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Abstract. Die Umweltmodellierung auf der Grundlage von Sensordaten spielt im
Rahmen von Forschungsarbeiten zur Kiinstlichen Intelligenz, insbesondere auf dem
Gebiet der Robotik, eine wichtige Rolle. Ein Problem besteht darin, dass zu jedem
Zeitpunkt nur ein Teil, bzw. ein kleiner Ausschnitt der komplexen Umwelt wahr-
nehmbar ist und Sensordaten nach wie vor mit Messfehlern behaftet sind. Um diese
Aufgabe zu losen, werden in dieser Arbeit einige Modellierungsverfahren présen-
tiert. Daran ankniipfend werden ein viel versprechender Ansatz auf Basis eines Rao-
Blackwellized Partikelfilters erldutert. Dieser Ansatz wird innerhalb der Sony-Liga
— als einer komplexen dynamischen Umgebung unter Echtzeitbedingungen — im-
plementiert und experimentell anderen Verfahren gegeniibergestellt sowie die
Ergebnisse ausgewertet. Erweitert wurde dieser Ansatz durch die Verwendung von
Negativinformationen. Dabei erméglichte die Nutzung von Hindernisinformationen
eine Abgrenzung von sichtbaren zu nicht sichtbaren Gebieten. Basierend auf dieser
Verwendung von Negativinformationen ist eine Aufmerksamkeitssteuerung fiir die
Ballsuche im RoboCup implementiert, getestet und die Ergebnisse wiederum bewer-
tet worden.

Nicht in gleichem Mafle wesentlich, aber fiir Fortschritte bei der Umweltmodellierung
unverzichtbar, sind alle Bemiithungen, die Messfehler bei Sensordaten zu minimie-
ren, um den Gesamtprozess der Umweltmodellierung immer besser zu beherrschen.
Deshalb wurde auch der Analyse von Messfehlern bei Sensordaten in dieser Arbeit

die entsprechend notwendige Aufmerksamkeit gewidmet.
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Kapitel 1
Einleitung

Die Modellierung der Umwelt spielt, wie in vielen Wissenschaften, auch auf dem Ge-
biet der mobilen Robotik eine sehr wichtige Rolle. Mehr noch, bei der langfristigen
Aktionsplanung kommt ihr sogar eine Schliisselrolle zu, wobei hervorzuheben ist,
dass es unzidhlige Modellierungsgegenstinde gibt. Ohne eine detaillierte Modellie-
rung von Umweltzustdnden ist es schwer moglich, Voraussagen iiber Auswirkungen
von Aktionen auf zukiinftige Umweltzustdnde zu treffen. Der RoboCup bietet auf-
grund seiner hochdynamischen FEigenschaften ein besonderes Testfeld fiir das Ent-
wickeln neuer Modellierungsverfahren, da Modellgebungsverfahren schnell, robust
gegen verrauschte Sensordaten und zugleich effizient sein miissen. In besonderer
Weise stellt das Zusammenfiigen der Weltmodelle verschiedener autonomer Agen-
ten eine Herausforderung dar, weil verschiedene Agenten — aufgrund von ungenauen
Sensordaten und unterschiedlichem Vorwissen — unterschiedliche Modelle ein und

derselben Situation besitzen konnen.

1.1 Verwandte Arbeiten

In den letzten Jahren wurde der Forschungsaufwand fiir Lokalisierungs- und Mo-
dellierungsaufgaben sichtbar verstérkt. Probabilistische Ansétze haben sich in die-
sem Zusammenhang als sehr erfolgversprechend herausgestellt. Bereits 1998 wurde
eine aktive Wahrnehmung auf Basis eines Markovmodells eingesetzt, um einem Ro-
boter auf Biirofluren die Lokalisierung zu ermoglichen, Fox [22]. Weitere Arbeiten
beschreiben die Verwendung von Partikelfiltern als eine neuartige Version der Mar-
kovlokalisierung fiir die Roboterlokalisierung [30, 29, 16]. So beschreibt Fox z.B.
die Vorteile von Monte-Carlo-Partikelfiltern (kurz MCPF) gegeniiber bisherigen



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

analytischen Verfahren [19]. Darauf aufbauend wird in [5] die Anwendung von Par-
tikelfiltern zur Roboterlokalisierung im RoboCup dargestellt. Um die Partikelzahl
so gering wie moglich zu halten, stellt Fox in [20] eine Methode vor, wie die Par-
tikelanzahl iiber KLD-Sampling! dynamisch an die jeweilige Situation angepasst
werden kann. Neuere Arbeiten beschiiftigen sich verstirkt mit Weiterentwicklun-
gen von Monte-Carlo Verfahren. Eine neue Generation von Partikelfiltern, die sog.
Rao-Blackwellized Partikelfilter (abgekiirzt RBPF), stellt den Gegenstand vieler
aktueller Forschungsarbeiten dar. In diesem Sinne beschreibt Khan in [31], wie die
Dimension des Zustandsraums durch Unterteilung in Unterrdume, die analytisch
modelliert werden, verringert werden kann. Andrieu und Doucet zeigen in ihrer Ar-
beit [32] die Vorteile von RBPF gegeniiber anderen Verfahren wie MCPF. Arbeiten
zur Verwendung von RBPF fiir die Modellierung und Verfolgung von mehreren Ob-
jekten gleichzeitig? wurden von Schulz et al. [34] in Form der Modellierung von Per-
sonen sowie in vorrangig theoretischer Weise von Sarkké bzw. Freitas et al. [33, 35]
durchgefithrt. Anwendungen finden sich auch in Arbeiten zur Spracherkennung [36],
in denen der Filter zum Training der Spracherkennung sowie zur Dekodierung be-

nutzt wird.

