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1 Grundlagen

1.1 Modelle

1.1.1 Boids

Boids ist ein Modell, welches von Reynolds 1987 verdffentlicht wurde. Seine
Intention war es, ein Modell zu préasentieren welches Schwarmverhalten simuliert
um dies fiir Animationen nutzen zu kénnen. Die Grundvoraussetzungen fiir
einen Schwarm sind, das Zusammenhalten der Individuen. Eine gemeinsame
Bewegungsrichtung. Und das Vermeiden von zu geringen Abstédnden zwischen
den Individuen. Um dies zu erreichen setzt Reynolds auf ein agentenbasiertes
Modell, d.h.jeder Agent im Schwarm handelt individuell. Der Schwarm wird
dadurch zu einer Einheit, die sich selbst organisieren kann, ohne durch eine
zentrale Stelle gesteuert zu werden. Urspriinglich formulierte Reynolds fiir seine
Agenten drei zentrale Theoreme.

-~ ~ -

(a) (b) ()

Abbildung 1.1: Verhaltensregeln nach Reynolds entnommen aus (C. Reynolds,
2002])

a ) Abstandsregel

Jeder Agent versucht das Zusammenstoen mit anderen Agenten zu vermeiden.
Hierbei betrachtet der Agent alle Agenten in einem bestimmten Radius R. In
Abbildung (a) ist zu sehen wie sich der Agent in Griin von den anderen
Agenten im Radius wegbewegt. Dies hat zur Folge, dass die Dichte des Schwarms
nicht zu grofl wird.

b ) Angleichen

Der Agent mochte in die gleiche Richtung schwimmen wie Agenten in einem
bestimmten Radius O. Hierzu wird {iber die Richtungen welche die Nachbarn
innerhalb des Radius O schwimmen gemittelt.

¢ ) Zusammenbleiben
Der Agent hat das Ziel beim Schwarm zu bleiben. Dazu schwimmt er in das
Zentrum der Fische im Radius A.
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Zu beachten ist, dass Reynolds in seinem Paper nur die Idee fiir ein Modell gibt.
Ein expliziter Algorithmus wird jedoch nicht definiert C. W. Reynolds (1987)).

Das Modell nach Reynolds ist rein Metrisch, jedoch hat eine Studie von Ballerini
Ballerini et al. (2008) gezeigt, dass insbesondere Stare nur die sechs bis sieben
néchsten Nachbarn, unabhéngig von deren Distanz wahrnehmen. Dies wird als
topologischer Ansatz bezeichnet.

a“k
N

Abbildung 1.2: Metrisch und Topoligische Distanzen, entnommen aus (Hamann,
2019))

Insofern kann das Modell von Reynolds auch durch den topologischen Ansatz
formuliert werden. Hierbei werden die drei Zonen auf die n-nichsten Nachbarn
aufgeteilt. Der Vorteil an diesem Modell ist, dass der Kontakt zum Schwarm
nie verloren geht. Beim metrischen Modell ist es moglich, dass sich ein Agent
von dem Schwarm so weit entfernt, dass kein Kontakt mehr zu anderen Agenten
besteht. Das topologische Modell hingegen gewahrleistet stets eine Verbindung
zum Kollektiv. Das eben beschriebene Szenario tritt hauptséchlich bei plotzlichen
externen Ereignissen auf. Beispielsweifle ist ein Angriff auf ein Kollektiv so ein
Szenario, bei dem einzelne Fische vom Schwarm getrennt werden. Individuen im
Schwarm gelten jedoch als stérker, als solche die sich vom Schwarm getrennt
haben. Daher ist das Ziel eines Schwarms das Zusammenbleiben, welches robuster
durch das topoligische Modell als durch das metrische Modell erreicht wird.

1.2 Kombinatorische Optimierung

Optimum (unter den gegebenen Voraussetzungen, im Hinblick auf ein Ziel)
hochstes erreichbares Mafl, hochster erreichbarer Wert. DUDEN

Kombinatorische Optimierung bezeichnet das Auffinden einer oder meherer
Teilmengen aus einer Grundmenge an Variablen welche beziiglich einer Kos-
tenfunktion maximal oder minimal sind. Kombinatorische Optimierung ist ein
relevantes Forschungsthema und hat durch Machine Learning und auch insbeson-
dere durch Kiinstliche Neuronale Netze einen immer grofler werdende Relevanz.
Pankaj K. Agarwal (2019))

Mathematisch kann man ein Optimierungsproblem beziiglich einer Kostenfunk-
tion folgendermaflen definieren:
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Sei f: RP — R eine Fehlerfunktion.

Dann wird & gesucht, so dass f(2) > f(z) Vz € RP
Analog fir die Suche des Minimums.

1.3 Gradientenabstieg

Der Gradientenabstieg ist eine Methode um das Minimum einer Funktion zu
berechnen.

1.3.1 Reverse mode differentiation

Das Berechnen von Ableitungen hat im Bereich der Optimierung einen sehr hohen
Stellenwert. Fiir viele Problemstellungen kénnen Ableitungen nicht analytisch
berechnet werden, lediglich die Auswertung an bestimmten Stellen ist moglich.
Die Ableitung an einer bestimmten Stelle ist essenziell um den Gradientenabstieg
zu ermoglichen. Hierbei wird {iber die Steigung an einer Stelle ermittelt, in
welche Richtung das Minimum oder Maximum liegt. Zu erwéhnen ist, dass beim
Gradientenabstieg nicht sichergestellt werden kann, dass das Minimum auch ein
globales und nicht nur ein lokales Minimum ist (gleiches gillt fiir das Maximum).
Ausgenommen hiervon sind konvexe Optimierungsprobleme. Bei dieser Art ist
jedes lokale Minimum/Maximum auch ein Globales.

