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Kapitel 1
Einleitung

Die seit 1997 abgehaltenen Wettbewerbe des RoboCup erforschen aktiv die Entwick-
lung und den Einsatz moderner Verfahren der Robotik sowie der kiinstlichen Intelligenz.
Durch die stetige Verfeinerung der Regeln dieser Wettbewerbe bis zum Erreichen des
durch die RoboCup Initiative gesetzten Ziels, bis spitestens zum Jahre 2050 das am-
tierende menschliche FuB3ballweltmeisterteam zu besiegen, stellt auch die Lokalisierung
mobiler autonomer Systeme ein prominentes Problem dieser Disziplinen dar. Diese Ar-
beit beschiftigt sich in zweierlei Hinsicht mit diesem Thema.

Zuerst soll ein Verfahren beschrieben werden welches es ermoglicht, sowohl bereits exis-
tierende als auch zukiinftige Algorithmen fiir die autonome Lokalisierung fuB8ballspielen-
der Roboter der Standard Platform League des RoboCups anhand eines Goldstandards
evaluieren zu konnen. Dazu wurde ein Verfahren entwickelt, welches die korrekte Positi-
on eben jener Roboter anhand hochauflosender Deckenkameras mit Weitwinkelobjektiven
unter Laborbedingungen bestimmit.

An zweiter Stelle wurde ein konkreter Lokalisierungsalgorithmus entwickelt welcher Po-
sitionsschidtzungen durch die Angleichung von Punktwolken mittels einer modifizierten
Variante des Iterative Closest Points Verfahren ermittelt.

Es soll ferner gezeigt werden, dass sich besagtes Verfahren insbesondere fiir initiale globa-
le Positionsschitzungen im beschriebenen Szenario als auch unter den Bedingungen des
sogenannten Kidnapped Robot Problems eignet. Dazu wird die Eignung des beschriebe-
nen Algorithmus abschliefend unter Zuhilfenahme des im ersten Abschnitt vorgestellten

Validierungsverfahrens untersucht.






Kapitel 2
Hintergrund: Der Robocup

Die 1995 vorgestellte und seit 1997 aktive RoboCup Initiative hat sich der Definition und
Losung neuer Probleme der kiinstlichen Intelligenz sowie der aktiven Erforschung damit
verbundener Verfahren und Techniken verschrieben [1]. Aus dem Bedarf heraus, neue
Referenzprobleme der kiinstlichen Intelligenz und der Robotik zu definieren, stellte die
Initiative den RoboCup als mogliche Plattform fiir diese vor. Im Gegensatz zu den kurz
zuvor gelosten bisherigen Standardproblemen dieser Disziplin, wie dem Sieg eines Com-
puters iiber den zu diesem Zeitpunkt amtierenden Schachweltmeister Garry Kasparov im
Jahre 1997 [2], sollten neue Referenzprobleme die verteilte Losung dynamischer Echt-
zeitprobleme ohne perfekte Information in den Mittelpunkt stellen. Dies bedeutete, vollig
neue Herangehensweisen fiir die Entwicklung autonomer Systeme, deren Signalverarbei-
tung, Entscheidungsfindung, Kooperation und Simulation zu finden. Der rasante techno-
logische Fortschritt Ende des 20. Jahrhunderts begiinstigte die Inangriffnahme neuartiger
Probleme zusehends. Neben dem rein akademischen Fortschritt bieten die Wettbewerbe
und Konferenzen des RoboCup auBerdem die Moglichkeit, die Entwicklung von in der
Industrie nutzbaren Verfahren und Technologien durch sportlichen Wettstreit und Aus-
tausch zu beschleunigen. In der Tat sind viele Probleme des RoboterfuBlballs direkt oder
indirekt auf Probleme der Logistik, der Raumfahrt, der Fertigungstechnik, dem Verkehrs-
wesen oder sogar der Medizin anwendbar. Prominente Beispiele hierfiir sind die intelli-
genten Lokalisierungs- und Wegfindungsverfahren selbstfahrender Autos und logistischer

Flugkorper.



2.1 Wettbewerbe des RoboCup

Das erklarte Ziel der RoboCup Initiative ist der Sieg eines ausschlieBlich aus men-
schenihnlichen Robotern bestehenden Fuflballteams gegen den amtierenden menschli-
chen FuBballweltmeister bis spétestens 2050. Zur Umsetzung dieses ambitionierten Plans,
werden seit 1997 jahrlich Wettkdmpfe zwischen verschiedenen Forschungseinrichtungen
ausgetragen, um die Erforschung der dafiir notwendigen Komponenten zu beschleuni-
gen. Um einen schrittweisen Fortschritt zu gewihrleisten, werden die Teilprobleme dieser
Aufgabe in verschiedenen Ligen des Wettbewerbes unterschiedlich gewichtet gelost. So
erforscht die Humanoid League vornehmlich die verschiedenen Konstruktionsmoglich-
keiten humanoider Roboter sowie die richtige Auswahl, Kombination und algorithmische
Auswertung unterschiedlicher Komponenten. Im Gegensatz dazu bieten die 2D und 3D
Simulationsligen Umgebungen, in welchen abstraktere Probleme wie Teamentscheidun-
gen und Strategievergleiche ohne Riicksicht auf etwaige Fragestellungen beziiglich der
Hardware der Roboter untersucht werden konnen. Zusitzlich ermdglicht die Standard
Platform League (SPL) den reinen Vergleich unterschiedlicher algorithmischer Losungs-

moglichkeiten bei gleicher Hardwarekonfiguration aller teilnehmender Roboter.

Um die gestellten Probleme dem aktuellen technischen Fortschritt entsprechend schritt-
weise 10sen zu konnen, werden die Regeln der Wettbewerbe auBlerdem jdhrlich verin-
dert und auf lange Sicht denen des menschlichen Fufballspiels angeglichen. So kdnnen
die Roboter der meisten Ligen nach aktuellem Regelwerk untereinander kommunizieren
und erhalten aulerdem die Zustandsiibergidnge des aktuellen Spiels iibermittelt. Zukiinfti-
ge Versionen der Regelwerke werden diese wenig menschlichen Aspekte voraussichtlich
nicht mehr zulassen und die Kommunikation von Spielern und Schiedsrichtern mutmaf-
lich nur noch auf akustischem und visuellem Wege erlauben. Ein weiteres Beispiel stellt
die zunehmende optische Symmetrie der Spielfelder dar: die noch vor drei Jahren unter-
schiedlich gefidrbten Tore innerhalb des Spielfeldes wurden einheitlich weifl gefarbt, um

die algorithmische Orientierung der Roboter innerhalb dieses Spielfeldes zu erschweren.

Zusitzlich wurde der RoboCup um weitere Ligen erweitert, welche den Einsatz von Ro-
botern im Arbeitsumfeld, im Heimeinsatz oder in Rettungsszenarien erforschen. Der ge-

samte Wettbewerb setzt sich im Jahre 2016 aus den folgenden Ligen zusammen [3]:



* RoboCup Soccer

Humanoid League

Standard Platform League

Small Size League

Middle Size League

Simulation League (2D, 3D)
* Rescue League
* Robocup@Home

* Robocup@Work

RoboCup Logistics League

RoboCup Junior

2.2 Die Standard Platform League

Der Standard Platform League soll an dieser Stelle besondere Bedeutung zukommen, da
die hier vorgestellten Verfahren fiir den Einsatz in den Wettbewerben dieser Ligen konzi-
piert und entwickelt wurden. Wie vorhergehend beschrieben, konzentriert sich diese Liga
weniger auf den Vergleich unterschiedlicher Hardwarelosungen als vielmehr auf die Ent-
wicklung der leistungsfahigsten Algorithmen bei gleicher Hardwarebasis. In diesem Ab-
schnitt sollen deshalb die sensoriellen Eingabemoglichkeiten dieser Plattform sowie die
fiir diese Arbeit wichtigsten Regeln der Standard Platform League skizziert und erldutert

werden.

2.2.1 Hardwarebasis: Nao

Das franzosische Unternehmen Aldebaran Robotics produziert die aktuelle Hardwareba-

sis der Standard Platform League: den bipedischen humanoiden Roboter Nao. Abbildung



2.1 zeigt ein Exemplar dieses Fabrikats. Zusitzlich wurden die fiir den RoboCup wich-

tigsten Sensoren wie Kameras, Mikrofone und Ultraschallsensoren markiert.

Kameras und Odometrische Daten stellen dabei die Grundlage einer effektiven Lokalisie-
rung der Roboter innerhalb des vorgegebenen Spielfeldes dar. Es gilt zu beachten, dass die
Regeln der Standard Platform League jegliche Modifikation der Ausstattung der Roboter
strikt untersagen. Dies bedeutet im Speziellen, dass nicht auf genauere Messverfahren wie
Laserscans oder richtungsauflosende Komponenten wie Kompasse zugegriffen werden
kann. Fiir alle anfallenden Aufgaben steht jedem Roboter die in Tabelle 2.1 aufgelistete

Systemkonfiguration zur Verfiigung.

Eine spezifischere Auflistung der verbauten Komponenten sowie deren Leistungsmerk-

male konnen der offiziellen Aldebaran Dokumentation entnommen werden [4].

/ Mikrofone

Ultraschall-
sensoren

Kameras

Abbildung 2.1: Nao Roboter mit fiir den RoboCup relevanten Sensoren (Auswahl)!

!Original: http://vignette3.wikia.nocookie.net/robotics/images/6/60/NAO.jpg,
abgerufen am 24.01.2016



Tabelle 2.1: Leistungsmerkmale der Nao Plattform

Komponente Spezifikation
Prozessor Intel ATOM 2530 @1.6 GHz
Arbeitsspeicher 1 GB
Kameras 2 Stiick
Auflosung 1280x960
Aufnahmefrequenz 30 fps
Mikrofone 4 Stiick

Frequenzumfang 150 Hz-12k Hz

Innertiale Messeinheit

3 Achsen Gyrosensor
3 Achsen Beschleunigungssensor

Gelenkpositionssensoren

36 magnetische Drehimpulsgeber

Infrarotemitter und -sensoren 2 Stiick
Abstrahlwinkeln £+ 60°
Ultraschallemitter und -sensoren | 2 Stiick

Abstrahlwinkel + 60°
Auflosung 1-4 cm
effektive Aufnahmeentfernung 20-80 cm



2.2.2 Spielfeldabmessungen

Das Spielfeld der Standard Platform League wurde dem Spielfeld menschlicher FuB3ball-
spiele maBstiblich nachempfunden. Abbildung 2.2 stellt die Mal3e in cm der jeweiligen
Spielfeldmarkierungen dar. Die Torrdume werden durch 80 cm hohe Tore in weiller Farbe
begrenzt. Neben den dargestellten Markierungen und den Toren diirfen keinerlei externe
Markierungen zur Lokalisierung der Roboter genutzt werden. Dies bedeutet, dass eine ef-
fektive Auswertung von Kameradaten und Odometrie essentiell fiir die Bestimmung der

Position eines Roboters sind.

Abbildung 2.2: Spielfeldmalle



Kapitel 3

Grundlagen: Lokalisierung autonomer

Systeme

Als Lokalisierung wird im allgemeinen die Schitzung der Position eines autonomen Sys-
tems in einer bekannten oder unbekannten Umwelt bezeichnet. Thrun, Burgard und Fox
stellen das Problem der Lokalisierung auBerdem als die Uberfithrung des zu dem Roboter
relativen Koordinatensystems in das globale Koordinatensystem der Umwelt dar (vgl. [5],
S. 190).