1.2 Problembeschreibung fiir den RoboCup

Im RoboCup sind durch die Agenten im Wesentlichen vier Aufgabenbereiche zu

bewaltigen:
e Verarbeitung von Sensordaten
e Modellierung der Umwelt
e Aktionsplanung
e Ausfiihrung von Laufbewegungen und Schiissen

Im Komplex dieser Aufgaben kommen der Bestimmung der eigenen Position
sowie der Position und der Geschwindigkeit des Balls elementare Bedeutung zu.

In [5] wird eine effiziente Lokalisierung mit Partikelfiltern anhand der Sony Liga

YKLD steht fiir die Fehlerabschétzung durch die Kullback-Leibler distance.
Zengl.: Multiple Target Tracking
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Abb. 1.1: a) Roboter Aibo ERS-210A und Ball

b) Kamerasicht des Roboters auf einen auf ihn zurollenden Ball

vorgestellt. Fin schwedisches Autorenkollektiv beschreibt Anwendungen von Par-
tikelfiltern sowohl fiir die Navigation eines Flugzeuges als auch zur Positionsbe-
stimmung eines Fahrzeugs auf einer Landkarte [15]. Einen Vergleich verschiedener
Lokalisierungsmethoden auf Robustheit und Genauigkeit beinhaltet die Arbeit von
Gutmann und Fox [18]. Die Anwendungsfelder fiir Lokalisierungsverfahren sind da-
mit sehr vielfaltig. Eine besondere Herausforderung besteht in dieser Hinsicht fiir
die Sony Four Legged League, weil die Agenten der Sony-Liga — im Gegensatz zu
den Robotern der Middlesize Liga — kein omnidirektionales Kamerabild besitzen.
Die vierbeinigen Sony-Roboter miissen daher wie der Mensch ihre Aufmerksamkeit
immer auf einen begrenzten Ausschnitt der Umwelt richten. Das ist in Anbetracht
der Tatsache, dass der Ball eine sehr dynamische Gréfe beziiglich Ort, Geschwindig-
keitsbetrag und -richtung darstellt, eine Schwierigkeit, der sich jedes Team stellen
muss. Die einzelnen Teams des RoboCups, das wurde auch bei der Weltmeisterschaft
in Portugal sowie den German Open 2004 deutlich, haben viele verschiedene Ansétze
fiir die Ballmodellierung konzipiert und erprobt. Einige interessante Ansétze werden

im weiteren Verlauf dieser Arbeit vorgestellt.

1.3 Zielstellung

Ziel dieser Arbeit ist die Erstellung und Evaluierung eines Modellierungsverfahrens
auf Basis eines Rao-Blackwellized Partikelfilters innerhalb der Testumgebung des
RoboCup. Der Roboter soll dabei in der Lage sein, Ort und Geschwindigkeit des

Balls zuverldssig zu ermitteln. Zusétzlich wird das Modellierungsverfahren um die
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Verwendung von Negativinformationen erweitert, wodurch der Roboter auch Infor-
mationen iiber ungesehene Objekte in einem Modell zusammenfassen kann. Der Ro-
boter soll dadurch befihigt werden, seine Aufmerksamkeit auf Bereiche zu richten,

in denen der Ball anhand der erhaltenen Negativinformationen vermutet wird.

1.4 Beitrag dieser Arbeit

Mit dieser Arbeit sollen Erkenntnisgewinn sowie weitere Erfahrungswerte zu folgen-

den Schwerpunkten erreicht werden:

1. Angelehnt an die von Fox und Kwok [7, 40] beim RoboCup-Symposium 2004
vorgestellte Objektverfolgung, wurde eine Objektmodellierung auf Basis von
Rao-Blackwellized Partikeln im Rahmen der RoboCup-Doméne implementiert

sowie eine Evaluierung durchgefiihrt.

2. Erweiterung der Objektmodellierung um die Verwendung von Negativinfor-
mationen mithilfe von Hindernisinformationen und eine darauf aufbauende
Aufmerksamkeitssteuerung fiir die Ballsuche. Zu Evaluierungszwecken wurde

ein Beispielverhalten implementiert und getestet.

3. Durchfithrung einer systematischen Messfehleranalyse der Ballerfassung, ins-
besondere bei ausgefiihrten Bewegungen des Roboters und Bewertung der Er-

gebnisse.

4. Beschreibung von Moglichkeiten der Kombination verschiedener Sensordaten
zur Abschétzung der Messfehler sowie Darstellung einer moglichen Anwendung

im Rahmen einer Ballmodellierung.

5. Eine systematische Gegeniiberstellung von verschiedenen Filterverfahren und

die Beschreibung der Ergebnisse anhand von ausgefiithrten Tests.