Fiir eine differenzierbare Funktion, welche in numerischer Form vorliegt ist
Reverse Mode Differentiation (RMD) ein Algorithmus um deren Ableitung zu
berechnen. Grundbaustein hierfiir ist die Kettenregel.

Betrachten wir eine Funktion z = f(f1(t), f2(t)), welche von zwei weiteren
Funktionen f; und fo abhéngt. Die Funktionen f; und f» hdngen wiederum von
t ab. Dann sieht die Kettenregel hierfiir wie folgt aus:

6z 0z d0ft 0z 6fs
02 _ 020N | 02 0f 11
5t " 0fy ot | of, ot (1.1)

Dies kann graphisch folgendermaflen dargestellt werden:

Dies graphische Darstellung einer Funktion wie sie in Gleichung [I.3] dargestellt
ist, kann fiir jede differenzierbare Funktion angewandt werden.

Betrachten wir folgende Funktion:
f(z1,m2) = 1 + wasin(xy) + In(z2) (1.2)

Dies léasst sich komponentenweifle schreiben, wodurch sich folgender Graph
ergibt:
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Abbildung 1.3: Kettenregel als Graph

wo = T
w1 = T2
wo = wisin(wy)

w3 = wo + w2

wy =z = w3 + In(w)

wWo

w3

Wollen wir nun die Ableitung an der Position x1 = 2,29 = 3 bestimmen, so
wird der sogenannte Forwardpass durchgelaufen. Hierbei wird der Graph vom
Start bist zum Ende durchlaufen, wobei auf dem Weg die nétigen Ableitungen

berechnet werden konnen.

woy =

w1 = 3
. dws
wo = wisin(wy) Swn
1
5’[03
w3 = w1 + w2 Swn
1
dwy
wy =z =w3+In(w;) —
w3

Durch die Kettenregel kann

1)
= sin(wp) = 0.909 -2 = 3cos(wy) = —1.24
5’(00
5’(03
=1 — =1
5’[02
-1 owy 1 _ 1
611}1 w1i 3
nun glg und 5“’4 berechnet werden. Durch den

Graphen und dem Forwardpass sind die Abhanglgkelten und deren Ableitungen
sowie Werte bekannt. Die Ableitungen werden folgendermafen berechnet:

5QU4 5W4 5IU3 5QU2 5W4 5IU3

= =1-1-1244+1-1=-0.24
5w0 5UJ3 5WQ 5w0 5UJ3 5w0 +
dwg  dwyg dws dwe  dwy 1

= =1-1-0.909+ - =1.242
5w1 5ZU3 5w2 5w1 6w1 + 3
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Das Riickwértslaufen auf dem Graphen wird auch als Backwardpass bezeichnet.

1.4 Particle swarm optimisation

Particle swarm optimization (PSO) ist ein Verfahren um optimale Parameter ei-
nes Optimierungsproblems zu finden. Es wurde 1995 von Russell C. Eberhart und
James Kennedy publiziert. Der Algorithmus wird als Metaheuristik eingestuft,
d.h. es ist nicht garantiert, dass eine optimale Losung gefunden wird. Prinzipiell
kann jedoch eine Losung gefunden werden. Wahrend beim Gradientenabstieg die
Steigung der Kostenfunktion entscheidend ist, kommt PSO ganz ohne Ableitung
der Kostenfunktion aus. Der Vorteil hierbei ist, dass das Optimum einer nicht
ableitbaren Funktion bestimmt werden kann.

Wie der Name PSO vermuten ldsst, handelt es sich hierbei um einen Algorith-
mus, der auf Schwarmverhalten setzt. Jeder einzelne Agent wird als Partikel
bezeichnet, dessen Position im D-Dimensionalen Raum eine potentielle Lésung
des Optimierungsproblems darstellt. Die Partikel tasten den Raum Schritt fiir
Schritt ab um so iterativ den optimalen Parameter zu finden. In jedem Iterati-
onsschritt evaluieren die Partikel ihre Position Anhand einer Kostenfunktion.
Der beste erreichte Wert und dessen Position steht jedem Partikel zu jedem
Zeitschritt zur Verfiigung. Somit hat jeder Partikel zu jedem Zeitpunkt einen
besten persohnliches Optimum (lokales Optimum) und hat zudem Kentnnisse
iiber das beste globale Optimum (Bester erreichter Wert der Partikel). Demnach
konnen sich die Partikel (je nach Konfiguration) in dessen Richtung bewegen,
oder weiter ihr lokalen Bestwert verbessern. Der Ablauf dieses Algorithmus kann
somit als ein Rennen um die besten Parameter betrachtet werden. Die Partikel
mochten sich, solange kein Abbruchkriterium eingetreten ist, iibertrumpfen.

Der Schwarm der Grléfle N ist definiert durch seine Partikel p;:

X =[p1,p2,- -+, pN] (1.6)

Jeder Partikel besitzt eine Position die durch den D-Dimensionalen Vektor p;
definiert ist:

pi = [xihxi% T 71'7,'D] (1'7)

In jedem Iterationsschritt wird die neue Position p;(t+1) des Partikels berechnet,
indem auf die derzeitige Position p;(t) ein Richtungsvektor v;(t + 1) addiert
wird.

pi(t +1) = pi(t) +vi(t +1) (1.8)

Der Richtungsvektor v;(t + 1) setzt sich zusammen aus dem vorherigen Rich-
tungsvektor v;(t), der Vektor der in Richtung des perschnlich besten Wertes
zeigt (pb; — p;) und der Vektor der in Richtung des globalen Bestwertes zeigt

(gb —pi):
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vi(t+1) = v(t) + c1(pbi — pi)R1 + c2 * (gb — pi) R (1.9)