Die Bestimmung der globalen Position weiterer relevanter Objekte ist demnach eben-
falls direkt mit der Lokalisierung des Roboters verbunden. Ubertragen auf das eingangs
beschriebene Szenario des Roboterfu3balls bedeutet dies, dass die Bestimmung und die
Verfolgung der Positionen des Balls, der Tore und anderer Mitspieler nur dann korrekt

erfolgen kann, wenn die aktuelle Position des Roboters moglichst genau geschitzt wurde.

In den meisten Anwendungsfillen ist die globale Position des Roboters nicht direkt be-
stimmbar. Stattdessen miissen die Messdaten verschiedener Sensoren iiber einen grof3eren
Zeitraum hinaus verarbeit und aggregiert werden um so eine genaue und stabile Schitzung
der eigenen Position zu erlauben. Fiir den Roboterfuf3ball bedeutet dies die Auswertung
von Kamerabildern sowie Beschleunigungs-, und Lagesensoren als auch deren zeitliche

Zusammenfiihrung.



3.1 Position

Die Position eines autonomen Systems ist ein Bestandteil des Zustandes desselbigen. Im
beschriebenen Anwendungsfall besteht diese aus der Spielfeldposition (z,y)? und der

Orientierung o.

x=1| v |,x€l0,9],y €[0,6],a €[0,27] (3.1)

Abbildung 3.1 zeigt beispielhaft eine solche Positionsinformation innerhalb der gegebe-

nen Wertebereiche.

Abbildung 3.1: Roboterposition

3.2 Unterteilung von Lokalisierungsproblemen

Autonome Systeme finden in einer Vielzahl moglicher Szenarien Anwendung. Beispiele
lassen sich in der Medizin, der Logistik, der Raumfahrt, dem Transportwesen und vielen

10



weiteren Zweigen der Industrie und des 6ffentlichen Leben finden. Als ebenso vielfdltig
zeigen sich auch die damit auftretenden Probleme welche angewandte Lokalisierungs-
verfahren zu 16sen suchen. An dieser Stelle soll Beispielhaft eine mogliche Unterteilung
dieser Lokalisierungsprobleme nach [5] S. 193ff skizziert und im Kontext der Standard

Platform League des RoboCups erldutert werden.

3.2.1 Lokale und globale Lokalisierung

Die lokale Lokalisierung beschrinkt sich auf die Positionsschitzung in einer relativ klei-
nen Umgebung bei bekannter Startposition. In der Regel ist die Verfolgung und Verbes-

serung einer unimodalen Positionsschidtzung ausreichend.

Globale Lokalisierungsverfahren ermitteln die Position des Roboters innerhalb seiner
Umwelt ohne spezifischem Vorwissen. Ublicherweise erfordert dies die zusitzliche zeitli-
che Verfolgung und Schitzung der Position des Roboters unter Zuhilfenahme multimoda-
ler Modelle. Ist die globale Position des Roboters bekannt, kann die weitere Verfolgung
dessen unter Umstidnden lokal betrachtet werden. Eine Ausnahme dafiir stellt das Kid-
napped Robot Problem dar. Dieses in der Robotik grundlegende Problem bezeichnet den
vollstdndigen Verlust der aktuellen Positionsinformation des Roboters bedingt durch eine

externe Neupositionierung desselbigen.

Bei der Lokalisierung fuflballspielender Roboter handelt es sich um ein globales Pro-
blem mit hoher Eintrittswahrscheinlichkeit des Kidnapped Robot Problems, beispiels-
weise durch die regelgebundene Entfernung und Wiedereinsetzung von Robotern. Dieser
Sachverhalt muss fiir die Entwicklung eines leistungsfahigen Lokalisierungsalgorithmus

unbedingt beriicksichtigt werden.

3.2.2 Anderung der Umgebung

Lokalisierungsverfahren hdngen sehr stark von der Verdnderlichkeit der betrachteten Um-
gebung ab. Die Lokalisierung in dynamischen Umgebungen wird dabei als deutlich
schwereres Problem als die Orientierung in statischen Umgebungen betrachtet. Im ers-
ten Fall muss der Roboter neben der eigentlichen Lokalisierung auch ein dynamisches

Modell seiner Umgebung erstellen um sich in dieser zu orientieren. Es gilt zu beachten,
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dass eine Umgebung nur dann als statisch angesehen werden kann, wenn der Roboter
das einzige Verinderliche Objekt der Umgebung darstellt. Die Lokalisierung eines Ro-
boters auf einem FufBlballspielfeld muss aufgrund sich veréndernder Positionen des Balls
und anderer Roboter demnach als dynamsiches Problem betrachtet werden. Lediglich die

Begrenzung des Spielfeldes sowie die Position und Form der Tore sind a priori bekannt.

3.2.3 Aktive und passive Verfahren

Nimmt das Lokalisierungsverfahren Einfluss auf die Position des Roboters - beispiels-
weise durch die Mandvrierung in ein Terrain hoherer Landmarkendichte oder durch die
Vermeidung des Betretens gefahrlicher Bereiche - so wird dieses Verfahren als aktiv be-
zeichnet. Im Gegensatz dazu beschrinken sich passive Verfahren nur auf die Ermittlung

der Position ohne etwaige Einflussnahme auf diese.

FuBballspielende Roboter besitzen die Moglichkeit, bei Verlust ihrer aktuellen Positions-
schitzung, verstidrkt Bereiche mit hoherer Lokalisierungswahrscheinlichkeit anzusteuern
und zu beobachten. Ob diese Mdoglichkeit der aktiven Einflussnahme jedoch genutzt wird,

obliegt der jeweiligen Lokalisierungsstrategie.

3.2.4 Lokalisierung in der Gruppe

Zuletzt unterteilen die Autoren Lokalisierungsverfahren in die Anzahl der beteiligten Sys-
teme. Denkbar ist eine mehrheitliche Lokalisierung multipler Roboter unter Austausch

ihrer Informationen.

Im RoboterfuBball ist auch hier keine eindeutige Aussage zu treffen. Generell besitzen al-
le Roboter die Moglichkeit, Informationen iiber ihre aktuelle Position sowie den Standort
anderer relevanter Objekte mit ithren Teammitlgiedern tiber WLAN, akustische Signale
oder Infrarot auszutauschen. Deren Einsatz ist jedoch optional und eine zukiinftige re-
gelbedingte Unterbindung dieser ist nicht auszuschlieBen. Konkret stellt die Symmetrie
des Spielfeldes ein Problem dar, welches nur schwer von einem einzelnen Roboter gelost

werden kann.

12



3.2.5 Intrinsische und extrinsische Verfahren

Die Autoren beziehen sich fiir die Klassifikation von Lokalisierunsgverfahren lediglich
auf jene Verfahren welche die den zu lokalisierenden Robotern eigene Sensorik nutzen.
Diese intrinsischen Verfahren erfassen hédufig nur einen Teil der Umgebung der zu beob-
achtenden Objekte. Extrinsische Verfahren bieten den inhédrenten Vorteil der weitrdumige-
ren Erfassung der Umgebung. In vielen Anwendungsfillen ist die extrinsische Erfassung

jedoch entweder gar nicht oder nur unter starken Einschrankungen moglich.

In der Standard Platform League des RoboCup ist nur die Auswertung der Sensoren ak-
tiver Roboter gestattet. Die Nutzung externer Erfassungssysteme unter Spielbedingungen
ist somit ausgeschlossen. Im Gegensatz dazu werden in der Small Size League die Positio-

nen aller agierender Roboter global erfasst und an die partizipierenden Teams {ibermittelt.
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3.3 Verbreitete Lokalisierungsverfahren

Die an den Wettbewerben des RoboCup teilnehmenden Institute und Forschungseinrich-
tungen beteiligen sich seit dessen Griindung im Jahre 1997 aktiv an der Erforschung und
Erprobung sowohl bereits bestehender als auch neuartiger Lokalisierungsverfahren. An
dieser Stelle sollen einige dieser Verfahren vorgestellt sowie deren Vor- und Nachteile
skizziert werden. Die genannten Verfahren unterscheiden sich teilweise erheblich in der
Genauigkeit ihrer zugrundeliegenden Modelle als auch ihres geforderten Berechnungs-
aufwandes. Ein leistungsfihiger Algorithmus bedarf einer ausfiihrlichen Abwégung die-
ser Dimensionen um eine ausreichende Genauigkeit bei Einhaltung der durch die jewei-
lige Plattform gegebenen Bedingungen in puncto Speicher- und Rechenbedarf zu ermog-
lichen. Den ersten beiden vorgestellten Verfahren gemein ist die Anwendung probabilis-
tischer Modelle zur Bestimmung der jeweils besten Schitzung der aktuellen Position des
Roboters sowie zur zeitlichen Aggregation, Filterung und Stabilisierung derselbigen. Das
im Abschluss erlduterte Verfahren bietet ein Beispiel zur direkten Bestimmung von Positi-
onshypothesen aus Punktwolken durch Angleichung dieser Punktmenge an ein gegebenes
Modell.

3.3.1 Kalman-Filter

Das Kalman-Filter ist ein bereits 1960 von Rudolph Kalman vorgestelltes Verfahren der
Klasse Gaul3’scher Filter [6]. Es findet seit seiner Einfiihrung weite Verbreitung zur Filte-

rung und Vorhersage linearer kontinuierlicher Systeme.

Als rekursives Verfahren unter Annahme der Markov-Vermutung schitzt es den aktuel-
len Systemzustand ausschlielich anhand des vorhergehenden Zustandes sowie aktueller
Beobachtungen. Dabei werden zwei grundlegende Annahmen iiber das zugrundeliegende
System getroffen ([6], [5] S. 31)

* Der zeitliche Zustandsiibergang des zugrundeliegenden Systems sowie die Abbil-
dung von Messwerten auf Systemzustinde lassen sich als lineare Abbildungen be-

schreiben.