6. Aus der Sicht, dass es im Rahmen der Forschungsarbeiten des Aibo Teams
Humboldt bereits ausfiihrliche Arbeiten zu den Schwerpunkten Bildverarbei-
tung [4], Verhaltensmodellierung [42] sowie Bewegungsmodellierung [43] gibt,
soll mit dieser Arbeit ein weiterer wichtiger Schwerpunkt zur Objektmodellie-
rung und damit zu einer weiteren Abrundung der Gesamtforschung geleistet

werden.
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Abb. 1.2: Das Spielfeld der Sony Four Legged League a) im Simulator, b) in der Realitit

1.5 RoboCup Dominenbeschreibung

Im Folgenden mochte der Verfasser einen kurzen Einblick in den Aufbau und die
Gestaltung der Sony Four Legged League geben (Stand Juli 2004 [8]). Das Spielfeld
erstreckt sich iiber eine 4,2 m lange sowie 2,7 m breite Flache. Es gibt zwei Tore und
entsprechende Spielfeldmarkierungen, analog zu normalen Fufiballfeldern. Sowohl
der Untergrund als auch alle anderen Gegensténde wie z.B. der Ball, die Tore und
die Flaggen auf dem Spielfeld sind durch verschiedene Farben gekennzeichnet. Eine
etwa 15 cm hohe und um 45° angewinkelte Bande verhindert, dass sowohl der Ball
als auch die Roboter das Spielfeld verlassen. In jeder Ecke des Spielfeldes befinden
sich farbmarkierte Zylinder, die die Lokalisierung des Roboters erleichtern sollen.
Zusatzlich erfolgt die Lokalisierung iiber die Tore sowie die Feldlinien. Der Ball ist
durch seine orange Farbe und seinen Durchmesser definiert (Abb. 1.2).

In jedem Spiel treten zwei Teams, bestehend aus jeweils vier autonomen Ro-
botern des Typs Sony ERS-210 [2] bzw. ERS-210A oder des neuen Typs ERS-7
gegeneinander an (Abb. 1.3). Die ersten beiden Robotertypen unterscheiden sich in
ihren Parametern nur geringfiigig voneinander. Beim ERS-7 wurden nahezu alle Pa-
rameter (Tab. 1.1) verdndert bzw. verbessert. Damit sind neue Herausforderungen
und Chancen fiir die Entwickler gegeben.

Gespielt werden 2 Halbzeiten 4 10 Minuten. Der Schiedsrichter kann Zeitstrafen

fiir verschiedene Vergehen der Roboter verhéngen, wie z.B. fiir zu langes Festhalten
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Abb. 1.3: a) Roboter ERS-210 (blau) sowie ERS-210A (rot) b) ERS-7

Kategorie ERS-210/210A | ERS-7
Kameraauflosung in Pixeln 176*144 208*160
Bildwiederholfrequenz (fps) 25 30
Kameraoffnung vertikal (Grad) 48 44
Kameraoffnung horizontal (Grad) 58 55
CPU (MHz) 200/400 576
RAM (MByte) 32 64

Tab. 1.1: Grobvergleich der Hardware von ERS-210/210A mit ERS-7

des Balls, das Aufhalten der Verteidiger im eigenen Strafraum oder das Wegdriicken
eines Spielers durch einen anderen. Die Regeln sind im Detail unter [8] nachzulesen.

Eine genaue Beschreibung verschiedener Sensoren, Problemstellungen und Losun-
gen in der Sony Four Legged League befindet sich im Anhang. Einen Gesamtiiber-
blick iiber die Geschichte, Entwicklung und Perspektiven des RoboCup mit seinen

verschiedenen Ligen gibt auBlerdem [1].



Kapitel 2

Grundlagen der
Objektmodellierung

Wahrnehmung bezeichnet die Auswahl, Verarbeitung und Interpretation von Sen-
sorinformationen. Sie dient als Grundlage fiir das Wissen eines Agenten iiber seine
Umgebung. Auf der Basis dieses Wissens trifft der Agent Entscheidungen. Wahr-
nehmung lésst sich in einen aktiven und einen passiven Bereich unterteilen. Bei
der passiven Wahrnehmung steht die Informationsverarbeitung im Mittelpunkt. Der
Agent erhiilt mittels seiner Sensoren Informationen iiber Objekte seiner Umgebung.
Die aktive Seite beschreibt die gezielte Ausrichtung der Sensoren, um Informatio-
nen iiber einen speziellen Bereich seiner Umgebung zu erhalten. So richtet z.B. ein
Mensch, der einen Ball fangt, seine Augen gezielt auf das Objekt. Das ist in der Ro-
botik dhnlich. Weil die meisten Agenten bzw. Roboter zu jedem Zeitpunkt nur einen
kleinen Teil ihrer Umgebung wahrnehmen kénnen, miissen sie Modelle ihrer Umwelt
bilden und zusétzlich dazu ihre Wahrnehmung gezielt steuern. Erschwerend erweist
sich dabei die Tatsache, dass jeder Sensor eine begrenzte Genauigkeit besitzt, weil
z.B. Bilddaten eine begrenzte Auflésung besitzen, Teile des Bildes durch Artefakte
verrauscht sein konnen, etc. pp. Einen Weg zur Uberwindung dieser Einschriankung
beziiglich der Sensoren stellt die Umweltmodellierung dar.