Das Buchfiihren tber die Richtungsvektoren v;(t) des vorherigen Iterations-
schrittes stellt sicher, dass beim Berechnen der neuen Richtung kein drastischer
Richtungswechsel stattfindet. Die Konstanten c¢; und c¢p werden als ”cogniti-
ve coefficient” und ”social coefficient” bezeichnet. Sie bestimmen wie Stark
in Richtung des perschnlichen bzw. globalen Bestwerts gesteuert werden soll.
Ublicherweise wird der Bereich von ¢; mit 0 < ¢; angegeben und der Bereich
von co wird mit ¢o < 4. Generell wird es als ausreichend angesehen, ¢; = ¢o = 2
zu setzen (vgl. Marini und Walczak, 2015). Die Variablen R; und Ry sind Zu-
fallszahlen welche aus einer auf [0, 1] verteilten Gleichverteilung gezogen werden.
Dadurch bekommen die Richtungen einen statistischen Einfluss.

Velocity explosion bezeichnet das unkontrollierte grofler werden des Rich-
tungsvektors v;. Die Gewichtung der Richtungsvektoren in Gleichung [T.9] mit
den Konstanten ¢; und co sowie den Zufallszahlen R; und Ry hat zur Folge, dass
das Ziel in 50% der Félle {iberschritten wird. Dies ist der Tatsache geschuldet,
dass R; und Rs aus einer Gleichverteilung iiber [0, 1] gezogen werden. Durch
die Multiplikation mit ¢; bzw. co dndert sich die Gleichverteilung auf [0,2]. Um
dies zu vermeiden wird eine Gewichtung w eingefithrt (auch als inherita weight
bezeichnet). Die Publikation von Shi und Obaiahnahatti (1998)) zeigt, dass das
inherita weight im Intervall [0.9,1.2] liegen sollte.

vi(t+1) =w(t+ 1v(t) + c1(pbi — pi)R1 + c2 * (9b — pi) R (1.10)
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Swarm initialization

‘:

Particle fitness evaluating

b

Calculating the individual
historical optimal position

b

Calculating the swarm
historical optimal position

y

Updating particle velocity and
position according to the velocity
and position updating equation

Satisfying the
ending condition?

Abbildung 1.4: Flowchart des PSO entnommen aus (Wang et al., 2018)

In Abbildung ist der Ablauf des Algorithmus in einem Flowchart dargestellt.
Zu Beginn werden die Positionen der Partikel im D-Dimensionalen Suchraum
aus einer Gleichverteilung gezogen. Hierbei sind sich viele Authoren einig, dass
dies den Suchraum am besten abdeckt. Darauthin wird der Fehler der Positionen
durch die Kostenfunktion berechnet. Dies ist initial der persohnliche Bestwert
jedes Partikels. Zudem wird hieraus der globale Bestwert bestimmt. Es folgt
die Berechnung des neuen Richtungsvektors der Partikel v;(t + 1) (vgl. [L.10).
Daraufhin erfolgt die Berechnung der neuen Position. Wird ein Abbruchkriterium
erreich, wie z.b. das unterschreiten einer Fehlertoleranz oder das Erreichen einer
Anzahl an Iterationen, so wird der Algorithmus beendet. Anderenfalls beginnt

die néchste Iteration Marini und Walczak, 2015



2 Stand der Forschung

2.1 Zustande von Schwarmen

Viele Schwirme zeigen koordiniertes Verhalten das durch das Zusammenspiel
der einzelnen Individuen zustande kommt. Dies ldsst sich auf das autonome
Verhalten der einzelnen Agenten zuriickfithren. Schwérme dessen Agenten den
Regel von Reynolds (vgl. folgen zeigen drei unterschiedliche Zusténde.
Diese werden in dem Papter ”Collective States, Multistability and Transitional
Behavior in Schooling Fish” von Tunstrgm et al., 2013| als swarm, polarized und
milling bezeichnet.

A SWARM (S) POLARIZED (P) MILLING (M) _ - =

- =
- \ ~ -~ P " h\ .
=\ N - Yy Iy \
- '\é\_’ig;g i NS P TS,
T AN NN R
“’H?"‘\f_v"’\"’ R NS I AL BRI
\, '\\Fn ‘{\f’ -\ . =T AN _‘%\ Hr’llh'\' > A
AT i =Y W il
1 1< \A‘ o \l\ WLz |
r
'y LV = > \\\‘Q e w ‘\\\.\ NPT f 1t
] s R o WY = // i
sataw NN

Abbildung 2.1: Zustédnde von Fischschwérmen , entnommen aus (Tunstrgm et
al., 2013])

Swarm bezeichnet globale und lokale unstrukturiertheit. Hierbei ist die Ausrich-
tung der Agenten scheinbar zufillig. Dies ist in Abbildung [2.1] links zu sehen.
Hierbei findet zum grofiten Teil keine Bewegung des Schwarms als ganzes statt.

Polarized wird der Zustand, der im mittleren Bild zu sehen ist, genannt. In
diesem Zustand sind die Agenten gleich ausgerichtet. Der Schwarm bewegt sich
dadurch als ganzes in eine Richtung.

Milling ist der Zustand, der im rechten Bild zusehen ist. Die Agenten kreisen
um einen Punkt. Hier findet ebenfalls eine Bewegung des Schwarms statt. Der
Schwarm bewegt sich hier lokal an einer Stelle.

Ist der Schwarm im Polarized Zustand, so ist die Richtung der Agenten grofiten-
teils gleich. Mittelt man tiber die normierten Richtungsvektoren u; der Agenten,
gibt die Lénge des hieraus resultierenden Vektors Aufschluss auf das Vorhan-
denseins dieses Zustands.