 Fehler sowohl in der Beobachtung des Systems als auch in der Schitzung des Zu-

standiiberganges sind mutlivariat normalverteilt.
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3.3.1.1 Zustandsmodellierung

Ausgehend von diesen Annahmen ldsst sich der Zustandsiibergang des Systems wie folgt

modellieren:

Xt = Fi1Xi—1 + Bi_qtip—1 + &1 (3.2)

F beschreibt hierbei den intrinsischen Ubergangs des Systems zwischen zwei Zeitpunk-
ten. B ist der bestimmbare externe Einfluss auf das System. Er wird des 6fteren auch als
Steuerungseingabe interpretiert. Der unbestimmbare duflere Einfluss, bzw. der zufillige

Fehler der Steuerungseingabe €;_; ist mittelwertfrei normalverteilt mit Kovarianz R, :

&1~ N0, Ry_y) (3.3)

Auch die Beobachtungen der Systemzustinde unterliegen in der Regel einem statistischen
Rauschen. Die Abbildung von Systemzustidnden auf einen Beobachtungsvektor wird des-
halb wie folgt modelliert:

% = HY{ + 6 (3.4)

H; beschreibt die Abbildung von Systemzustinden auf Beobachtungsgroflen. Der dabei

auftretende additive Fehler

& ~ N(0,Q:) (3.5)

ist wiederum mittelwertfei normalverteilt mit Kovarianz ),

3.3.1.2 Parameterschitzung

Die zeitlich diskrete Schitzung des kontinuierlichen Zustandes erfolgt durch Schédtzung

der Parameter der zugrundeliegenden Normalverteilung mit Mittelwert zi; und Kovarianz
P t-

Xi ~ N (s, Py) (3.6)



Die eigentliche Schitzung erfolgt in 2 unabhiingigen Schritten: der Pradiktion

f('t|t71 = Ft—l)%t—l + By 1t
Py =F Py FE 4+ Ry (3.7)

des folgenden Systemzustandes sowie der anschlieBenden Korrektur

)%t = )i()t|t71 + Kty:;f
Py = Py — KiSiK] (3.8)

dieser Vorhersage mittels gegebener Beobachtung Z;. Eine besonderes Augenmerk ist auf

die Interpretation der Hilfsgroflen Innovation

jy = % — HyXoje—1 (3.9)
und Kalman-Verstdarkung
K, = By HIS; (3.10)
mit
Sy = H, Py H + Qs (3.11)

zu richten. Diese beschreiben sowohl die Kompatibilitdt des vorhergesagten Systemzu-
standes und der beobachteten Messgrofle als auch die Gewichtung dieser Werte anhand

der angenommen Fehler dieser.

3.3.1.3 Optimalitiit und Erweiterungen

Das Kalman-Filter ist unter der genannten Voraussetzungen der Linearitit und der Kennt-
nis der Kovarianzen von System- und Messrauschen optimal. Praktisch konnen jedoch
beide Voraussetzungen nur selten erfiillt werden. Dennoch liefert dieses Filter bei leich-
ten Verletzungen dieser Forderungen bereits sehr gute Ergebnisse und findet deshalb in
einer Vielzahl technischer Anwendungsgebiete Verwendung. Zur Filterung nichtlinearer

Systeme existieren des Weiteren analytische und statistische Erweiterungen dieses Filters.
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Das Extended Kalman-Filter ersetzt die Nichtlinearitéit durch eine linearisierte Abbildung
derselbigen mittels Taylorreihenentwicklung ([5] S. 48). Das Unscentend Kalman-Filter
[7] liefert noch stabilere Ergebnisse fiir hoch nichtlineare Problemstellungen durch statis-

tische Stiitzpunkte um den Mittelwert der Abbildungen.

3.3.1.4 Multihypothesen-Kalman-Filter

Es gilt zu beachten, dass das Kalman-Filter eine unimodale Normalverteilung des Sys-
temzustandes annimt. Die Filterung und Vorhersage einer multimodalen Verteilung der
Zustinde ist also nicht oder nur bedingt moglich. Nach der vorgenommen Einteilung
von Lokalisierungsalgorithmen in Abschnitt 3.2 eignet sich das Kalman-Filter besonders
fiir lokale Lokalisierungsprobleme, ohne Erweiterung jedoch nicht fiir die globale Lo-
kalisierung eines Roboters. Thrun et al. ([5] S. 179) sowie Bazzani [8] beschreiben den
Einsatz mehrerer Filterinstanzen als sogenanntes Multihypothesen-Kalman-Filter. Durch
die intelligente Zuordnung von Beobachtungen zu einer oder mehreren Filterinstanzen
- der Losung des sogenannten Korrespondenzproblems - ldsst sich so eine multimodale
Verteilung als Mischung mehrerer Normalverteilungen anndhrern. Die Anzahl bendotigter
Instanzen wird durch die geschickte Initialisierung, Zusammenfiihrung und Aufteilung
je Iterationsschritt optimiert. Jochmann et al. [9] beschreiben den Einsatz eines solchen

Multihypothesen-Kalman-Filters fiir den Einsatz im RoboCup.

3.3.2 Partikelfilter

Ein weit verbreitetes Filter fiir die globale Positionsbestimmung mobiler Roboter stellt
das zu den parameterlosen Verfahren gehorende Partikelfilter dar. Im Gegensatz zum zu-
vor beschriebenen Kalman-Filter stiitzt sich dieses Verfahren also nicht auf ein durch Pa-
rameter beschreibbares Modell (im Falle des Kalman-Filters eine Normalverteilung) der
Wahrscheinlichkeitsdichte. Stattdessen approximiert dieses Monte-Carlo Verfahren eine
unbekannte Dichtefunktion durch zufillig aus dieser Verteilung gezogenene Punkte. Jeder
dieser so generierten Punkte oder Partikel Xﬁm} reprisentiert eine mogliche Realisierung
des Zustandes des zu beobachtenden Systems ([5] S. 77).

Xy o= P M (3.12)
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Ausgehend von einer intialen informierten oder uninformierten Verteilung der Partikel

aktualisiert der Algorithmus die anzunihernde Verteilung rekursiv in mehreren Schritten.

Zuerst werden alle aktuell existierenden Partikel anhand der bekannten Steuerungsein-
gabe des Systems aktualisiert und nach der Wahrscheinlichkeit der Sichtung gemessener

Daten bei Annahme des durch den Partikel repréisentierten Systemzustandes gewichtet:

wi™ = p(Z 3™ (3.13)

Anschlieend werden aus diesen aktualisierten Punkten A/ Partikel mit Zuriicklegen ge-
zogen. Die Wahrscheinlicht dass der Partikel yLm] gezogen wird soll dabei genau wgm]

entsprechen.

Durch eine groBe Zahl von Partikeln lédsst sich somit eine Wahrscheinlichkeitsdichte be-
liebig genau approximieren und iiber die Zeit verfolgen. Als nachteilig zeigt sich jedoch,
dass - je nach Art der zu beobachtenden Wahrscheinlichkeitsverteilung - unter Umstédnden
eine sehr hohe Anzahl von Partikeln bendtigt wird um diese statistisch zu erfassen. Damit
einher geht demzufolge ein steigender Berechnungsaufwand. Burchardt et al. [10] zeigen

den erfolgreichen Einsatz dieser Art Filter in den Wettbewerben des Robocups.

3.4 Iterative Closest Points Algotithmus

Der Iterative Closest Points Algorithmus dient der Angleichung von Punktmengen anein-
ander. Einsatz findet dieser Algorithmus zum Beispiel in der Registrierung von Lasers-

cans.

Als Eingabe des Algorithmus dienen 2 Mengen von Punkten: Model M und Source S.
Dabei wird die Transformation T gesucht unter deren Anwendung der Fehler zwischen

der transformierten Sourcemenge und der Modellmenge moglichst gering wird.

Anderson et. al. [11] demonstrieren den erfolgreichen Einsatz des Iterative Closest Points
Verfahrens fiir zuvor klassifizierte Merkmale des Spielfeldes der Standard Platform

League.
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3.4.1 Ablauf

Ausgehend von einer initialen Transformation arbeitet der Algorithmus in folgenden
Schritten:

* Bestimmung des jeweils nidchsten Punktes m; der Modellmenge zu jeden Punkt s;

der Sourcemenge: arg min,,eps ||m — s
* (Ausschlieung etwaiger Ausreifler)
* (Gewichtung der Korrespondenzen)

* Bestimmung der Transformation 7" welche den Fehler zwischen korrespondieren-

den Punkten minimiert

* Anwendung der Transformation auf die Sourcemenge

Diese Schritte werden so lange wiederholt bis der summierte Fehler iiber alle korrespon-

dierenden Punkte einen Schwellwert unterschreitet.

Ubliche FehlermaBe sind der mittlere quadratische Abstand zwischen Modell- und Sour-

cepunkten m; und s;:

N
1
E= N;Hmi—T*sin (3.14)

sowie der mittlere quadratische Abstand zwischen Sourcepunkt s; und der durch Normale
n; definierten Oberfliche an Modellpunkt m; [12].

1 N

E:N;H(mi—T*si)-nin (3.15)
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Algorithmus 1 Iterativer Ablauf des Iterative Closest Points Algorithmus

Berechnung der optimalen Transformation 7' sowie des mittels des Punkt-zu-Punkt
FehlermaBles bestimmten Fehlers error aus Modellpunktmenge M und Sourcepunkt-

menge S
1: function ICP(S, M)
2: while not converged do
3: for all s, € S do
4: m; = arg ming,e ||m — s
5: T:argminT%Zi]\il |m; — T % s;]|?
6: forall s, € S do
7: s;i =1 xs;
8: error = + Zf\il |m; — si)?
9: return 71, error
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Kapitel 4

Exakte Positionsbestimmung mittels

Deckenkameras

Zum Vergleich konkurrierender Lokalisierungsalgorithmen muss ein geeignetes Validie-
rungsverfahren fiir generierte Lokalisierungshypothesen gefunden werden. Da eine ma-
nuelle Auswertung von Kamerabildern und deren assoziierten Lokalisierungspositionen
aus praktischen Griinden nicht méglich ist, muss ein Verfahren entwickelt werden, um
eine Lokalisierungshypothese mit einem Goldstandard vergleichen zu konnen. In diesem
Kapitel soll ein Verfahren beschrieben werden, um Roboter auf dem Spielfeld zu erken-
nen und deren Position moglichst genau zu bestimmen. Von Vorteil ist hierbei, dass die
Ermittlung des Goldstandards auf Methoden und Hardware zuriickgreifen kann, welche
fiir die eigentliche Lokalisierung nicht infrage kommen, da sie durch die Regeln des Ro-
boCups ausgeschlossen wiren. Es wurden deshalb verschiedene Versuche unternommen,
um Roboter anhand von Markern mittels an der Decke befestigter hochauflosender Ka-

meras mit Weitwinkelobjektiven zu erkennen und zu verfolgen.

4.1 Versuchsauftbau
Abbildung 4.1 illustriert beispielhaft die Ausgabe der technischen Laborausstattung, be-

stehend aus 2 deckenmontierten Kameras mit Weitwinkelobjektiven und einem software-

gestiitzen Verfahren zur Entzerrung aufgenommener Bilder. Diese stellten die Eingabe
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fiir die in dieser Arbeit untersuchten Verfahren zur exakten Erkennung und Verfolgung

sowohl unbewegter als auch bewegter Roboter innerhalb des Spielfeldes dar.

Abbildung 4.1 verdeutlicht aulerdem einen weiteren durch die Entzerrung besagter Ka-
merabilder bedingten Sachverhalt: der tatsdchliche aufgenommene Bildbereich (rotes
Trapez) umfasst einen wesentlich groBBeren Teil des Raumes als erwiinscht. Das entzerr-
te Bild weist somit ein deutliches Auflosungsgefille in Richtung der Basis des durch
die Entzerrung entstandenen Trapezes auf. Zu untersuchende Verfahren miissen diesen
Sachverhalt explizit beriicksichtigen um eine robuste Erkennung der Roboter in den Au-
Benbereichen des Bildes im Allgemeinen und nahe der Basis des entstandenen Trapezes

im Besonderen zu ermoglichen.

