen 2200 und 2400 Hertz.
Der Tonhöhen-Algorithmus erkannte dementsprechend keinen einzigen Puffer.
Beim Obertöne-Algorithmus war es ähnlich wie bei Trillerpfeife 1. Allerdings
wurde aus dem schon bei Trillerpfeife 1 beschriebenen Grund, dass der erste
Oberton markanter ausgeprägt ist, die Trillerpfeife insgesamt öfter erkannt
Eine Erkennung war zwischen 8 und 9 mal von 10 Pfiffen erfolgreich.

Bei Trillerpfeife 3 schwankte die Grundfrequenz zwischen 2300 und 2500 Hertz.
Der Tonhöhen-Algorithmus erkannte vereinzelt Puffer, allerdings nie genug,
dass die gesamte Trillerpfeife erkannt wurde. Beim Obertöne-Algorithmus ist
es ähnlich wie bei Trillerpfeife 2. Die Analyse eines einzelnen Puffers zeigt
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Abbildung 13.
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Abbildung 13: Frequenzspektrum eines Puffers von Trillerpfeife 3

Bei Pfeife 4 lag die Grundfrequenz bei circa 1400 Hertz. Der Tonhöhen-
Algorithmus erkannte sie dementsprechend nicht. Der Obertöne-Algorithmus
erkannte sie. Allerdings mit einer Häufigkeit ähnlich wie Trillerpfeife 1. Die
Stärke der Obertöne lässt sich dementsprechend nicht von dem Vorhandensein
einer Kugel abhängig machen.

Allgemein findet der Ramer-Douglas-Peucker mit anschließendem Amplituden-
Mindestwert in einem Puffer nach der Filterung 1 bis 4 Grundtonkandidaten.
Das heißt die Echtzeiteignung bei diesem konkreten Problem ist wie in der
Theorie in Abschnitt 3.2.2 erwartet, gegeben. Der Tonhöhen-Algorithmus
erkannte wie erwartet nur Trillerpfeife 1. Der Obertöne-Algorithmus alle.
Insgesamt lässt sich die Generalisierbarkeit folglich als erfolgreich betrach-
ten.

4.2.2 Hintergrundlärm

Bei diesem Experiment sollte die Anfälligkeit für Rauschen getestet werden.
Dafür wurde in circa 1 Meter Entfernung vom Roboter ein Lautsprecher aufge-
stellt, über den eine aufgenommene Atmosphäre einer RoboCup-Veranstaltung
abgespielt wurde, und es wurde aus unterschiedlichen Entfernungen gepfiffen.
[34]
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Bei circa 1 Meter Entfernung zeigten beide Algorithmen sehr ähnliches Ver-
halten wie ohne Lärm. Hierbei hoben sich die Trillerpfeifen alleine durch
ihre Amplituden in der Zeitdomäne stark vom Lärm ab. Eine beispielhafte
Pufferanalyse von Trillerpfeife 2 ist in Abbildung 14 zu sehen.
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Abbildung 14: Frequenzspektrum eines Puffers von Trillerpfeife 2 aus 1 Meter
Distanz mit Hintergrundlärm

Bei circa 3 Meter Entfernung wurden leicht weniger Puffer erkannt, ansonsten
verhält es sich wie ohne Lärm. Nur Pfeife 4 wurde ab dieser Distanz schon
nicht mehr erkannt. Bei dieser Distanz hoben sich die Trillerpfeifen durch ihre
Amplitude nur noch leicht vom Lärm ab. Eine beispielhafte Pufferanalyse
von Trillerpfeife 1 ist in Abbildung 15 zu sehen.

Bei circa 7 Meter Entfernung wurde keine der Trillerpfeifen mehr erkannt.
Die Trillerpfeifen hoben sich gar nicht mehr durch ihre Amplitude vom
Lärm ab. Ein Mensch in gleicher Position wäre jedoch noch fähig gewesen die
Trillerpfeifen wahrzunehmen. Eine beispielhafte Pufferanalyse von Trillerpfeife
4 ist in Abbildung 16 zu sehen. Hier lässt sich gut sehen, dass die Spitzen
durchaus noch vorhanden waren. Allerdings waren sie für die gewählten
Parameter zu schwach ausgeprägt.

Der Hintergrundlärm alleine führte bei keinem der beiden Algorithmen jemals
zu einem falschen Alarm in dem Sinne. Die Anzahl der Kandidatenfindung
durch den Ramer-Douglas-Peucker-Algorithmus wurde durch den Lärm nicht
beeinflusst, da die markantesten Frequenzen durch den Filter ausgeschaltet
wurden. Insgesamt lassen sich beide Algorithmen bis zu einem gewissen Grad
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Abbildung 15: Frequenzspektrum eines Puffers von Trillerpfeife 1 aus 3 Meter
Distanz mit Hintergrundlärm

als lärmresistent beschreiben.

4.2.3 Sinuston

Das folgende Experiment soll einen Vorteil des Obertöne-Algorithmus ge-
genüber dem Tonhöhen-Algorithmus illustrieren. Hierzu wurde über den
Lautsprecher für eine Dauer von mehreren Sekunden ein reiner Sinuston mit
einer Frequenz von 2500 Hertz abgespielt. Ein reiner Sinuston enthält keinerlei
Obertöne.