Der Zustand Milling kann auf &hnliche Weifle ermittelt werden. Hierzu wird der
Vektor r; berechnet, der von Agent ¢ in Richtung Mittelpunkt des Schwarms
zeigt. Vergleicht man nun die Vektoren r; und v; so kann festgestellt werden
ob der Schwarm rotiert. Dies ist der Fall, wenn r; und v; im rechten winkel
zueinander stehen.
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1 N

0, = N ;ul (2.1a)
1 N

Or = N ;uz X T (2.1b)

In obenstehender Gleichung ist die Berechnungsvorschrift fiir den Polarized-

Zustand (2.1a) und dem Milling-zustand (2.1b)) zu sehen.

FEine wichtige Erkenntnis von Tunstrgm et al., 2013 ist, dass die Zustédnde
koexistieren kénnen. Weiter werden die Zustdnde Anhand der Werte von O,
und O, definiert.

e Der polarisierte Zustand ist erreicht wenn: O, > 0.65 und O, < 0.35
e Der Rotationszustand ist erreicht wenn: O, > 0.65 und O, < 0.35

e Der Schwarmzustand ist erreicht wenn: O, < 0.35 und O, < 0.35

2.2 Modelle

2.2.1 Metrisches Modell

Wie in Kapitel [1] angesprochen, fundieren die agentenbasierten Modelle auf den
drei Grundannahmen des Abstandhaltens, Angleichens und Zusammenbleibens.
Der Versuch die typischen Eigenschaften eines Schwarms zu simulieren wurde
von Couzin et al., 2002 in dem Paper ”Collective memory and spatial sorting
in animal groups” présentiert. Hierbei wird auf ein Modell gesetzt, das den
metrischen Ansatz verfolgt.

Der Wahrnehmungsbereich eines Agenten besteht aus drei Zonen. Die innerste
Zone des Models ist die Abstandhalten Zone. In Abbildung zor (zone
of repulsion) bezeichnet. Diese Zone hat die hochste Prioritéat. Befinden sich
Agenten in dieser Zone, so haben andere Zonen keinen Einfluss auf das Verhalten
des Agenten. Dies ist laut Majolo und Huang (2017) ein haufig beobachtetes
Phénomen im Tierreich. Die Nachfolgende Gleichung legt das Verhalten des
Agenten fiir diesen Zonenbereich dar.

R 710
B =2

(2.2a)

Finden sich Agenten in dieser Zone, so bewegt sich der Agent in Richtung
di(t + 1) = dr(t + 7). Der Vektor r;;(t) ist der Vektor, der zum Nachbaragenten
j zeigt. Gleichung beschreibt hier das sich Entfernen des Agenten ¢ von
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Abbildung 2.2: Zonen im metrischen Modell eines Agenten nach Couzin et al.,
2002, Abbildung entnommen aus selbigen Paper

dem lokalen Massezentrum das durch die Agenten j entsteht. Fiir den Fall,
dass n, = 0 ist, kommen die Zonen zoo (zone of orientation) und zoa (zone of
attraction) zu tragen. Der Agent i gleicht seine Orientierung den Orientierungen
der Agenten j, die sich in der zoo befinden, an. Dies lasst sich durch folgende
Vorschrift berechnen:

0
) = 2 )

(2.3a)

Der Vektor v;(t) ist der Richtungsvektor des Agenten j. Er wird durch die
Position ¢; des Agenten zum Zeitpunkt ¢ und ¢ — 1 berechnet. Daher ist dies
der Richtungsvektor der in dem vorherigen Zeitschritt berechnet wurde.

— 7ij(t)
do(t+7) =
; 735 ()]

(2.4a)

Der Richtungsvektor, der sich aus den Agenten innerhalb der zoa ergibt wird
ebenfalls durch die Richtungsvektoren die von Agent ¢ zum Nachbarn j zeigen,
berechnet. Dies beschreibt die Bewegung in Richtung des lokalen Massezentrums,
welches durch die Agenten j in der zoa-Zone entsteht.

Zu beachten ist, dass die drei verschiedenen Zonen nicht iiberlappend sind.
Dadurch ist ein beliebiger Agent eindeutig einer Zone zuzuordnen, wenn er im
Sichtbereich des betrachteten Agenten ist.

10
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Durch das Aufsummieren der normierten Richtungsvektoren, wird in allen Féllen
die Distanz zwischen den Agenten vernachléssigt. Die hieraus resultierenden
Richtungsvektoren, sind jedoch nicht normiert. Dadurch vergréfiert sich die
Distanz, die zuriickgelegt wird, wenn mehrere Agenten in den jeweiligen Zonen
liegen.

Fiir den Fall, dass nur eine Zone besetzt ist ergibt sich der entgiiltige Rich-
tungsvektor durch die Berechnungsvorschrift der betroffenen Zone. Befinden
sich hingegen nur Agenten in den Zonen roa und roo, so berechnet sich der
entgiiltige Richtungsvektor durch d;(t + 7) = 1[do(t + 7) + do(t + 7)]. Fiir den
Fall, dass keine der Zonen besetzt ist, wird die vorherige Richtung beibehalten,
somit ist dy(t + 7) = v;(t).

Jeder Agent ¢ besitzt zudem einen blinden Kegel der hinter dem Agenten liegt.
Dieser ist in Abbildung zu sehen. Der Winkel des Kegels wird durch 360 — «
berechnet, wobei « als Wahrnehmunsbereich (field of perception) bezeichnet
wird. Agenten in dieser Zone werden fiir die Berechnung des Richtungsvektors
d;(t + 7) nicht einbezogen. Ist der Winkel a = 360 so kénnen Individuen mit
allen Agenten innerhalb der jeweiligen Zone interagieren.