Abbildung 4.1: Entzerrte Beispielaufnahme einer Deckenkamera
rot: gesamter Aufnahmebereich

4.2 Grundlagen: Markerbasierte Erfassung bewegter
Objekte

In diesem Abschnitt sollen gingige Verfahren zur Erfassung bewegter Objekte mittels
vorrangig extrinsischer Marker vorgestellt werden. Um die Einteilung der verschiedenen
Verfahren zu erleichtern, soll zuvor eine Einteilung der unterschiedlichen Markierungsar-

ten vorgenommen werden.
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4.2.1 Intrinsische Marker

Die Verwendung intrinsischer Marker beschrankt die Moglichkeiten zur Erkennung von
Objekten auf die von den Objekten a priori bekannten Merkmale ohne die Anbringung zu-
sitzlicher Markierungen. Als Beispiel sei die Erfassung und Verfolgung von Gesichtern
anhand der Position von Mund, Nase, Ohren und anderer denkbarer Gesichtsmerkmale
genannt. Ein weiteres Beispiel stellt die automatisierte Erfassung und Verfolgung vasku-

larer Gefalle anhand charakteristischer Verzweigungspunkte dar.

4.2.2 Extrinsiche Marker

Durch die zusitzliche Anbringung von Markern kénnen Objekte deutlich stirker von ih-
rer Umgebung abgegrenzt und somit algorithmisch erfasst werden. Beispielsweise stellen
Fahrbahnbegrenzungen optische extrinsiche Marker sowohl fiir maschinelle Fahrspurer-

kennungssysteme, als auch fiir menschliche Fahrer dar.

Anwendung finden extrinsische Marker vorrangig in Szenarien in welchen der Bedarf
einer genaueren Positionsbestimmung den erhohten Aufwand der Anschaffung und An-
bringung solcher Markierungen rechtfertigt. Beispiele sind industrielle Fertigungsstraen

oder die computerassistierte Chirurgie.

4.2.3 Aktive Marker

Aktive Marker senden selbsttitig Signale in fiir den Beobachter wahrnehmbaren Spek-
tren aus und bieten somit eine inhdrent bessere Erkennungsrate als vergleichbare passive
Verfahren. Durch die Erweiterung der durch die Versuchsdomine gegebenen Wahrneh-
mungsmoglichkeiten werden somit Ergebnisse verbessert oder eine Erkennung erst er-

moglicht.

Als Beispiel fiir aktive Erkennungsverfahren sei die Positionsbestimmung von Operati-
onsbesteck und Kleinstgeriten in der computerassistierten Chirurgie genannt ([13]). Hier-
bei wird ein elektromagnetisches Feld erzeugt und die zu verfolgenden Objekte mit Spu-
len versehen. Bewegen sich diese nun in dem erzeugten Feld, so kann durch Messen der
Verinderung der Feldstirke Riickschliisse auf Lage und Orientierung der zu beobachten-

den Objekte gezogen werden.
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Die seit kurzen populdren Innenraumlokalisierungsverfahren auf Basis niederfrequenter
Bluetooth-Signale stellen ein weiteres Beispiel fiir aktive Marker dar ([14]). Bei diesem
Verfahren werden Signalgeber an vorher bekannten Positionen innerhalb von Gebéduden
platziert. Mobile Gerite erfassen die Prisenz dieser Signale und ermitteln den Abstand
zu diesen Quellen um somit ihre Position zu triangulieren. Die Positionsbestimmung von
Mobiltelefonen mittels Triangulation iiber die Signalstirke sich in der Nidhe befindender

Funkzellen ist eng mit diesem Verfahren verwandt.

Leuchtdioden bieten eine kostengiinstige Moglichkeit zur Verbesserung von bildbasier-
ten Erkennungsverfahren. Sichtbares Licht emittierende Dioden kénnen dabei als heller
Punkt in ihrer Umgebung wahrgenommen werden - eine Verwirrung technischer Auf-
nahmegerite oder menschlicher Beobachter kann dabei allerdings nicht ausgeschlossen
werden. Infrarot-LEDs verlassen das sichtbare Spektrum des Lichts und beeintrachtigen
somit weniger Menschen und Fotoaufnahmen (entsprechende Technik vorausgesetzt). Als
nachteilig zeigen sich jedoch erhohte Anschaffungskosten fiir Marker und Aufnahmege-

rate.

Zuletzt sei die Moglichkeit akustischer Verfahren genannt. Vorstellbar wiren Gerdusche
erzeugende Lautsprecher welche von im Raum verteilten Mikrofonen aufgenommen wer-
den. Mittels Triangulation der aufgenommenen Signale lie3e sich die Position von Objek-
ten effektiv bestimmen. Durch Nutzung von fiir den Menschen nicht horbaren Frequenzen
im Ultra- oder Infraschallbereich konnte die Beeintrachtigung von Personen minimiert
werden. Der erhohte Installationsaufwand sowie die zusitzliche Erschwernis bei der Er-
kennung verschiedener gleichzeitiger Signale sowie der Erkennung von Objektrotationen

schliefen dieses Verfahren jedoch fiir das beschriebene Versuchsszenario aus.

4.2.4 Passive Marker

Die Emission erfassbarer Signale vereinfacht die Erkennung aktiver Marker deutlich. Da-
mit einher gehen erhohte Anschaffungskosten sowie ein deutlich gesteigerter Installati-
onsaufwand. Durch die geschickte Wahl und Installation passiver Marker konnen inhi-
rente Nachteile jedoch je nach Einsatzzweck oft kompensiert werden. Passive Marker
werden je nach Aufnahmemodalitit so gewihlt, dass sie sich besonders stark von ihrer

Umgebung abgrenzen. Dies kann zum Beispiel durch den Einsatz stark reflektierender
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Materialien im den verschiedenen Lichtspektren geschehen. Moglich ist auch die Ver-

wendung eindeutiger Muster zur Erhohung der Erkennbarkeit.

4.3 Verfahren 1: Aktive LED Marker

In einem ersten Versuch wurden Leuchtdioden der Marke Kingbright in den in Tabelle 4.1
aufgefiihrten Farben und Intensitidten als aktive Marker verwendet. Der Abstrahlwinkel
betrug jeweils 20 Grad.

Tabelle 4.1: Verwendete LED-Farben und -Intensititen

Leuchtfarbe | Lichtstiarke

rot 8000 mcd
griin 10000 mcd
weil 18000 mcd
blau 8000 mcd

Die Leuchtdioden wurden zusammen mit einer Knopfzelle provisorisch sowohl seitlich

als auch mittig auf den Kopfen der Roboter platziert.

4.3.1 Vorgehen

Algorithmus 2 beschreibt den Ablauf zur Erkennung der zuvor beschriebenen aktiven

Marker basierend auf einfachen Schwellwert- und Fensterungsverfahren.

Da die im Versuchsaufbau beschriebenen Deckenkameras fest montiert sind, kann in ei-
nem vorverarbeitenden Schritt auf die durch ein Differenzbild gewonnene Vorauswahl

relevanter Pixel zuriickgegriffen werden.

Zuerst wird fiir jedes Pixel (z,y) des tibergebenen Bildes der Dimension width x height
eine Differenzierung zwischen relevanten und irrelevanten Pixeln anhand deren Luminanz
mittels der Funktion processPixel durchgefiihrt. AnschlieBend wird fiir alle relevanten
Pixel der Durchschnitt aller Farbwerte innerhalb eines Fensters um besagtes Pixel gebildet

(Funktion mean). Zu diesem Wert wird in einem letzten Schritt mittels der Funktion
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closestColor die Farbe gesucht, deren euklidischer Abstand zu zuvor berechnetem Wert

im RGB Farbraum minimal ist.

Die im Algorithmus genutzten Konstanten wurden wie folgt initialisiert:

Tabelle 4.2: Verwendete Konstanten

Konstante | Wert
FRAMESIZE 5
Tprrr 0.2
Trr 0.8

Abbildung 4.2 visualisiert den Ablauf des Algorithmus anhand der zuvor beschriebenen

Zwischenschritte.

4.3.2 Evaluation

Obwohl das hier vorgestellte Verfahren sehr gute Ergebnisse bei Bildern hoher Auflo-
sung lieferte, versagte es leider im beschriebenen Einsatzfeld. Zwar waren die Marker in
Bildern nahe der Kamera sehr gut zu erkennen. Bedingt durch den zu geringen Abstrahl-
winkel der Leuchtdioden und der damit einhergehenden groBen Anderung der Intensitiit
des einfallenden Lichtes bereits bei leichter Verinderung des Einfallswinkels (Abbildung
4.3), stellte sich die Erkennungsrate am Rand des Spielfeldes durch das zuvor beschrie-
bene Auflosungsgefille jedoch als zu gering heraus. In Anbetracht der schwierigen An-
bringung der Marker sowie einer relativ hohen Anfilligkeit gegeniiber Stiirzen musste ein

anderes Verfahren gefunden werden.
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Algorithmus 2 Farbklassifikation

Berechnung des farbklassifizierten Bildes processed aus Eingabebild ¢mg und Ba-
sisbild base mit Bilddimensionen width x height
1: function PROCESSIMAGE(¢mg, base, width, height)
processed < CREATE
for all (z,y) € img do

2

3

4 if PROCESSPIXEL (img(x,y), base(x,y)) > 0 then

. S suB(img,z,y, FRAMESIZE)

5 m < FRAMESIZE?
6
7
8
9

processed(z,y) <~ CLOSESTCOLOR(m)

return processed

: function PROCESSPIXEL(pixel, base)
10: [ + luminance(pixel)
11: b « luminance(base)
12: diff < 1—0
13: if d’Lff < Tprrr then dlff ~—0
14: ifdiff <=0thenl <+ 0

15: ifl <Tp;rthen! < 0

16: return /

17:

18: function CLOSESTCOLOR(pixel)

19: return color with minimal euclidian distance to pixel in RGB space
20:

21: function CREATE(width, height)

22: return new image of size width x height

23:

24: function LUMINANCE(pixel)

25: return 0.2126 x R + 0.7152 « G 4+ 0.0722 * B

26:

27: function SUB(img, x, y, width)

28: return subimage with bounds (x-width, x+width, y-width, y+width)
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(b) Dioden erleuchtet

(c) Differenzbild (d) Differenzbild mit Schwellwert

(e) Gefiltertes RGB-Bild (f) Schwellwert auf RGB-Bild

(g) diskretisierte Farbzuordnung

Abbildung 4.2: Zwischenschritte der LED-Lichtpunkterkennung
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(a) Direkter Einfall (b) Geneigter Einfall

Abbildung 4.3: Beispielaufnahmen eines Roboters mit angebrachten Leuchtdioden bei
unterschiedlichen Einfallswinkeln
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4.4 Verfahren 2: Passive Marker mit vergoferter Ober-
fliche

Aktive Marker konnen so gewdhlt werden, dass sie in Aufnahmen besonders hervorste-
chen - im elektromagnetischen Spektrum zum Beispiel durch Einsatz von Infrarot-LEDs
oder wie zuvor beschrieben als helle Punkte in der Luminanz-Transformation in voran-
gegangenem Versuchsaufbau. Damit einher gehen allerdings erhohte Anschaffungskosten
sowie eine erschwerte Anbringung aufgrund der benétigten Energieversorgung. Des Wei-
teren zeigten sich in besagtem Versuchsaufbau Probleme bei der Kippung der angebrach-

ten Marker aufgrund des eingeschrinkten Abstrahlwinkels.

Deshalb soll nun ein Verfahren beschrieben werden welches durch Einsatz passiver Mar-
ker die beschriebenen Probleme zu kompensieren versucht. Dies bedeutet, dass sich ein-
gesetzte Marker als giinstig in der Anschaffung, stabil bei Stiirzen und unanfillig gegen-
iiber dem zu Beginn dieses Kapitels beschriebenen Auflosungsgefille der Aufnahmen

beweisen miissen.