In diesem Zusammenhang hat sich in den letzten Jahren die Wahrscheinlichkeits-
theorie zu einem wichtigen — wenn nicht zum wichtigsten — Werkzeug fiir eine robuste
und exakte Modellierung von Umweltzustdnden in der Robotik entwickelt. Die Idee
dabei ist, das Wissen! des Agenten iiber die Weltzustinde als Wahrscheinlichkeits-

Lengl. belief
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verteilung zu reprisentieren. Die Représentation als Wahrscheinlichkeitsverteilung
erlaubt es dem Agenten bzw. Roboter, verschiedene Moglichkeiten des Umweltzu-
standes gleichzeitig zu verfolgen, ohne sich einer Schlussfolgerung vorzeitig anzu-
schliefen. Wahrscheinlichkeitsverteilungen dienen auch der Aktivitéitssteuerung. Der
Roboter muss selbst entscheiden, welche Information fiir ihn zu jedem Zeitpunkt am
wichtigsten ist. Diese Entscheidung ist nicht trivial und bedeutet, Kompromisse zu
finden. Ein Roboter kann die Wahl haben, Informationen iiber seine eigene Position
zu erhalten oder als Alternative, Informationen iiber den Ball zu bekommen. Blickt
der Roboter auf den Ball, wird er oft keine neuen Daten iiber seine aktuelle Posi-
tion erhalten. Richtet er hingegen seine Aufmerksamkeit zu lange auf Gegensténde
fiir die Positionsbestimmung, kann er meist keine Informationen iiber den Ballzu-
stand erhalten. Die Wahrscheinlichkeitstheorie kann dem Agenten helfen, , sinnvolle“
Kompromisse bei der Steuerung seiner Aufmerksamkeit einzugehen.

Im folgenden Abschnitt soll sowohl ndher auf wichtige analytische Filterverfahren als
auch auf Filterverfahren auf Représentantenbasis eingegangen werden, die in letzter

Instanz alle unter dem Bayesfilter zu subsummieren sind.

2.1 Bayesfilter

Bayesfilter finden eine sehr verbreitete Anwendung in der Objektlokalisierung und
-verfolgung [11, 40]. Sie eignen sich insbesondere bei Sensorungenauigkeiten sowie
fiir die Sensorfusion, wenn verschiedene Sensordatenquellen zur Verfiigung stehen.

Grundlage fiir den Bayesfilter ist der Satz von Bayes, der besagt, dass

p(Z|z)P(x)
p(2)

wobei x den Objektzustand und Z die Menge der Messungen dieses Zustandes

p(@|Z) = (2.1)

darstellen. Bayesfilter repriasentieren den aktuellen Objektzustand zur Zeit ¢ durch
die Zufallsvariable x; . Die Variable z; beschreibt die Messung, die zur Zeit ¢ durch-
gefiithrt wurde. Da der Roboter seine Umwelt aktiv beeinflussen kann, héngt jeder
Zustand x auch von den durchgefiihrten Aktionen u ab. Zu jedem Zeitpunkt ¢ wird
der Objektzustand von x; durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung Bel(x;) iiber xy
angegeben [11]. Bel(x) ldsst sich als die Eintrittswahrscheinlichkeit von z; unter
der Bedingung der vorausgegangenen Sensorinformation z1, ..., 2; sowie der voraus-

gegangenen Aktionen uyq, ..., u; darstellen.
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Abb. 2.1: Diese Grafik beschreibt eine sequentielle Zustandsabschitzung, wie sie beim Bayes-
filter vorkommt. Dieses Modell wird als Hidden Markov Modell bezeichnet, weil der Objekt-
zustand x; nicht exakt bestimmt werden kann. Der Roboter fiihrt Aktionen u; und Messungen

z¢ aus, anhand derer er sein Wissen tber seinen Zustand aktualisiert.

Bel($t) = p(xt‘zh Ut—1y Rt—1, Ut—2, .-+, 1, UQ, ZO) (22)

Bayesfilter gehen von der Markovannahme aus, die besagt, dass aktuell aus-
gefiihrte Aktionen u; sowie Messungen z; bedingt unabhéngig von vorhergegange-
nen Aktionen und Messungen bei gegebenem Objektzustand x; sind ( 2.1). Mit dem

Satz von Bayes (2.1) lasst sich Gleichung 2.2 umformen zu:

24| T4, U1, -5 U0, 20)P(Te|Ug—1, -5 U0, 20) (2.3)
p(ze|wg—1, .y w0, 20)
Mit der Markovannahme (Abb. 2.1), wonach die aktuelle Messung z; bedingt
unabhéngig von vorausgegangenen Messungen z und Aktionen u bei gegebenem
Objektzustand x; ist, folgt aus 2.3:

Bel(xy) = il

_ p(zled)p(edusi, ..., uo, 20) (2.4)
p(zt|ut717 ...y UQ, ZO)

Mit dem Satz der totalen Wahrscheinlichkeit folgt durch Umstellung des Zéhlers:

p(zt|t) /
- U g e z0)de (2.5
(a1 i 20) p(e|xi—1,ut—1, ..., 20)D(Te—1|ut—2, ..., 20)dxs—1  (2.5)

Mit Markov gelangt man zu:
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P(thwt) /
= 1, Zy—1)Bel(xi_1)dxri— 2.6
P(thut—l,m,uo,zo) p(xtm . 1) ‘ (xt 1) e ( )

Durch Einfiihrung eines Normierungsfaktors n wird sichergestellt, dass sich die

einzelnen Wahrscheinlichkeiten des Zustandsraums zu ,,1* aufsummieren:

:np(zt]a;t)/p(a:t]a:t_l,:vu_l)Bel(mt_l)da:t_l (2.7)