Um eine zu starke Richtungsdnderung zu begrenzen wird der Winkel 07 definiert.
Ist der Winkel zwischen dem Vorherigen Richtungsvektor v;(¢) und d;(t + 7) gro-
Ber als 67, so steuert Agent ¢ maximal um 67 in Richtung d;(¢ + 7). Anderenfalls
wird die Richtung d;(t + 7) des Agenten nicht beschrénkt.

2.2.2 Eigenes Modell

Viele Modelle in der géngigen Literatur sind metrische Modelle. Im Kontrast
hierzu stehen Modelle, die topolgisch aufgebaut sind. Wie in besprochen
teilen sich die drei Zonen hierbei auf die n-nédchsten Nachbarn auf. Ballerini
et al. (2008) bezieht sich in seiner Studie auf Stare. Es wird vermutet, dass sich
dies auch auf Fische ibertragen lédsst, da deren Sichtfeld d&hnlich dem Sichtfeld
von Fischen ist. Nichtsdestotrotz sind topolofische Modelle in Angriffsituationen
zu bevorzugen, was nicht Teil dieser Arbeit sein wird.

Hier wird ein Modell vorgestellt, das im Laufe dieser Arbeit aus eigenen Uberle-
gungen zu Stande kam. Hierbei werden die drei Grundprinzipien stets eingehalten.
Dieses Modell ist kein metrisches Modell und kein rein topolgisches, auch wenn
Aspekte beider Modell mit einbezogen werden.

Der wichtigste Faktor ist wie bereits erwiihnt, das Abstandhalten. Eigenen Uber-
legungen nach sollte es gentigen, wenn jeder Agent ¢ nur dem néchstgelegenen
Agenten ausweicht. Zieht man mehrere Agenten in Betracht und vernachlassigt
deren Distanz zum betrachteten Individuum ¢, wie es im vorherigen Modellansatz
der Fall ist, so wird der Masseschwerpunkt von dem sich der Agent wegbewegt,
von weiter entfernten Indiviueen genau so stark bestimmt wie von néheren.
Jedoch ist es dringender sich dem Agent der sich in unmittelbarer Néhe befindet
auszuweichen, als weiter entfernten Agenten. Es wird daher pro Agent i der
Agent j ermittelt, der nach der euklidischen Distanz am néchsten liegt. Hieraus
errechnet sich der Richtungsvektor U; des Agenten i folgendermafien:
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Ur(t+7) = - Si(lri()]) (2.5a)

i (®)]

Die funktion f; in Gleichung [2.54] soll den normierten Richtungsvektor skalieren.
Hierbei sollen weit entfernte Agenten weniger starken Einfluss auf die Richtung
haben als néhere.

Die Orientierung des betrachteten Agenten wird wie im Modell zuvor berechnet.
Hierbei werden allerdings alle anderen Agenten j mit einbezogen (ausgenommen
Agent 1).

v;(t)

IO

Up(t +7) = - fa(lr;(®)]) (2.6a)

Die Skalierungsfunktion fs sorgt dafiir, dass zu nahe sowie zu weite entfernte
Agenten einen kleinen bis keinen Einfluss auf die Orientierung des Agenten
haben. In diesem Sinne ist dies auch eine Zone, allerdings ist dies hier keine
bindre Entscheidung wie zuvor.Selbiges gillt fiir die néchste Zone.

Ualt +7) = ,8 - ggggg,  Fa(lr5(8) — com(®))) (2.7a)
N
com(t+7) = % Z ci(t) (2.7b)

%

Hier wird der normierte Richtungsvektor in Richtung des Massezentrums com,
welches durch alle Agenten erzeugt wird berechnet und skaliert. Die Skalie-
rungsfunktion f3 minimiert hierbei den Einfluss des Massezentrums je niher
sich Agent i an diesem befindet. Hierdurch ist der Zusammenhalt gewéhrleistet
und gleichermafien wird vermieden, dass sich Agenten zu weit vom Schwarm
entfernen.

In Abbildung 2.3] sind die gewdhlten Abstandsfunktion zu sehen. Die Faktoren
wurde experimentell mit Riicksicht auf den verwendeten Datensatz bestimmt.
Ziel ist es drei unterschiedliche Zonen zu erzeugen, durch die die Richtungs-
vektoren aus den Gleichungen [2.5a]2.6a] und [2.7a] in Bezug auf die Distanz des
dazugehorigen Agenten gewichten.

Der Richtungsvektor des Agenten i setzt sich nun durch die Linearkombination
aus den drei beschriebenen Vektoren zusammen:

di(t +7) = [0 Ug(t + 7) + U,y (t + 7) + agUq(t + 7)] (2.8a)
U(t+71) = ’y‘gzg i 3| (2.8b)
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Abbildung 2.3: Skalierungsfunktionen fiir die verschiedenen Richtungsvektoren

Die Variablen «; in Gleichung gewichten den Einfluss der Zonen. Im vorheri-
gen Modell wird das Verhalten {iber das justieren der Zonengroe gesteuert. Hier
sind die Zonen nicht verdnderbar, einzig durch die Parameter «; ist es moglich
das Verhalten zu &dndern. Der Parameter v aus Gleichung [2.8D)] streckt oder
staucht den resultierenden Richtungsvektor und kann somit als zuriickgelegter
Weg betrachtet werden.