4.4.1 VergroBerung der Markeroberfliche

In einem ersten Schritt sollte die insgesamt zu erkennende Fliche der verwendeten Mar-
ker vergroBBert werden, um sowohl im Zentrum als auch an den Ridndern des Aufnahme-
bereiches anndhernd gleich hohe Erkennungsraten zu erzielen. Fiir die weitere Verwen-
dung von LEDs hiitte dies entweder den Einsatz gro3erer Strahler oder eine VergroBerung
des Abstrahlwinkels bedeutet. Dies hitte allerdings entweder den Einsatz einer stirke-
ren Energiequelle oder die Anschaffung deutlich teurer LED Modelle nach sich gezogen.
Stattdessen zeigten Experimente mit unterschiedlich gefiarbten Folien- und Papiermarkern
deutlich bessere Erkennungsraten bei drastisch niedrigerem Installationsaufwand (Abbil-
dung 4.4).
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(a) Folie quadratisch (b) Folie langlich (c) Papier langlich

Abbildung 4.4: Aufnahmen eines Roboters mit unterschiedlichen angebrachten Markern
aus reflektierender Folie und Papier

4.4.2 Kanalzerlegung

Zur Erkennung der Marker werden die Eingabebilder in einem ersten Schritt zu Kana-
len entsprechend der zu untersuchenden Farben zerlegt. Die Kanalzerlegung erfolgt nach

folgender Formel:

pl=c—p (4.1)

wobei p' den transformierten Pixelwert, p den Originalwert und ¢ den Median der Farb-

werte der Zielfarbe darstellen.

r rt median(R)
p=1g|.p'=1¢"],c= median(G) 4.2)
b bt median(B)

Anschlieend werden die so entstandenen Farbwerte wie folgt binér klassifiziert:

4.3)

Liwennr < A Ag< A, Ab< A\
f(pt)—{ ! '

0, sonst

Wobei A, ~ MAD(R®“), N\, ~ MAD(G®"),\, ~ MAD(B) gilt. Die statistischen

SchitzgroBen Median und MAD (median absolute deviation) werden zuvor aus einer aus-
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reichend groBen Menge manuell positiv klassifizierter Beispielpixel bestimmt (R, G
und B). Praktische Versuche zeigten dabei dass der Einsatz der robusten Median- und
MAD-Schitzer deutlich bessere Klassifikationsergebnisse lieferte als die gegeniiber Aus-
reilern anfélligen Mittelwert- und Varianzschitzer. Abbildung 4.6 zeigt die Histogramme
der roten, griinen und blauen Farbkanile fiir jede der vier Zielfarben. Zusitzlich wurden
die angenommenen Normalverteilungen mit den unterschiedlich geschitzten Parametern
(griin: N ~ (u, 0%), blau: N ~ (7, mad)) dargestellt.

Abbildung 4.5 zeigt beispielhaft die Kanaltransformation und anschlieende Klassifizie-

rung fiir die Zielfarben rot und gelb.

(a) Original (b) Gelb (c) Rot

Abbildung 4.5: Kanaltransformation und Klassifizierung

4.4.3 Positions- und Rotationsbestimmung mittels Hauptkomponen-

tenanalyse

Die Positionsinformation

4.4)

=<\
|
O w 8

jedes Roboters auf dem Spielfeld, bestehend aus den translativen Komponenten x und
y sowie dem Rotationswinkel « sollen aus eingegebenen Bilddaten extrahiert werden.
Einfache kreisformige oder quadratische Marker sind dementsprechend nicht mehr aus-

reichend und miissen durch Komponenten ergénzt werden die einen Riickschluss auf die
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Abbildung 4.6: Kanalspezifische Farbwerthistogramme
Griin: Mittelwert-Schéitzer
Blau: Median-Schitzer
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Rotation des Markers und somit des Roboters erméglichen. Die in Abbildung 4.7 dar-
gestellten ldanglichen Marker erlauben bereits eine richtungsabhingige Bestimmung der
Drehung. Da aber keine weiteren Riickschliisse auf die Orientierung des Roboters gezo-
gen werden konnen, wird ein zusitzlicher Marker fiir die Auflésung dieser Symmetrie
benotigt. Abbildung 4.7 verdeutlicht dies beispielhaft. Zur einfacheren Bestimmung der
zwel unabhiingigen Richtungen wurde in einem weiteren Schritt ein andersfarbiger Mar-

ker zur Bestimmung der Richtung angebracht.

(a) einfarbig (b) zweifarbig

Abbildung 4.7: Aufnahmen eines Roboters mit angebrachten rotationsauflosenden Mar-
kern

Ausgehend von zuvor binarisierten Bildern wie sie das im vorhergehenden Abschnitt
beschriebene Verfahren liefert, kann nun nach ldnglichen Objekten innerhalb zuvor be-
stimmter Bereiche gesucht werden. Ein geeignetes Verfahren dafiir stellt die Hauptkom-

ponentenanalyse dar.

Die Hauptkomponentenanalyse dient in der Multivariaten Statistik der Dimensionsreduk-
tion hochdimensionaler Daten bei gleichzeitiger Erhaltung der dem Datensatz inhédrenten
Information. Konkret werden fiir einen p-dimensionalen Datensatz ¢ < p minimal Korre-
lierte Variablen gesucht die besagten Datensatz moglichst genau beschreiben, wobei die
Varianz dieser Hauptkomponenten von erster zu letzter Hauptkomponente abnimmt [15].
Die daraus resultierende Transformation ist orthogonal. Dies bedeutet, dass alle Haupt-

komponenten zueinander senkrecht stehen und gemeinsam eine Orthonormalbasis bilden.

Im beschriebenen Anwendungsfall sind die Dimensionalititen sowohl des Ursprungsrau-
mes als auch des Zielraumes zwei. Dies bedeutet, dass anhand womoglich stark korrelier-

ter Ausgangsvariablen zwei minimal korrelierte Variablen gesucht werden deren Varianz
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moglichst grof ist. Das Ergebnis des Verfahrens liefert die normierten Hauptkomponenten

@-, deren Lingen \; sowie das Zentrum P des Datensatzes.

Die im vorhergehenden Schritt erzeugten Fenster der Binérbilder konnen somit auf Haupt-
komponenten untersucht werden. Dabei ist zu erwarten, dass die erste Hauptkomponen-
te in Lingsrichtung des Markers auftritt. Uber die Linge der dazu senkrechten zwei-
ten Hauptkomponente kann des Weiteren auf die Form des Markers geschlossen werden.
Uberschreitet diese einen definierten Schwellwert, kann davon ausgegangen werden, dass
das so erkannte Objekt nicht der linglichen Markerform entspricht und es sich hier um
einen falsch positiven Fund der zuvor vorgenommenen Klassifizierung handeln muss. Ab-

bildung 4.8 zeigt beispielhaft die Hauptkomponenten 61, C, eines Kanalfensters.

Wendet man dieses Verfahren auf die Binirbilder jedes Farbkanals an, so kann damit eine
Menge von Markern innerhalb dieser Kanalbilder bestimmt werden. Die relative raum-
liche Nihe zweier Markerteilstiicke in unterschiedlichen Kanilen lassen auf die Zusam-
mengehorigkeit zu einem mehrfarbigen Marker schlieen. Das Markerteilstiick mit der
langsten bestimmten ersten Hauptkomponente bildet dabei die Basis des Markers. Die Be-
stimmung der eigentlichen Position des Markers kann nun aber nicht nur aus den Schwer-
punkten der Datensédtze gewonnen werden, da diese einer hohen Varianz entlang der ers-
ten Hauptachse der Markerteilstiicke unterworfen sind. Abbildung 4.9 verdeutlicht diesen
Sachverhalt iibertrieben anhand eines Ausreiflers des Datensatzes. Stattdessen kann der
Schnittpunkt der Geraden 151 +rx (71 und 152 + s % CZ als stabilisierter Basispunkt des

Markers ermittelt werden:

<x> — Pi+r«Cy (4.5)
y

wobei r durch die Losung des Gleichungssystems

ﬁ1+r*61:ﬁ2+3*62 (46)

definiert ist.

Die Rotation des Markers kann nun aus den Richtungen der Markerteilstiicke gewonnen
werden. Da die Basis des Markers als groBerer der beiden Datensitze im allgemeinen

statistisch stabiler ist, wurde die Rotation wie folgt bestimmt:
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¢+m/2 fallsdP,Pr — ¢ > 5

0 = 4.7)

s
¢ — 3 sonst

wobei ¢ den Winkel der ersten Hauptkomponente zur Abszissenachse angibt. Die dar-
gestellte Fallunterscheidung wurde vorgenommen, da die Orientierung der ermittelten
Hauptkomponenten variieren kann und bestimmt werden muss, ob die erste Hauptkom-
ponente der Markerbasis gleich oder entgegengesetzt dem durch die Mittelpunkte der

Markerteilstiicke bestimmten Vektor P, P; orientiert ist.

Abbildung 4.8: Hauptkomponenten @1, C, eines zweidimensionalen Datensatzes

Abbildung 4.9: Ausreiflerbedingte Varianz des Mittelpunktes P
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4.4.4 Spielerkodierung

Um die Position mehrerer unabhéngiger Roboter erfassen und verfolgen zu konnen, miis-
sen die erfassten Beobachtungen den unterschiedlichen Spielern zugewiesen werden kon-
nen. Mogliche Verfahren konnten die Roboter zum Beispiel raumlich durch versetzte An-
bringung des zweiten Richtungsmarkers oder, im Falle der Verwendung aktiver Marker,
durch die Verwendung unterschiedlicher Aussendefrequenzen kodieren. Im dargestellten
Szenario hat sich jedoch die Verwendung unterschiedlicher Farbkombinationen als iiber-
legen erwiesen. Als besonders gut durch den verwendeten Algorithmus erkennbar (siehe
Abschnitt 4.4.2) stellten sich dabei die Farben rot, magenta, griin und orange heraus. Die
Kombination dieser Farben an den unterschiedlichen Markerpositionen (lange oder kurze
Seite) - ergibt eine maximal mogliche Spieleranzahl von 4 x 3 = 12 Spielern, was der

maximal erlaubten Spieleranzahl von 5 Robotern je Team geniigt.

4.4.5 Algorithmus

Ausgehend von den zuvor beschriebenen Erkenntnissen wurde ein Algorithmus entwi-

ckelt der den am Anfang dieses Kapitels genannten Anspriichen geniigen sollte.