Die resultierende Gleichung 2.7 ist eine rekursive Form des Bayesfilters, die es
ermoglicht, eine inkrementelle Berechnung der neuen Zustandsfunktion aus der di-
rekt vorhergehenden Zustandsfunktion durchzufiihren. Diese Gleichung lésst sich in
zwei Teilgleichungen zerlegen, je nachdem, ob Daten iiber ausgefiihrte Aktionen oder
Sensordaten eintreffen. Falls Daten iiber ausgefiihrte Aktionen u;—1 eintreffen, wird

der neue Zustand zunichst vorhergesagt?:

Bel™ (x4) «— /p(a:t|xt_1ut_1)Bel(a:t_1)dxt_1 (2.8)

Treffen Sensordaten z; ein, wird die Zustandsabschiitzung aktualisiert®:

Bel(xt) «— np(z¢|xy)Bel™ (x4) (2.9)

Um die Berechnung zu beginnen, wird Bel(zy) mit dem Vorwissen iiber Zustand
xo initialisiert. Falls Nichts iiber xy bekannt ist, wird eine Gleichverteilung iiber
alle moglichen Zustdnde angenommen. Es sind weiterhin das Wahrnehmungsmo-
dell p(z¢|xt), die Systemdynamik p(x¢|z—1, us—1) sowie die Repréisentationsform von
Bel(x;) festzulegen. Das Wahrnehmungsmodell beschreibt dabei die Wahrscheinlich-
keit, eine Messung z; bei gegebenem Zustand x; zu erhalten. Die Systemdynamik,
oft auch als Prozessmodell bezeichnet, beschreibt die Verdnderung des Zustandes z;
bei ausgefithrten Aktionen u;—1 im Zustand x;_1. Es ist anzumerken, dass die Zu-
fallsvariablen u, x und z mehrdimensionale Vektoren sein kénnen. Bayesfilter stellen
damit nur ein abstraktes Konzept fiir die Objektmodellierung dar, bei dem das
Wahrnehmungsmodell sowie die Systemdynamik fiir eine spezielle Anwendung erst
noch festgelegt werden miissen. In den néchsten Abschnitten werden gebriuchliche

Anwendungen des Bayesfilters vorgestellt.

Zengl. predicted
3engl. updated
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Wahrscheinlich- N(6; 0,5)
keitsdichte p(x)
0.4
N(-5; 2)
0.2 -
N(0O; 10)
-10 -5 0 5 10
Zustand x

Abb. 2.2: Drei GaufSfunktionen mit verschiedenen Parametern, je nach Varianz breiter oder

spitzer. Der erste Parameter des Zweitupels gibt den Mittelwert, der zweite die Varianz an.

2.2 Die Gauflverteilung

Bei mobilen Robotern kommen als Zustandsvariablen hiufig die eigenen Positio-
nen bzw. die Positionen von Objekten ihrer Umgebung in Frage. Wenn es darum
geht, ein Objekt zu verfolgen und zu modellieren, werden héufig unimodale Vertei-
lungsfunktionen verwendet, d.h., es wird genau eine Hypothese verfolgt, die genau
eine mogliche Objektposition reprisentiert. Zu diesem Zweck werden des Ofteren

4 verwendet, da sie die meisten Unimodalverteilungen geeignet zum

GauBfunktionen
Ausdruck bringen. Auflerdem besitzen Gauifunktionen giinstige mathematische Fi-
genschaften, wie z.B. die Abgeschlossenheit beziiglich der Addition und Multipli-
kation. Daher sind Algorithmen, die auf Basis der Gaufifunktionen arbeiten, meist
sehr effizient.

Eine GauBverteilung N (p, ) représentiert die Wahrscheinlichkeitsdichte durch
die ersten und zweiten Momente einer Verteilung. Bei einem Spaltenvektor X ist

das erste Moment p der Erwartungswert E[X] und das zweite Moment 3 die Kova-

4auch Normalverteilung genannt
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rianzmatrix E[(X — E[X])(X — E[X])?]. Die Dichtefunktion einer n-dimensionalen
Variable X berechnet sich bei einer Normalverteilung N (u, ) durch:
1

P(X) = exp 3 X-0T T (X-p) (2.10)
(2m)" x det(X2)

Die Schreibweise N (X; i1, ¥2) wird verwendet, um die aus Gleichung 2.10 berech-
nete Wahrscheinlichkeit zu représentieren. Der Erwartungswert p stellt den wahr-
scheinlichsten Wert der Verteilung dar. In der Anwendung bestimmt er den Ort des
zu modellierenden Objektes. Die Kovarianzmatrix gibt Auskunft dariiber wie ver-
streut oder eng zusammenliegend die gesamte Verteilung ist (Abb. 2.2), und ob es
Zusammhénge zwischen einzelnen Dimensionen des Zustandsvektors gibt. Die visua-
lisierten Kovarianzen einer bivariaten Verteilung bilden in der Ebene eine Ellipse,

die Kovarianzen einer multivariaten Verteilung bilden einen Hyperellipsoid.

2.3 Kalmanfilter

Kalmanfilter [12] sind die wohl verbreitetste Form der Bayesfilter. Fiir das Sensor-
und Prozessmodell verwenden sie Gaufifunktionen und sind daher sehr einfach und
effizient zu implementieren. Sie sind optimal fiir zeitdiskrete lineare dynamische
Prozesse, d.h. sie minimieren den quadratischen Fehler der Abschitzungen. Diese
Eigenschaft geht allerdings verloren, wenn sie fiir nichtlineare Prozesse verwendet
werden. Daher befassen sich notwendigerweise einige Arbeiten mit der Erweiterung
von Kalmanfiltern fiir nichtlineare Prozesse [13]. Ein linearer Prozess fiir Gaufifunk-
tionen wird wie folgt definiert:

Sei z; € R? der Zustand, der zum Zeitpunkt ¢ modelliert werden soll, &; die
Abschéitzung von x; und P; die Kovarianzmatrix, die den a-posteriori Modellie-
rungsfehler abschétzt.