Reynolds erwdhnt in seiner urspriinglichen Publikation keinen blinden Kegel
sowie keine Richtungsbeschriankung. Fiir dieses Modell wird dies ebenfalls der
Fall sein. Das hat zum einen Einfluss auf die Performance und zum anderen gibt
es den Agenten einen grofleren Freiraum sich zu bewegen. Nachteil ist hierbei,
dass es zu unnatiirlichen Bewegungsmustern kommen kann. Beispielsweifle
konnte ein Agent in einem néachsten Zeitschritt die entgegengesetzte Richtung
einnehmen. Dies ist allerdings nur der Fall, wenn nur der Agent in unmittelbarer
Laufrichtung Einfluss nimmt.

Ein wichtiger Unterschied zwischen den beiden Modellen ist an dieser Stelle
anzumerken. Modell aus dem Abschnitt 2.2.7] kennt das Massezentrum der
Agenten nicht. Das in diesem Abschnitt vorgestellte Modell jedoch kennt das
Massezentrum. Zu erkunden ob diese Annahme realistisch ist, soll allerdings
nicht Teil dieser Thesis sein.
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2.3 Datensatz

Der fiir diese Masterarbeit verwendete Datensatz stammt von einem Forscherkol-
lektiv, welches sich auf das Tracking von Tieren anhand von Videos spezialisiert.
Jegliche informationen kénnen iiber deren Homepage www.idtrackerai.io abgeru-
fen werden. Die Tracking Methode wird in dem Artikel ”idtracker.ai: tracking
all individuals in small or large collectives of unmarked animals” beschrieben
Romero-Ferrero et al. . Zu den bereitgestellten Videos, gibt es auf der
Homepage zudem die Laufwege der Tiere welche fiir diese Arbeit verwendet
wurden. Es werden die Videos mit 10,60,80 und 100 Zebrafischen verwendet.
Die Videos sind alle ca. 30 Minuten lang und mit 32 Bildern pro Sekunde
aufgenommen worden.

Im Kern besteht die Architektur zum tracken der Individuen aus zwei kiinstlichen
neuronalen Netzen. In der Vorverarbeitung werden Tiere extrahiert, die entweder
zu einzelnen Individuen gehoren oder ein Zusammenschluss mehrerer Individuen
sind. Ein Netzwerk detektiert daraufhin, ob die extrahierten Tiere einzelne
Individuen sind, oder ob ein Zusammenschluss von mehreren Tieren vorliegt.

! Classilication

Image typs

Crossing
- H Indivichual

Individual

Abbildung 2.4: Netzwerkarchitekturen zur Extrahierung (oben) und Identifika-
tion der Individueen (unten) entnommen aus Romero-Ferrero

et al. (2018)

Wie Anhand der Abbildung zu erkennen ist, befinden sich die Fische in
einem tellerférmigen Behélter.
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Abbildung 2.5: Bild aus dem idtrackerai.io projekt. Zusehen sind 60 Fische in
einem Tank
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3 Experimente

3.1 Approximation Anhand kiinstlich erzeugter Daten

In diesem Teil des Kapitels werden zu Beginn die beiden Optimierungsverfahren
verglichen. Hierbei wird die Laufzeit der Algorithmen, sowie die Qualitéit des
erreichten Optimums begutachtet. Ziel in diesem Experiment ist es, die beiden
Opimierungsverfahren gegeniiberzustellen und herauszufinden, welcher Algorith-
mus in welchen Situationen zu bevorzugen ist. Folgende Fragestellungen ergeben
sich zu diesem Zeitpunkt:

1. Gibt es einen signifikanten Laufzeitunterschied der Algorithmen?

2. Wie gut kénnen die Algorithmen die Parameter Approximieren, wenn
diese zwischen den Zeitpunkten konstant sind?

3. Inwieweit verdndert sich der Fehler beim Approximieren, wenn die Para-
meter zwischen den Zeitpunkten schwanken?

4. Wie verdndert sich der Fehler, wenn die vorhergesagte Position fiir den
Zeitschritt (t) als Ausgangspunkt fiir den darauf folgenden Zeitschritt
(t + 1) genutzt wird?

5. Lassen sich mit den Modellen die Zusténde Milling, Swarm und Polarized
erreichen und wenn ja, kann man eine Korrelation der Parameter und den
Zustdnden beobachten?

Hierzu werden durch die vorgestellten Modellen kiinstliche Daten generiert.
Initial werden den Agenten Positionen zugewiesen, die aus einer Gleichverteilung
stammen. Dadurch ist die Dichte der Agenten nicht zu hoch, wie es Beispiels-
weise bei einer Normalverteilung der Fall wére. Das wiirde zur Folge haben,
dass die Agenten zu Beginn den Abstand herstellen miissten. Somit wiirde sich
der Zeitpunkt bis ein stabiler Zustand erreicht wird verzégern. Jeder Agent be-
kommt zu beginn einen Richtungsvektor, der aus einer Gleichverteilung gezogen
wird. Dieser Vektor wird hierfiir normiert. Dies ist nétig um den Agenten eine
Startrichtung zu geben. Wie in Abschnitt diskutiert, bendtigen Agenten
die sich in keiner Nachbarschaft befinden einen Richtungsvektor. Ohne diesen
koénnte die Richtungsvektoren die sich aus der Orientierungszone ergeben, nicht
errechnet werden.

3.1.1 Vergleich zwischen PSO und RMD

Das Ziel dieses Vergleiches ist, zu erértern wie die beiden Algorithmen in einem
einfachen Szenario performen. Hierzu wird eine zufillige Sequenz erzeugt, die fiir
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beide Algorithmen gleich ist. Hierbei werden die beiden Algorithmen mit einem
initialen Zustand x der Agenten gespeist. Dann werden die Agenten mit einem
zufilligen Parameterset an eine Position y mandvriert. Die Algorithmen sollen
nun das Parameterset bestimmen, die diese Sequenz erzeugt. Hierbei interessiert,
ob die Parameter korrekt bestimmt wurden und wie lange die Algorithmen fiir
die Bestimmung benotigen.