Der beschriebene Ablauf dieses Verfahrens sowie dessen Teilschritten, namentlich der
Kanalzerlegung, Schwellwertfilterung, Extraktion von Markerhypothesen je Kanal sowie
der anschliefenden Bestimmung der Roboterposition wurde in den Algorithmen 3 und 4

noch einmal detailliert dargestellt.
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Algorithmus 3 Kanaltransformation, Schwellwertfilterung und Markerbestimmung

Bestimmung aller Markerpositionen hypotheses aus Eingabebild img mittels Fenste-
rungsverfahren nach vorhergehender Kanaltransformation und Schwellwertfilterung

1: function THRESHOLDED(img, color, width, height)

2: thresholded < CREATE(width, height)
3 for all (x,y) € img do
4 r < |p, — color,|
5 g  |pg — color,|
6: b < |pp — color|
7
8
9

ifr <X & g< A, & b< )\ then
thresholded(z,y) < 1

: else
10: thresholded(z,y) < 0
11: return thresholded
12:

13: function EXTRACTMARKERS(img, color)
14: hypotheses <+ ()

15: t <~ THRESHOLDED(img, color)

16: for all (x,y) € t every STEP do

17: inner < sub(t, x,y, innerWindow)

18: outer < sub(t, x,y, outerWindow)

19: surrounding < Y _ outer — Y _inner

20: if surrounding =0 & > inner > 0 then

21: (center, dir) < PCA(inner)

22: if (center, dir) ¢ hypotheses then

23: hypotheses < hypotheses U (center, dir)

24: return hypotheses

25:

26: function SUB(img, x, y, width)

27: return subimage with bounds (x-width, x+width, y-width, y+width)
28:

29: function PCA(1mg)

30: return (center, direction) of pointcloud as defined by binary image img
31:

32: function CREATE(width, height)

33: return new image of size width x height
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Algorithmus 4 Positionsbestimmung

Bestimmung aller Markerpositionen je Farbkanal sowie anschlieBende Ermittlung
aller Roboterpositionen poses innerhalb des Eingabebildes img
1: function EXTRACTPOSITIONS(¢mg, width, height)
2: hypotheses < ()
poses <— 0
for all color € colors do
hypotheses|color] <— EXTRACTMARKERS(img, color)

for all (&1, d,), (é,ds)) € hypotheses|coly] x hypotheses|coly] do
¢« solve(¢y +r-dy =G+ s-dy)
if & > dl then

10: J<—<

3
4
5
6: for all (coly, coly) € colors x colors do
7
8
9

11: else

. 7
12: d <+ d%

dy

13: if 451 — 452 < % then
14: cf<— —J
15: poses <— poses U (¢, d)
16: return poses
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4.4.6 Auswertung

Die Qualitdt des entstandenen Algorithmus wurde abschlieBend anhand mehrerer hand-
vermessener Testaufnahmen ermittelt. Ausschlaggebend fiir die Qualitit des Verfahrens
sollten einerseits der mittlere absolute Fehler zwischen handvermessenen und mithilfe
des Verfahrens ermittelten Positionen und Orientierungen, als auch die maximale Streu-
ung der Positionsinformationen sein. Die Streuung wurde als die Differenz aus Minimum
und Maximum einer Testaufnahme an festen Punkten des Spielfeldes ermittelt. Die so

definierten Metriken ergaben die in Tabelle 4.3 aufgelisteten Messwerte.

Tabelle 4.3: Positions- und Rotationsfehler

Metrik Wert
Positionsfehler p=22cm,o? = 0.02
Orientierungsfehler p=0.92,0%=0.03
Streuung Position 0.6cm
Streuung Orientierung 1.55
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Kapitel 5

Entwicklung eines
Lokalisierungsalgorithmus fiir mobile
fuBballspielende Roboter

In diesem Kapitel soll die Entwicklung eines Lokalisierungsalgorithmus auf Basis des
Iterative Closest Points Verfahrens fiir das in Kapitel 1 beschriebene Szenario mobiler
fuBballspielender Roboter in der Standard Platform League im Rahmen des RoboCup
Wettbewerbes beschrieben werden.

5.1 Voraussetzungen

Die Roboter der Standard Platform League besitzen unterschiedliche Sensoren zur Er-
fassung ihrer Umgebung. Diese dienen als Eingabe zur Schitzung ihrer Position, sowie
dem Zustand anderer Spielteilnehmer. Die wichtigsten dieser Eingabedaten stellen fiir das

vorgestellte Verfahren vorverarbeitete Kamerabilder sowie odometrische Messdaten dar.

5.1.1 Vorverarbeitete Kamerabilder

Wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben besitzt jeder Roboter zwei am Kopf angebrachte Ka-

meras. Fiir diese Arbeit wird angenommen, dass diese Bilder in einem vorangestellten
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Schritt bereits verarbeit wurden und direkt nutzbar zur Verfiigung stehen.

Die mathematischen Grundlagen dieser Vorverarbeitung konnen der Masterarbeit Thomas

Reinhardts ([16]) entnommen werden.

Die zur Verfiigung gestellten Daten sind dabei die Menge aller im Kamerabild C; zum
Zeitpunkt ¢ erkannten Uberginge von Feldlinien zur Spielfeldfliche sowie deren Gradi-

enten, beziehungsweise die angenommenen Normalen zur Spielfeldmarkierung:

c=| Y leceq (5.1)

T

Abbildung 5.1 zeigt Beispielhaft eine Visualisierung dieser Daten. Mogliche Fehler sind
hierbei vor allem die Erkennung zusétzlicher, nicht vorhandener Spielfeldiibergiinge so-

wie Fehler in der Bestimmung der Positionen und Gradienten.

Abbildung 5.1: Vorverarbeitetes Kamerabild
Blick vom Rand des Spielfeldes auf den Mittelkreis
blau: korrekt angenommene Spielfeldiibergéinge
rot: fehlerhaft angenommene Spielfeldiibergiinge
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Des Weiteren werden fiir diese Arbeit die Kenntnis aller fiir die Projektion der Kamera-
bilder auf das Spielfeld benétigten Korperwinkel des Roboters als gegeben erachtet um
somit die Umrechnung von Kamerabildpunkten in Spielfeldkoordinaten bei gegebener
Position ' des Roboters zu ermoglichen.

Abbildung 5.2 illustriert die beschriebene Projektion bei angenommener perfekter Schiit-

zung der aktuellen Position des Roboters am Rand des Spielfeldes.

Abbildung 5.2: Projiziertes Kamerabild

5.1.2 Odometrische Daten

Als Odometrie wird die Schitzung der Positionsverinderung eines Systems anhand von
Messungen dessen Antriebssystems bezeichnet. Im Falle fufSballspielender Roboter be-
deutet dies die Schitzung der Positionsverinderung u; anhand der Auswertung der Be-

schleunigungssensoren des Systems.

i=| v (5.2)
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Bei perfekter Messung des Systemausgaben sowie angenommener Schitzung y;_; der

vorherigen Position wiirde somit die Folgeposition y; wie folgt bestimmbar sein:

Xt = Xi—1 + Uy (5.3)

Da durch Messsysteme gewonnene Parameterschitzungen nicht als korrekt angenommen
werden konnen, muss eine Schitzung der Positionsverdnderung als Summe der tatsdchli-

chen Positionsverinderung u; sowie eines Fehlers £; angenommen werden:

iy = i + &, (5.4)

5.2 Ziel

Der finale Algorithmus soll eine bestmogliche Schidtzung der aktuellen Position )AZt des
Roboters zum Zeitpunkt ¢ ausgehend von den vorliegenden Kameradaten, den odometri-
schen Messdaten der Beschleunigungssensoren sowie der aktuellen Schitzung der Positi-

on ermitteln.

5.3 Anwendung des Iterative Closest Points Algorithmus

Der in Abschnitt 3.4 vorgestellte Iterative Closest Points Algorithmus wird im vorgestell-
ten Verfahren fiir die Suche der plausibelsten Spielfeldposition anhand gegebener Ka-
meradaten eingesetzt. Dazu werden im Kamerabild gefundene Kanteniiberginge auf das
Spielfeld projiziert und an die durch die Spielfeldbegrenzung gegebene Modellpunktmen-

ge angeglichen.

5.3.1 Synthese der Modellpunktmenge

Da der Iterative Closest Points Algorithmus zwei Punktmengen als Eingaben erwartet,

muss das in Abschnitt 2.2.2 dargestellte Spielfeld als solche représentierbar sein. Eine
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Moglich dafiir wire die Generierung einer hochaufgelosten Punktwolke entlang besag-
ter Markierungen. Dies wiirde allerdings einen enormen Berechnungsaufwand je nach
gewdihlter Auflosung bedeuten. Eine auflosungsunabhingige Losung bei nur von der
Sourcemenge abhingigem Berechnungsaufwand stellt die Reprisentation des Spielfel-
des durch Geometrische Primitive dar. Die zuvor beschriebene Suche nach dem néchsten

Modellpunkt fiir einen Sourcepunkt besteht nun aus zwei Teilschritten:

* Berechnung der Schnittpunkte zwischen der durch den Sourcepunkt und dessen

Gradientenrichtung definierten Linie und aller geometrischen Primitive.

* Bestimmung des nédchstgelegenen Schnittpunktes aus zuvor bestimmter Menge

Da das Spielfeld ausschlieBlich durch Strecken und Kreise reprisentierbar ist, beschrinkt
sich die Suche dieser Schnittpunkte auf die Losung der jeweiligen Schnittpunktgleichun-

gen.

Die in den Kamerabildern gefundenen Gradienten und Punkte konnen wie in Abschnitt
5.1.1 beschrieben statistischen Fehlern unterworfen sein. Deshalb miissen auferdem
eventuell nicht vorhandene Schnittpunkte durch Punkte auf besagten Primitiven ergédnzt

werden. Diese werden dabei jeweils auf den Endpunkten dieser platziert.

(a) Schnittpunkt vorhanden (b) Schnittpunkt nicht vorhanden

Abbildung 5.3: Synthese der Modellpunkte fiir kreisformige Spielfeldabschnitte

45



(a) Schnittpunkt vorhanden (b) Schnittpunkt nicht vorhanden

Abbildung 5.4: Synthese der Modellpunkte fiir Strecken

5.3.2 Auswabhl der Startpunkte

Die Konvergenz des Iterative Closest Points Algorithmus ist fiir lokale Minima garantiert.
Nur jedoch bei geeigneter Wahl des Startpunktes gelingt es, die global beste Anpassung
der Punktwolke an das Spielfeld zu erreichen. Zwei mdogliche Szenarien sind hierbei zu

unterscheiden:

e Der Roboter hat sich zuvor lokalisiert und dessen Position soll nun anhand neuerer

Daten aktualisiert werden.

* Der Roboter ist ginzlich unlokalisiert (Spielstart) oder die Qualitit seiner Lokali-

sierung ist stark gefallen (Kidnapped Robot Problem).

Im ersten Fall kann die aktuelle Position als Ausgangspunkt des Iterative Closest Points
Algorithmus genutzt werden. Da auch die bisherige Position ungenau oder falsch sein
kann und auBerdem eine Konvergenz gegen ein naheliegendes lokales Minimum nicht
ausgeschlossen werden kann, miissen jedoch weitere Startpunkte in Betracht gezogen
werden. Abbildung 5.5 zeigt, wie stark die Chance der Konvergenz gegen das korrekte
lokale Minimum von der Wahl des Startpunktes abhédngt. Es wurde eine kiinstlich erzeugte
Punktmenge in der Form des Torraumes an 10.000 zufilligen Positionen im Umkreis des
Torraums mittels des Iterative Closest Points Algorithmus an das Spielfeld angeglichen.
Wie deutlich zu sehen ist, hat vor allem ein vertikaler Fehler in der Wahl des Startpunktes
eine groBe Auswirkung auf die Auswahl des korrekten lokalen Minimums. Weiterhin
zeigt Abbildung 5.5 dass dieses Verhalten auch bei einer Rotation der Punktmenge um 45
Grad zu beobachten ist.