Der Tonhöhen-Algorithmus gab eine positive Erkennung zurück, der Obertöne-
Algorithmus jedoch eine negative Erkennung, da kein passender Oberton
gefunden wurde. In Abbildung 17 kann das nachvollzogen werden. Das heißt
der Tonhöhen-Algorithmus würde eine False Positive klassifizieren, da ein
Mensch ganz klar den Sinuston von einem Trillerpfeifenpfiff unterscheiden
könnte.

Als Ersten lässt sich feststellen, dass dieses konkrete Testszenario mit sehr
hoher Wahrscheinlichkeit nicht beim RoboCup auftreten wird, da reine Si-
nustöne nicht in der Natur vorkommen. Des Weiteren ließe sich eine ähnlich
künstliche Situation für den Obertöne-Algorithmus konstruieren, da durch
die aktuelle Parametrisierung mit einem Oberton der Trillerpfeifenklang nicht
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Abbildung 16: Frequenzspektrum eines Puffers von Trillerpfeife 4 aus 7 Meter
Distanz mit Hintergrundlärm

vollkommen einzigartig charakterisiert ist. Durch die Hinzunahme von mehr
Obertönen könnte sich daran jedoch angenähert werden.

Insgesamt lässt sich aber festhalten, dass der Tonhöhen-Algorithmus gegenüber
dem Obertöne-Algorithmus einen entschiedenen Entwurfsmakel hat. Hierbei
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Abbildung 17: Frequenzspektrum eines Puffers des Sinustones
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handelt es sich um die zu einfache Klassifizierung von eigentlich falsch zu
klassifizierenden Eingaben als Positive.
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5 Fazit

5.1 Ergebnis

Es wurde gezeigt, dass die Erkennung unterschiedlicher Trillerpfeifen über
ein Obertonspektrum grundsätzlich möglich ist. Des Weiteren ließ sich in
ermitteln, dass der Obertöne-Algorithmus nur leicht unregelmäßiger funktio-
niert als der Tonhöhe-Algorithmus. Zugleich ihm aber durch die benannte
Generalisierung überlegen ist. Auch wenn vier verschiedene Pfeifen nicht die
gesamte Breite an Trillerpfeifen widerspiegeln, lässt sich einer Tendenz zur
möglichen Generalisierbarkeit erkennen. Lärmresistenz ist bei beiden Algorith-
men in einem akzeptablen Maße erreicht worden, da aktuell beim RoboCup in
der Humanoid Kid-Size League eine Feldgröße von 9× 6 Metern vorgegeben
ist.

5.2 Ausblick

Für die Zukunft ließen sich weitere Einflüsse auf die Erkennung evaluieren
wie zum Beispiel die erzeugten Geräusche beim Laufen des Roboters.

Außerdem ließe sich das Verfahren verbessern und erweitern. Dafür könnte
die Gewinnung des Frequenzspektrum verändert werden. Vorstellen lässt
sich hierbei der Austausch der benutzten Fensterfunktionen und nicht die
Betrachtung der reinen Fouriertransformation einzelner Puffer, sondern des
Leistungsdichtespektrums. Das Leistungsdichtespektrum könnte beispiels-
weise durch Welchs Methode gewonnen werden. Da bei Fensterfunktionen
meist an den Rändern der Puffer ein starker Informationsverlust vorherrscht,
werden bei Welchs Methode überlappende Puffer eingesetzt, über die ein
Durchschnitt gebildet wird. Um diese Methode in Echtzeit durchzuführen,
ließe sich die Zählende Warteschlange aus Abschnitt 3.4 zur Speicherung eines
Leistungsdichtespektrum anpassen.

Des Weiteren könnten weitere Merkmale des Trillerpfeifenklangs zur Er-
kennung in Betracht gezogen werden. Anbieten würden sich die leichten
Veränderungen der Tonhöhe, welche durch die Kugel entsteht, die sich in
Trillerpfeifen befindet. Bei den Experimenten ließ sich klar erkennen, dass sich
diese Tonhöhenänderung in den Frequenzspektren der einzelnen Puffer nie-
derschlägt. Dahingehend ließen sich die erkannten Grundtöne als zusätzliche
Information in der Zählenden Warteschlange speichern und Schwankungen
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als Bedingung für die Erkennung formulieren. Dadurch könnte Trillerpfeife 4
von der Erkennung vollkommen ausgeschlossen werden.

Da sich die richtige Wahl der Parameter als nicht einfach herausgestellt hat,
wäre ein logischer nächster Schritt die Merkmale als Eingabevektoren für
Machine-Learning-Algorithmen zu nutzen. Hierfür käme eine Support Vector
Machine in Frage, da die Eingabemenge in zwei disjunkte Teilmengen getrennt
werden muss.

Beim RoboCup finden mehrere Spiele oft dicht beieinander statt, daher ist
ein offenes Problem die Erkennung von Pfiffen anderer Spielfelder. Um dieses
Problem zu lösen, könnte eine Lokalisation durch Nutzung beider Mikrofone
herangezogen werden oder eine Verifizierung durch Hilfe der Vision.

Der hier vorgestellte Ansatz lässt sich sicherlich mit einigen Verbesserungen für
ein konkretes Szenario, in dem zum Beispiel ein Warnsignal erkannt werden
soll, verwenden. Dennoch stellt sich die Frage, ob für einen humanoiden
Roboter nicht ein sehr viel allgemeiner greifender Ansatz von Nöten wäre,
um die Komplexität der realen Welt zu verarbeiten.

Abbildung 18: Nach erfolgreicher Trillerpfeifenerkennung winkender Roboter
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