Das Kalmanmodell geht davon aus, dass sich ein Zustand x; aus dem vorherge-

henden Zustand x;_; und den ausgefiihrten Aktionen u;_1 wie folgt linear berechnet:

2y = Axy_ 1+ Bug_1 + w1 (2.11)
w1 ~N(0,Q) (2.12)

Die Matrix A setzt den alten Zustand z;—1 mit dem neuen Zustand z; zur Zeit ¢

in Beziehung. Die Matrix B ldsst die seit dem letzten Zustand ausgefiihrten Aktionen
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u;—1 in den neuen Zustand einfliefen. Das dabei auftretende Prozessrauschen w sei
weil}, also normalverteilt, mit dem Mittelwert null und der Kovarianz Q.

Die Messung z; ist ebenfalls linear vom Zustand x; abhéngig:

Zt = Hl’t + UVt (213)
v ~N(0,R) (2.14)

Die Matrix H transformiert den Zustand z; in eine Messung z;, die dem Sen-
sorrauschen v unterliegt. Das Sensorrauschen v ist ebenfalls normalverteilt mit dem
Mittelwert null und der Kovarianz R.

Im ersten der beiden Schritte ,, Vorausberechnung“ und ,, Aktualisierung® wird
aus dem letzten abgeschétzten Zustand Z;_; unter Beriicksichtigung der seitdem
vom Roboter ausgefiihrten Aktionen u;—1 der neue Zustand Z, ohne Nutzung von
Sensordaten zunéchst abgeschétzt.

Sei z; der Erwartungswert von z; vor dem Erhalt der Sensordaten z;. Dann

berechnet sich #; aus #;—1 und u;—1 mit Gleichung 2.11 wie folgt:

& 2 Blzgu—1, ..., 20 (2.15)
= FE[Azi_1 + Bui—1 + wi—1|us—1, ..., 20) (2.16)
= AZ; 1+ Buz_1 (2.17)

Der Umformungsschritt zu Gleichung 2.17 berticksichtigt, dass der Erwartungs-
wert von w, dem Prozessrauschen, null ist.
Die a-priori® Kovarianzen, reprisentiert durch Matrix P~, berechnen sich dement-

sprechend:

P 2 E|(z; — Elz]) (2 — Elzd]) " Jug—1, .., 20] (2.18)
= AE[(z; — E[z)]))(z — Ela])T1AT + Elvw] ] (2.19)
= AP, 1 AT +Q (2.20)

Der Korrekturschritt ist definiert als Produkt aus p(z¢|z;) und Bel™ (z). Die
erwartete Beobachtung Z; zum Zeitpunkt ¢ berechnet sich analog zu Gleichung 2.13

wie folgt:

Sa-priori bedeutet in diesem Zusammenhang: ,,vor der Messung®, a-posteriori dementsprechend:

,hach der Messung*
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3 = Hiy (2.21)

Der Unterschied zwischen der erwarteten Messung Z; und der tatséchlichen Mes-
sung z wird als Innovation® bezeichnet und gibt Auskunft dariiber, wie stark die
Vorhersage des Zustandes von der Messung abweicht. Seine Kovarianz S; berechnet

sich aus der Sensorkovarianz R; und der a-priori Zustandskovarianz P, :

Sy =(R+HP HT) (2.22)

Daraus berechnet sich das Kalmangain?, welches bestimmt, wie stark die Inno-
vation, d.h. die Differenz zwischen vermuteten und tatséchlichen Sensordaten fiir die

Abschétzung des neuen Zustands Z;, beriicksichtigt werden soll.
Ky=P  H'S;? (2.23)

Nun kann die a-posteriori Abschétzung Z; fiir den Zustand z; sowie die Berech-

nung der a-posteriori Kovarianzen P; erfolgen:

.Cf,‘t = i’; + Kt(zt — ,7:’15) (224)
P, = P — K;S; K} (2.25)

Wenn R, die Kovarianz der Sensordaten z.B. grof} ist, hat die Vorhersage einen
grofleren Einfluss auf die neue Abschitzung als die Aktualisierung. Die Kovarianz
der Innovation wird dann eher gréfler sein und sich in einem kleineren Kalmangain
auswirken. Dadurch werden Abweichungen der Messwerte von den vorausgesagten
Messwerten nicht so stark beriicksichtigt. Ein solcher Kalmanfilter ist insbesondere
fiir die Filterung von stark verrauschten Sensordaten geeignet. Ist R hingegen klein,
erfolgt die Korrektur des a-priori Zustands £, in einem hoheren Mafl um die Messung
z¢. Kalmanfilter mit kleinen Kovarianzen der Sensordaten R reagieren schneller auf
zeitliche Anderungen der Sensordaten.