Im zweiten Fall muss der Algorithmus an verschiedenen Stellen auf dem Spielfeld initia-
lisiert werden, um im optimalen Fall alle moglichen lokalen Minima zu beriicksichtigen.

Die Auswabhl dieser Positionen wurden dabei wie folgt unternommen:
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» Zufillige Verteilung der Roboterpositionen
» Zufillige Verteilung der projizierten Datenschwerpunkte

* Ermittlung von Senken und Initialisierung der projizierten Datenschwerpunkte an

diesen

(a) Translation (b) Translation und Rotation um 45°

Abbildung 5.5: Abhingigkeit der Konvergenz des Iterative Closest Points Verfahrens von
gewihlten Starttranslationen und -rotationen

Die Initialisierung der Roboterpositionen an zufilligen Punkten innerhalb des Spielfeldes
stellt die einfachste dieser Moglichkeit dar. Allerdings miissen, um geniigend viele lokale
Minima miteinzubeziehen und eventuell redundante Initialisierungspunkte zu beriicksich-
tigen, eine Vielzahl von Positionen initialisiert werden. Weiterhin besteht die Moglichkeit

der falschen Projektion von Kameradaten auBerhalb des Spielfeldes.

Die zweite Methode platziert anstatt der Roboter die Schwerpunkte der auf das Spiel-
feld projizierten Daten an zuféllig gewihlten Positionen innerhalb des Spielfeldes. Die
Redundanz der generierten Positionen ist dabei ein dhnlich schwerwiegendes Problem
wie im erstgenannten Verfahren. In beiden Fillen mussten 20-50 Startpositionen initiali-
siert werden um eine ausreichende Abdeckung des Spielfeldes und damit aller moglichen
Konvergenzpunkte zu gewihrleisten.

Fiir die dritte Moglichkeit mussten zunéchst alle potenziellen Senken innerhalb des Spiel-
feldes ermittelt werden. AnschlieBend wurden die Roboter so initialisiert, dass die pro-
jizierten Schwerpunkte der Kameradaten auf diesen liegen. Abbildung 5.6 illustriert die
ermittelten Senken fiir generierte Punktwolken in Form von Torraum, Mittelkreis und T-
Stiick. Es wurden jeweils 10.000 zuféllige Startpunkte und Drehwinkel gewdhlt. Jeder
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Punkt stellt dabei den Punkt dar, an welchem der Algorithmus bei Start an jenem gene-
rierten Punkt konvergierte. Gelbe Punkte markieren korrekte Konvergenzen des Verfah-
rens gegen das ausgewihlte Spielfeldsegment und zeigen noch einmal die starke lokale
Begrenztheit des Verfahrens. Es wurden die in 5.8 dargestellten Punkte als Senken des
Algorithmus identifiziert. Zuséatzlich musste untersucht werden, wie viele Startpunkte um
eine Senke initialisiert werden miissen, um eine rotationsunabhingige Effektivitit des
Verfahren zu ermoglichen. Abbildung 5.9 stellt eine Initialisierung des Algorithmus mit
einer Punktwolke in Form des Torraums mit der korrekten Position dessen als Startpunkt
dar. Die Punktwolke wurde in $rad Schritten gedreht und auf korrekte Endrotation un-
tersucht. Wie zu sehen ist, konvergiert der Algorithmus nur bei Wahl der Startrotation mit
—m < a < 7 korrekt. Um jede Senke miissen also mindestens zwei Positionen initialisiert

werden.

Die Auswahl der dargestellten Senken mit je zwei moglichen Startrotationen bedeutet
somit eine Menge von 16 Startpunkten, die zu sehr groBer Wahrscheinlichkeit alle Mogli-
chen lokalen Minima abdecken. Die jeweils fehlenden Position auf der gegeniiberliegen-
den Seite des Spielfeldes konnen durch Spiegelung der gefundenen Endpositionen des
Algorithmus mit in die folgenden Schritte einbezogen werden ohne den Iterative Closest

Points Algorithmus zusitzlich fiir diese ausfithren zu miissen.

5.3.3 Winkelstabilisierung durch Randlinienerkennung

Der zuvor beschriebene grundlegende Iterative Closest Points Algorithmus konvergiert
gegen beliebige Liniensegmente sofern die Sourcepunktmenge nur aus Beobachtung ei-
ner einzigen Linie besteht. Zur Stabilisierung einer Positionshypothese kann ein somit
gewonnener Punkt also nicht genutzt werden, da der Algorithmus grundsitzlich entlang
des gesamten Liniensegmentes konvergieren kann - nur bei perfekten zuvor bestehenden
Positionshypothesen konvergiert das Verfahren direkt gegen den bereits bekannten Punkt.
Stattdessen kann aber der in diesem Schritt bestimmte Winkel des Roboters zu einer Feld-
linie genutzt werden, um den Winkel der urspriinglichen Hypothese zu stabilisieren. Zur
Erkennung einer reinen Linienform im projizierten Kamerabild wurde die Hauptkompo-

nentenanalyse analog Abschnitt 4.4.3 genutzt.
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(a) Torraum

(c) T-Stiick

Abbildung 5.6: Identifizierte Senken fiir generierte Punktwolken.
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Abbildung 5.8: Ermittelte Senken des dargestellten Spielfeldes

Abbildung 5.9: Einfluss der Rotation auf die Konvergenz des ICP-Verfahrens
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5.3.4 Behandlung von Ausreiflern

Wihrend der Arbeit an dem hier vorgestellten Verfahren zeigte sich eine hohe Anfillig-
keit des Iterative Closest Points Algorithmus gegeniiber im Bild befindlichen Ausreiflern.

Diese Ausrei3er lassen sich vornehmlich wie folgt unterscheiden:

» Zufillige Ausreifler. Diese sind in keinem MaBe mit den Daten des Kamerabildes

korreliert.

* Ausreifler durch Verzerrungseffekte.

Abbildungen 5.1 und 5.2 zeigten bereits beispielhaft die erste dieser beiden Arten enste-
hendener Eingabefehler: die Ausreiler nahe dem Mittelkreis des Spielfeldes stehen im
keinem Zusammenhang mit einer Spielfeldlinie. Derartige Erscheinungen wurden in be-
liebigen Bildern an beliebigen Positionen des Spielfeldes beobachtet. Besonders hiufig

traten diese an den Riandern des Kamerabildes auf.

Unkorrelierte Ausreiler wurden mit einem einfachen in Algorithmus 5 beschriebenen

Verfahren entfernt.

Algorithmus 5 Ausreillerbeseitigung

Bereinigung der Menge aller Spielfeldiibergiinge in Kamerabild C' von zufilligen

Ausreillern
1: function REMOVEOUTLIERS(C)

2: remove < ()

3 forall c; € C'do

4: close <+ 0

5 for all c; € C do

6 if i # o &  distance(ci,ca) < distanceThreshold &

angle Between(cy, co) < angleT hreshold then

7: close < close + 1

8: if close > closeT hreshold then
9: remove < removed U ¢,

10: C* « C'\ remove

11: return C*

Wie ersichtlich ist, werden somit alle Gradienten aus der Menge des Kamerabildes ent-

fernt, in deren unmittelbarer Umgebung sich keine ausreichend grofe Anzahl dhnlich
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gerichteter Gradienten befindet.

Da diese Bereinigung des Datensatzes fiir jedes Kamerabild ausgefiihrt werden muss,
wurde auf den Ausschluss von Punkten entsprechend der Haufigkeitsverteilung der Pa-
rameter Entfernung, Winkel und Anzahl je Bild verzichtet. Stattdessen wurden diese a
priori aus einer Vielzahl von Kamerabildern durch Analyse der entsprechenden Histo-

gramme der Parameter bestimmt.

Die zweitgenannte Art von Ausreillern zeigte sich sich als systematisch fiir alle Kamera-
aufnahmen. Sowohl Qualitét als auch Quantitéit der Ausreiler stellten sich als proportio-
nal zur Entfernung der auf das Spielfeld projizierten Kamerapunkte zum Roboter heraus.
Beispielhaft stellt Abbildung 5.10 leicht verzerrte Spielfeldlinien im Torbereich des Spiel-
feldes dar.

Abbildung 5.10: Verzerrungseffekte in groler Entfernung zum Aufnahmepunkt des Bil-
des

Diesem Sachverhalt musste in den Teilschritten des Iterative Closest Points Algorithmus
Beachtung geschenkt werden. Verschiedene Arbeiten benennen grundsitzlich zwei Mog-
lichkeiten zur Behandlung unerwiinschter Werte: Ausschluss und Gewichtung. Im Rah-
men dieser Arbeit wurden beide Verfahren gepriift. Der Ausschluss zu weit vom Roboter

entfernt liegender Punkte hat sich dabei als zuverlédssiger erwiesen. Auflerdem verringert
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sich durch Ausschluss etwaiger Ausreiller die effektive Méchtigkeit der Sourcepunktmen-

ge und verringert somit den bendtigten Berechnungsaufwand.

Des weiteren wurden die Auswirkungen des von Shaoyi et al [17] vorgestellten Scaled
ICP Verfahrens auf die Qualitét der erzielten Punktwolkenangleichungen untersucht. Be-
sagtes Verfahren erweitert die Klasse erlaubter Transformationen in den Iterationen des
Iterative Closest Points Algorithmus von Translation und Rotation um eine zusitzliche
Skalierung der Punktwolken. Leider musste festgestellt werden dass die bestmogliche
Transformation der Punktwolken bei gegebener Synthese der Modellpunktmenge nahezu
ausschlieBlich diejenigen Skalierungen bevorzugt, welche die gesamte Quellenpunktmen-

ge auf einzelne Geraden abbilden.

5.4 Rekursive Filterung und Zuordnung korrespondie-

render Funde

Das bisher beschriebene Verfahren liefert fiir jedes Kamerabild die Menge der Spielfeld-
punkte an welchen der Iterative Closest Points Algorithmus konvergierte. Wie zuvor be-
schrieben, kann sich in dieser Menge eine gegebenenfalls grole Anzahl falsch positiver
Funde befinden. Aufgrund statistischer Abweichungen kann nicht immer der Fund mit
dem geringsten FehlermalB als bester Fund angenommen werden. Vielmehr miissen aus
aufeinanderfolgenden Kamerabildern diejenigen Spielfeldpositionen ermittelt werden, an
welchen der Algorithmus dhnlich gut konvergiert. Dazu miissen jedoch auch Funde auf-

einanderfolgender Kamerabilder einander zugeordnet werden konnen.

Zur rekursiven Filterung aufeinanderfolgender Funde wurden fiir diese Arbeit multiple
Instanzen des Kalman-Filters wie in Abschnitt 3.3.1.4 beschrieben verwendet. Nach Lo-
sen des zuvor beschriebenen Korrespondenzproblems kénnen durch den Einsatz dieser
Filter mehrere Hypothesen der aktuellen Roboterposition ermittelt und verfolgt werden.

Die Zuordnung der Funde erfolgt nach in Algorithmus 6 beschriebener Regel.