Es wurden 3 Szenarien mit unterschiedlicher Schwarmgréfie und gleichen Parame-
tern erstellt. Die Schwarmgrofien sind 10,50 und 100 Agenten. Beide Algorithmen
wurden 1000 Iterationen durchlaufen. Die lernrate fiir RMD ist 1le — 2 und die
Anzahl der Partikel fiir PSO ist 50 pro Dimension.

Als Fehlerfunktion wird die L2 Verlustfunktion verwendet, diese ist definiert
durch:

n

L2Loss = Z(Y;frue - YZm"ed)2

i

Es wird hierbei die Distanz zwischen der korrekten Agenten Position und der
vorhergesagten Agenten Position bestimmt. Durch die Quadrierung werden
kleine distanzunterschiede start bestraft, indem der Fehler in die Hohe getrieben
wird.

Metrisches Boids Modell

Boids Model Metrisch

5 10 —— PSO 10 fish
& - -
S RMD 10 fish
—— PSO 50 fish
108 —— RMD 50 fish
—— PSO 100 fish
0-10
! T\ﬁ —— RMD 100 fish
10712

0 200 400 600 800 1000
Iterations

Abbildung 3.1: PSO vs. RMD anhand von Boids

Wie Anhand der Abbildung zu erkennen ist, erreicht der PSO Algorithmus
im Falle des metrischen Boids modells fiir alle Agentenanzahlen einen mini-
malen Fehlerwert. Hierfiir wird nicht mehr als 200 Iterationen benétigt. Bei
RMD hingegen ist keine Fehlerverdnderung festzustellen. Beim Betrachten der
Parameter konnte festgestellt werden, dass sich keine Verdnderung einstellt.
Das Problem hierbei ist, dass die Parameter nicht Teil des Graphen sind (siehe
Abschnitt . Die Parameter fiir das boids Modell entscheiden nur ob ein
Agent zur Berechnung mit einbezogen wird oder nicht. Sie werden nicht bis
zur Fehlerfunktion durchgereicht, wordurch die Ableitung bestimmt wird. Alle
Versuche die Parameter anderweitig zu verarbeiten scheiterten. Die Laufzeit ist
hierbei nicht relevant, da sich der Fehler im Falle des RMD nicht verbessert.
Somit ist hier PSO zu bevorzugen.
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Eigenes Modell

Eigenes Model

—— PSO 10 fish
~—— RMD 10 fish
—— PSO 50 fish
—— RMD 50 fish
—— PSO 100 fish

/‘\ —— RMD 100 fish

400 600 800 1000
Iterations

Abbildung 3.2: PSO vs. RMD Anhand des eigenen Modells

Abbildung [3:2] zeigt, dass sich fiir beide Verfahren eine Verbesserung des Fehlers
einstellt. PSO bendétigt fir alle Agentenanzahlen weniger Iterationen als RMD.
Fiir die Laufzeitbestimmung wurden die Versuche pro Anzahl der Agenten
Zehnmal durchgefiihrt. In folgender Tabelle ist der Mittelwert der jeweiligen
Laufzeiten fiir 1000 Iterationen zu sehen.

Anzahl Agenten Laufzeit in Sekunden PSO Laufzeit in Sekunden RMD

10 85.5 0.6
50 262 1.3
100 598 2.6

Tabelle 3.1: Vergleich der Laufzeiten zwischen PSO und RMD

Zu erkennen ist, dass PSO fiir alle Anzahl an Agenten schlechtere Laufzeiten
liefert. Auch wenn PSO weniger Iterationen benétigt, als RMD ist PSO aufgrund
des grofien Laufzeitunterschiedes nicht verwendbar. Aus diesem Grund wird fiir
dieses Modell im Laufe der Arbeit der RMD Algorithmus verwendet.

3.1.2 Approximierung von konstanten Parametern

Die Approximation der Modellparameter fiir Schwérme an einem echten Daten-
satz birgt die Frage wie sich die Parameter iiber die Zeit verdndern und ob dies
iiberhaupt geschieht. Dies ist vermutlich auch Modellabhangig, was allerdings
momentan noch nicht betrachtet werden kann. Hier wird eine Simulation be-
trachtet, die initial Parameter zugewiesen bekommt. Anhand dieser Parameter
wird die Simulation iiber einige Schritte durchgefithrt um die Modellparame-
ter daraufhin zu approximieren. Initial werden den Agenten wieder zuféllige
Positionen und Richtungsvektoren zugewiesen.

Wie zuvor erortert, ist fiir dieses Modell nur der PSO zu verwenden. Es werden
wieder 50 Partikel pro Dimension verwendet, die Anzahl der Iterationen bis die
Suche nach Parametern abgebrochen wird ist 300.
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Die Simulation auf die sich die nachfolgenden Abbildungen beziehen, sind mit
10 Agenten durchgefithrt worden.

— 2 error

0 100 200 300 400 500
Sequenz

Abbildung 3.3: L2-Fehler der konstanten Parametervorhersage

Der 12-Fehler in Abbildung[3-3]ist in den ersten Sequenzen nahe an Null und wird
daraufhin gréfler. In dem vorherigen Versuch, wurden nur zwei aufeinanderfol-
gende Sequenzen betrachtet. Hier werden hingegen mehrere aufeinanderfolgende
Sequenzen betrachtet. Hier ist es nun der Fall, dass die Vorhersage zum Zeit-
punkt ¢ als Input fiir die Vorhersage zum Zeitpunkt ¢ + 1 genutzt wird. Das hat
zur Folge, dass der Fehler von Sequenz zu Sequenz grofier wird. Die vorherge-
sagten Agenten driften somit in jedem Zeitschritt von der originalen Simulation
ab wodurch sich die Distanzen zwischen den Agenten der Simulation und der
Vorhersage vergroflert.