Fiir die Filterung miissen sowohl die Prozesskovarianzmatrix () als auch die Sen-
sorkovarianzmatrix R bekannt sein. Nicht immer sind diese beiden Matrizen fiir jeden
Zeitpunkt ¢ konstant. Die Sensormatrix R kann durch Auswertung von Sensordaten

erstellt werden. Die Prozessmatrix ) reprasentiert den Fehler, der bei Propagierung

Sauch , Residual®

Tengl. ,gain® bedeutet ,Zuwachs“, , Ertrag®
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Qt-l geschéatzter Zustand
zur Zeit t-1

Q{ vorausberechneter
Vorausberechnung Zustand zur Zeit t

Wahrscheinlichkeitsdichte p(x)

Zustand x

Aktualisierung

Qt aktualisierter Zustand
zur Zeit t-1
Z; Messung zur
Zeitt

Aktualisierung

Q{ vorausberechneter
Zustand zur Zeit t

Wahrscheinlichkeitsdichte p(x)

Zustand x

Abb. 2.3: Die beiden Schritte Vorausberechnung und Aktualisierung am Beispiel eines eindi-
mensionalen Kalmanfilters. Bei der Vorausberechnung wird die Varianz des Objektzustandes

grifier. Die Aktualisierung verringert die Varianz.

eines Zustandes ;1 in den nachfolgenden Zustand &, entsteht. Sie kann nicht vom
Roboter selbst ermittelt werden, da seine Sensordaten schon dem Sensorfehler un-
terliegen. Die Ermittlung der Prozessmatrix auf Datenbasis erfordert daher einen
externen Beobachter. So erweist sich eine Deckenkamera beispielsweise fiir den Ro-
boCup als hilfreich, um abschétzen zu kénnen, inwieweit das Prozessmodell die reale
Ballposition widerspiegelt.

Durch Anwendung des Kalmanfilters im Balllokator des German Teams im Jahr
2004 konnten die Ballgeschwindigkeiten erstmals sehr akkurat berechnet werden. In
Kombination mit einem Torwart, der unnotige Laufbewegungen weitestgehend ver-
mied, wurden damit vor allem in der Torverteidigung bemerkenswerte Fortschritte
erzielt. Spieler und Torwart erkannten auf sie zurollende Bille innerhalb kiirzes-
ter Zeit und leiteten Gegenmafinahmen ein. Nicht zuletzt deshalb gelang dem Ger-
man Team der Gewinn der Weltmeisterschaft in Lissabon in der Sony Four Legged

League.



16 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER OBJEKTMODELLIERUNG

a) b)

[ 6% ] []d?%{]

®

Abb. 2.4: a) die Ballpositionen zweier Roboter werden fusioniert b) Roboter 2 hat eine falsche
Ballposition, der Kalmanfilter kann diese jedoch herausfiltern, da Roboter 1 und 3 eine
dhnliche Position ermitteln, Quelle: Dietl-Gutmann [14]

Der Kalmanfilter kann auch dazu verwendet werden, Sensordaten aus verschiede-
nen Quellen zu modellieren. Dietl und Gutmann zeigen in ihrem Paper zum Thema
der Multiagentenmodellierung [14] eine Méglichkeit, die Sensorwerte verschiedener
Roboter zu fusionieren. Sie verwendeten dafiir einen Kalmanfilter, der die Sensor-
werte der verschiedenen Roboter als Eingangsdaten erhélt. Das funktioniert mit drei
Robotern auch dann noch, wenn einer der drei Roboter eine falsche Ballposition er-
mittelt. Die falsche Ballposition wird herausgefiltert, wenn die Ballpositionen der
beiden anderen Roboter weitgehend iibereinstimmen. In Abb. 2.4 wird der soeben

beschriebene Ansatz verdeutlicht.

Diese Art Modellierung wurde auch auf die Sony Four Legged League iibertragen.
Die Roboter modellieren gemeinsam einen Ball aus den Informationen aller Roboter
und des Weiteren einen Ball aus den eigenen Sensorinformationen. Jedoch ist bei
kommunizierten Ballpositionen zu beriicksichtigen, dass zusétzlich zum Fehler bei
der Berechnung eines Ballperzepts der Selbstlokalisierungsfehler zweifach auftritt,
da die kommunizierenden Roboter ihre eigenen Positionen in die Berechnung der al-
lozentrischen® Ballposition mit einflieBen lassen. Dadurch wird es unwahrscheinlich,
dass zwei Ballpositionen konvergieren. Zu stark verrauschte Sensordaten, das zeig-
ten die Experimente, kénnen auch von einem Kalmanfilter nicht mehr verwendet
werden. Es kann sogar vorkommen, dass im Ergebnis einer Filterung der model-
lierte Ball an Positionen entsteht, an denen er von keinem Roboter gesehen wurde

(Abb. 2.5 b). Daher wird dieses Verfahren meist mit zusétzlichen Einschrinkungen

8Das allozentrische Koordinatensystem ist ein globales, von der Roboterposition unabhiingiges

Koordinatensystem, mit Ursprung in der Mitte des Spielfeldes.
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a)

Wabhrscheinlichkeitsdichte p(x)

Zustand x

b)

Wabhrscheinlichkeitsdichte p(x)

Zustand x

Abb. 2.5: a) erfolgreiche Kombination zweier Gauffunktionen (grau), die resultierende Funk-
tion (schwarz) steht in guter Niherung zur Summe (gepunktet) der beiden Quellfunktionen;
b) bei weit voneinander entfernten Gaufkurven (grau) besitzt die resultierende Funktion
(schwarz) ithr Maximum in einem Bereich, in dem die Quellfunktionen nahezu null sind und

steht damit in einer schlechten Niherung zur Summe (gepunktet) der Quellfunktionen

verwendet, z.B. mit der Bedingung, dass die Sensordaten der einzelnen Roboter nicht

zu stark voneinander abweichen diirfen.