Ausgehend vom von Ausreiflern bereinigten Kamerabild C}', den odometrischen Messda-
ten , sowie den aktuell besten Positionshypothesen robots ermittelt der Algorithmus die
besten Hypothesen zum Zeitpunkt ¢. Dazu wird in Zeile 4 zuerst die in Abschnitt 3.3.1.2

beschriebene Vorhersage der Filterinstanzen ausgefiihrt. AnschlieBend werden diese vor-
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hergesagten Positionshypothesen um die in Abschnitt 5.3.2 beschriebenen Positionen um
Senken des Algorithmus erweitert, um nicht abgedeckte Senken ebenfalls zu beriicksich-
tigen. Diese erweiterte Menge von Hypothesen stellt nun die Grundlage fiir die in Zeile 7
stattfindenden Ausfiihrungen des zuvor beschriebenen Iterative Closest Points Algorith-
mus dar. Die nach Konvergenz der Instanzen ermittelten Positionen werden anschlie3end
fiir die Korrektur der bestehenden Positionshypothesen genutzt. In den Zeilen 13-16 wird
immer dann eine neue Hypothese erzeugt, wenn sich einer der Konvergenzpunkte in re-
lativer Nihe zu einer bestehenden Hypothese befindet. Die relative Nidhe bestimmt sich
dabei aus der Qualitit besagter Hypothese quality(r) sowie den Gewichtungen Ay, Ao als
Koeffizienten besagter Qualitdt zum Vergleich mit der Distanz des Punktes und der Hypo-
these, respektive dem Winkel zwischen den Orientierungen derselbigen. Sollte sich kein
Konvergenzpunkt in der Nihe einer Positionshypothese r befinden, so wird diese Hypo-
these unverédndert iibernommen. Sollte diese Hypothese auch weiterhin nicht in der Néhe
von Konvergenzpunkten liegen, wird diese nach einigen Iterationen des Algorithmus im
letzten Schritt desselbigen wie weiter unten beschrieben entfernt. Die neu erzeugte Hypo-
these wird durch den in Abschnitt 3.3.1.2 beschriebenen Korrekturschritt der entsprechen-
den Filterinstanzen bestimmt. Es gilt zu beachten, dass hierbei unter Umstinden mehr
Hypothesen entstehen als zuvor bestanden. Entstehen fiir eine zuvor bestehende Hypo-
these mehrere neue Hypothesen mit ausreichendem Unterschied zueinander, so wird dies
als Track-Splitting bezeichnet. Im Gegensatz zu diesem durchaus erwiinschten Verhalten,
konnen sich nun aber auch mehrere zuvor unterschiedliche Hypothesen in unmittelbarer
Niéhe zueinander befinden. Um die Anzahl von Hypothesen zu verringern werden diese
im sogenannten Track-Merging in Zeile 21 auf ausreichend unterschiedliche Hypothesen
reduziert. In einem letzten Schritt werden die n besten Hypothesen in die ndchste Iterati-
on des Algorithmus iibernommen. Somit wird sichergestellt, dass Hypothesen schlechter

Qualitit keinen weiteren unnétigen Berechnungsaufwand erfordern.
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Algorithmus 6 Multihypothesen-Kalman-Filter

Pradiktion und Aktualisierung mehrerer Filterinstanzen sowie VergroBerung und
Verkleinerung dieser Menge mittels Track-Merging und -Splitting

1: function FILTER(CY, iy, robots)

predicted < ()
for all r € robots do
predicted < predicted U predict(robot, i)

hyptheses < ()
for all r € predicted do
(h,error) < 1Cp(r,C;, FIELD)
if error < errorThreshold then
hypotheses <— hypotheses U h

hypotheses < merge(hypotheses)

corrected < ()
newTracks < ()
for all » € robots do
for all A € hypotheses do
if distance(h,r) < Ay -quality(r) & angle(h,r) < Ag-quality(r) then
newT'racks < corrected U correct(r, h)
corrected < corrected U r
if newTracks = () then
else
corrected < corrected U newT'racks
select n best from merge(corrected)

return n best robot hypotheses

: function ICP(r, S, M)

return transformation 7" between .S and M with initial position r
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Kapitel 6
Auswertung

Der in Kapitel 5 vorgestellte Algorithmus soll nun anhand des in Kapitel 4 beschriebe-
nen Verfahrens evaluiert werden. Besonderes Augenmerk soll hierbei auf die Ermittlung
initialer Positionsschitzungen ohne Vorwissen entweder durch den vollkommenen Kon-
trollverlust des Lokalisierungssystems, dem Kidnapped Robot Szenario oder zum Start
einer Spielpartie gelegt werden. Wie bereits beschrieben, wird die durch Deckenkameras
gewonnene Position als beste ermittelbare Position angenommen und deshalb als Gold-
standard zur Bewertung aller anderen Verfahren gewertet. Das hier vorgestellte Verfahren
soll sich aber nicht nur an diesem, sondern auch am bisher bestehenden Lokalisierungs-

algorithmus messen.

6.1 Versuchsaufbau

Abbildung 6.1 stellt eine Auswahl vordefinierter Positionen und Blickrichtungen dar von
welchen markante Ausschnitte des Spielfeldes ohne vorherige Information iiber Positi-
on und Rotation des Roboters beobachtet werden sollen. Die Testfille 1 bis 3 dienen
der Untersuchung des Algorithmus im Hinblick auf dessen Potenzial zur Gewinnung der
aktuellen Spielfeldposition aus der Beobachtung einzelner Spielfeldabschnitte. Diese Ab-
schnitte sind: der Mittelkreis (Testfall 1), ein T-Stiick an der Mittellinie (Testfall 2) sowie
dem Torraum (Testfall 3). Testfall 4 erweitert diese Testfdlle um die Untersuchung der

Aggregation und Filterung zeitlich aufeinanderfolgender Beobachtungen multipler Spiel-
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Abbildung 6.1: Roboterpositionen mit Blickrichtung und ggf. Offnungswinkel

feldabschnitte durch Schwenken des Roboterkopfes. Der weille Halbkreis dient der Vi-
sualisierung des ungefihren Winkel in welchem die Blickrichtung des Roboters dabei

schwankt.

6.1.1 Ergebnisse

Abbildung 6.5 zeigt die Ergebnisse zuvor beschriebener Versuche. In jedem Fall wurden
die Positionsfehler sowohl fiir das Standardverfahren als auch fiir das in dieser Arbeit vor-
gestellte, auf dem Iterative Closest Points Algorithmus basierende Verfahren zusammen

mit den Mittelwerten und Standardabweichungen der jeweiligen Messreihen dargestellt.

Im ersten Testfall zeigt sich ein @hnliches Ergebnis fiir beide Algorithmen mit einem

Positionsfehler von etwa 30 cm mit vergleichsweise geringer Schwankung.

Im zweiten Testfall konnte das Standardverfahren keine Positionsinformation schitzen
und initialisierte diese deshalb auf Position (4.5, 3, O)T in der Mitte des Spielfeldes. Es
gilt zu bemerken, dass das neuere Verfahren eine Positionsschitzung liefert, diese jedoch

mit einem Durchschnittlichen Fehler von 50 cm relativ ungenau ist.
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In Testfall 3 wiederum schitzten beide Verfahren die Position des Roboters nahezu kor-
rekt.

In Testfall 4 schitzten beide Algorithmen dhnliche Ergebnisse - das ICP-basierte Verfah-
ren jedoch stabiler. Zwar weist das Standardverfahren einen geringeren minimalen Fehler
auf - der maximale Fehler sowie die Schwankung der Position sind jedoch erheblich ho-
her. Der Mittelwert der durch dieses Verfahren gewonnenen Positionen schwanken in etwa

um den des ICP-basierten Verfahrens.

Diese Ergebnisse lassen bisher zwei Interpretationen zu: beide Verfahren weisen eine sys-
tematische Verschiebung der Positionsschitzung abhidngig von der tatsdchlichen Position
des Roboters auf. Aulerdem liefert das ICP-basierte Verfahren stabilere Positionsschiit-

zungen bei gleichzeitig hoherem minimalem Fehler dieser Schitzungen.
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Abbildung 6.2: Positionsevaluation Testfall 1: Blick auf Mittelkreis
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Abbildung 6.3: Positionsevaluation Testfall 2: Blick auf Torraum
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Abbildung 6.4: Positionsevaluation Testfall 3: Blick auf T-Stiick
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Abbildung 6.5: Positionsevaluation Testfall 4: Blick auf Mittelkreis, Kopf bewegt
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Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei gleichsam verwandte und dennoch in ihren Voraussetzungen
grundverschiedene Problemstellungen der Lokalisierung mobiler fuB3ballspielender Robo-
ter der Standard Platform League des RoboCups untersucht. Ihnen gemein war die Anfor-
derung, die Position mobiler Roboter anhand gegebener Eingabedaten zu bestimmen. Der
Unterschied lag dabei in den Anforderungen welche die Verfiigbarkeit und Qualitét der
vorliegenden Sensordaten an jene Lokalisierungsverfahren stellte. Das erste entstandene
Verfahren konnte auf hochauflésende externe Kameras zuriickgreifen, um somit eine auf
wenige Zentimeter genaue Positionsauflosung der zu beobachtenden Roboter zu ermog-
lichen. Gleichzeitig lieferte es die Grundlage zur Evaluation der Ergebnisse des zweiten
Verfahrens. Dieses sollte die Positionen von Robotern ausschlieBlich anhand der von ih-
nen selbst gelieferten Kamera- und Odometriedaten mithilfe einer modifizierten Variante
des Iterative Closest Points Verfahrens ermitteln. Die beiden Hauptaspekte dieser Arbeit,
nidmlich der Definition eines Goldstandards zur Bewertung aktueller und zukiinftiger Lo-
kalisierungsverfahren unter Laborbedingungen sowie die Untersuchung der Eignung des
Iterative Closest Points Verfahrens zur Bestimmung von Roboterpositionen in besonderer
Hinsicht auf dessen Moglichkeiten zur Ermittlung initialer Positionsschdtzungen, wurden

somit ausgiebig untersucht.

Die in im Rahmen dieser Arbeit gewonnen Erkenntnisse zeigen, dass mithilfe des Ite-
rative Closest Points Algorithmus sehr verldsslich Positionsschitzungen innerhalb des
Spielfeldes der Standard Platform League bereits anhand kleiner gesichteter Ausschnitte

desselbigen ermitteln werden konnen. Es wurde aulerdem dargestellt, welche Schwierig-
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keiten und Besonderheiten der Einsatz jenes Verfahrens in dieser Versuchsdoméne nach
sich zog und welche Schritte unternommen werden konnen, um diese zu 16sen. Weiterhin
wurde beispielhaft gezeigt, wie stabilisierte Positionsschidtzungen mithilfe rudimentérer

Filterungstechniken unter Einsatz eines Multihypothesen-Kalmanfilters zu ermitteln sind.

Der Einsatz dieses Verfahrens kann grundsitzliche Probleme bei gegebener Sensorik, wie
der systematischen Verzerrung von Eingabedaten, nicht allein bewiéltigen. Allerdings bie-

tet es die Grundlage fiir weitere Untersuchungen dieses Sachverhalts.

Diese Aspekte konnen nun die Grundlage fiir den weiteren Einsatz dieses Verfahrens fiir

das genannte Szenario darstellen.
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Anlagen auf DVD

» Beispielaufnahmen: Deckenkameras

* Beispielaufnahmen: Roboterkameras und -odometrie

* Ausfiihrbarer Programmcode: deckenkamerabasierte Lokalisierung
* Ausfiihrbarer Programmcode: ICP-basierte Lokalisierung

 Ausfiithrbarer Programmcode: Lokalisierungsevaluation
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