Zudem schwankt der L2-Fehler von Sequenz zu Sequenz sehr stark. Dies hat
unter anderem damit zu tun, dass der PSO Zufallsbasiert parameter bestimmt.
Eine Explosion des Fehlers in dem Sinne, das dieser unweigerlich gréfler wird, ist
hier nicht festzustellen. Wie Anhand der X-Achse zu sehen ist, wurden hier Pa-
rameter fiir 500 Sequenzen bestimmt. Die aus der Approximation resultierenden
Parameter sind in den néchsten Abbildungen zu sehen. Hierbei ist anzumerken,
dass diese mittels Gaufiglocke geglattet wurden um das Rauschen der vorherge-
sagten Parameter zu unterdriicken. Der Parameter o wurde fiir die Glattung
auf den Wert 6 gesetzt.

Repulsion Zone True
22 —— Repulsion Zone Predicted

Distance in cm
[
o 0

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Timein S

Abbildung 3.4: Vorhergesagte Abstandhalten-Zonen in Blau vs korrekte Zonen
in Orange

Die X-Achse spiegelt die Zeit wieder. hierbei wurde angenommen, dass mit
32 Bildern Pro Sekunde simuliert wird. Die Distanz wurde in Zentimeter um-
gerechnet um mit dem Datensatz vergleichbar zu sein. In den Abbildungen
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35 Orientation Zone True
—— Orientation Zone Predicted

Distance in cm
N
w

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Time inS

Abbildung 3.5: Vorhergesagte Orientierungs-Zonen in Blau vs korrekte Zonen
in Orange

Atraction Zone True
—— Atraction Zone Predicted

B w
o o

Distance in cm

w
o

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Timein$S

Abbildung 3.6: Vorhergesagte Zusammenhalten-Zonen in Blau vs korrekte Zonen
in Orange

sind die konstanten Simulationsparameter fiir die jeweiligen Zonen zu
sehen. Es ist ersichtlich, dass die vorhergesagten Parameter fiir die Zonen nicht
konstant sind. Dies ist nicht verwunderlich, denn die Zonen des Boids Modells
sind nicht sensibel gegeniiber Verdnderung. Ist Beispielsweifle ein Agent in der
Orientierungszone ist es nicht relevant wie grof die Zone ist, solange nur dieser
eine Agent in der Zone vorhanden ist. Selbiges gillt fiir die anderen Zonen.

Die Vorhersage der Winkel 6 zur Begrenzung des Einschlagwinkels und «
welches den Winkel des blinden Kegels hinter dem Agenten steuert ist in den
Nachfolgenden Abbildungen zu sehen.

—— Theta predicted
Theta True

w©
) \/\/\_\/\,\/\/\/\/"\/\/\/\/
13 3 ] . 3 = T %

Time inS

Degree

Abbildung 3.7: Vorhergesagter FEinschlagswinkel in Blau vs korrekter Winkel in
Orange

Der maximale Einschlagswinkel in Abbildung wird niedriger vorhergesagt,
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—— Theta predicted
Theta True

Degree

Abbildung 3.8: Vorhergesagte Winkel der blinden Zone in Blau vs korrekter
Winkel in Orange

als er tatsachlich ist. Tatsachlich sollte er bei ca. 85 Grad sein, die Vorhersage
hingegen schwankt um die 20 Grad. Dies scheint eine hohe Diskrepanz zu sein,
jedoch bedeutet ein hoher Einschlagswinkel nicht, dass er auch von den Agenten
in der Simulation ausgenutzt bzw. iiberschritten wird.

Der Winkel 0 der den Blindspot definiert wird hingegen als hoher vorhergesagt,
als er tatséchlich ist. Somit nimmt der Agent durch die Vorhersage weniger Ein-
fluss von Agenten im hinteren Bereich als Agenten die der korrekten Simulation
zugehorig sind.

Schaut man sich nun die Zustdnde an, so wird deutlich, dass unterschiedliche
Parameter &hnliche Statusverldufe erzeugen kénnen.

o
o

—— Op pred

I
w

I
S

o
w

Rotation/Polarization

I
N

o
-

0 2 4 6 8 10 12 14 16
TimeinS

Abbildung 3.9: Polarisierungszustand der Simulation im Vergleich zur Vorhersa-
ge

In Abbildung[3.9|ist der Polarisationszustand der Simulation (transparent) sowie
der Vorhersage (intransparent) zu sehen. Es ist zu erkennen, dass die Zustande
nahe beieinander liegen, woraus sich schlieffen lasst, dass Vorhersage und Simu-
lation iiber die Zeit hinweg dhnlich polarisiert sind. Hier ist hervorzuheben, dass
wie in Abschnitt besprochen, keine eindeutige Polarisierung vorzufinden ist.
Die Kurve liegt in allen Bereichen unter 0.65.
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Abbildung 3.10: Rotationszustand der Simulation im Vergleich zur Vorhersage

Die obige Abbildung zeigt ebenfalls, dass die Zustdnde éhnlich verlaufen. Die
Simulation und dessen Vorhersage rotieren demzufolge in dhnlicher Weifle. Auch
hier muss erwéhnt werden, dass kein Rotationszustand erreicht wurde, da in
allen Féllen O, < 0.65 ist. Der Schwarm befindet sich zwischen Sekunde vier und
fiinf in einem Ubergangszustand, denn es gillt 0.35 < O, < 0.65 und O, < 0.35.
Zu allen anderen Zeitpunkten ist der Schwarmzustand erreicht.

3.1.3 Approximierung von variablen Parametern

3.2 Approximation anhand von realen Daten
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