2.4 Multihypothesis Tracking

Multihypothesis Tracking? (kurz: MHT) iiberwindet die Schwiiche von Kalmanfil-
tern, nur Unimodalverteilungen reprisentieren zu kénnen [11]. Die Dichtefunktion
des Objektzustandes Bel zur Zeit t wird als Summe von Gauflfunktionen représen-

tiert:

9dt.: Multihypothesenverfolgung
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Bel () Zwt xt,,ut ,E(i)) (2.26)

Jede Gaufifunktion wird durch einen Kalmanfilters aktualisiert. Aus der Hohe
der Ubereinstimmung!® einer jeden Gauffunktion N (ugi), Egi)) mit den Sensordaten
berechnet sich ihre Gewichtung wgi). Zu jedem Zeitpunkt ¢ wird also fiir jede Hypo-
these i eine Gewichtung ermittelt, die umso hoher ausfillt, je besser die Hypothese in
Einklang mit den Sensordaten steht. Durch ihre Fihigkeit, multimodale Verteilun-
gen reprasentieren zu kénnen, sind MHT-Algorithmen in einem breiteren Spektrum
verwendbar als Kalmanfilter. Insbesondere bei Mehrdeutigkeiten, z.B. bei mehreren
moglichen Positionen eines Objektes ist es wiinschenswert, die verschiedenen Hy-
pothesen mitzufithren. Diese Fahigkeit erfordert jedoch eine hohere Rechenleistung
des Roboters. Es ist aulerdem festzulegen, in welchen Fallen Hypothesen zu 16schen
bzw. neu zu generieren sind. Weil jede Hypothese auf Basis eines Kalmanfilters ak-

tualisiert wird, gelten auch hier die Linearitdtsannahmen.

2.5 Rasterbasierte Techniken

Bei rasterbasierten Techniken wird der Hypothesenraum'! durch eine Rasterung'?
in endlich viele Unterabschnitte aufgeteilt. Dadurch kann ein kontinuierlicher Hy-
pothesenraum in einen diskreten tiberfithrt werden. Durch rasterbasierte Ansétze
konnen auflerdem nahezu beliebige Verteilungen représentiert werden. Das Problem
besteht allerdings darin, dass der Rechen- und Speicheraufwand fiir die Aktualisie-
rung des Rasters exponentiell mit der Dimension des Hypothesenraums ansteigt.
Das kann durch eine sehr geringe Auflosung des Rasters kompensiert werden [30].
Um diesen Nachteil zu umgehen, werden rasterbasierte Techniken hauptséchlich fiir

niederdimensionale Probleme angewandt.

2.6 Monte-Carlo Partikelfilter

Monte-Carlo Partikelfilter (abgekiirzt MCPF) stellen eine besondere Alternative
zu den bisher beschriebenen Modellierungsverfahren dar. Sie sind im Gegensatz zu

Kalmanfiltern nicht auf lineare Prozesse beschriankt und kénnen deshalb beliebige

0engl. likelihood
1die Potenzmenge aller moglichen Hypothesen
2engl. grid



2.6. MONTE-CARLO PARTIKELFILTER 19

multimodale Verteilungen reprisentieren. Weiterhin sind sie recheneffizienter als ras-
terbasierte Verfahren, weil sie ihr Auflésungsvermégen auf , wichtige* Stellen konzen-
trieren konnen [30]. Dennoch sind bei MCPF die Objektzusténde nicht diskretisiert.
Deshalb kann mit MCPF eine nahezu beliebig hohe Auflésung der Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion gewéhrleistet werden, im Gegensatz zu rasterbasierten Ansétzen.
MCPF verwenden Reprisentanten'®, um die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung wi-
derzuspiegeln. Durch die Verwendung von diskreten Reprisentanten arbeiten MCPF
allerdings nicht so exakt bei linearen Prozessen wie Kalmanfilter. Sie sind dafiir aber
weitaus robuster bei nichtlinearen Prozessen. Diese Représentanten werden analog
zum Bayesfilter rekursiv berechnet. Der Objektzustand berechnet sich aus der Men-
ge der Repriisentanten. Sei Z! die Menge der letzten Messungen Z! 2 {Z;...Z;} zur
Zeit t und P(X;|Z!) die a-posteriori Wahrscheinlichkeit. Wegen Bayes gilt wie in
Gleichung 2.8:

P(X|Z) ocP(Zt|Xt)/ P(X4| X1 P(X_1| 2" (2.27)

Xi1

Die Monte-Carlo Abschétzung der Dichtefunktion fiir X; berechnet sich bei einer

Menge von N Reprasentanten {Xt(i)l, ng)l}i]il wie folgt [31]:
P(X)|2") = kP(X)|2) Y x( P(X| X)) (2.28)

(4)

wobei w§?1 die Gewichtung fiir den Partikel X (?1 darstellt und k als Normie-
rungsfaktor dient. MCPF werden oft als ,importance sampler® bezeichnet. Damit
wird beschrieben, dass an den Stellen, an denen die Dichtefunktion besonders hoch
ist, in jedem Schritt iiberdurchschnittlich viele neue Reprisentanten generiert wer-
den. Die ,wichtigen* Stellen in der Dichtefunktion, bspw. fiir den Aufenthaltsort
eines Objektes, werden also durch mehr Partikel reprisentiert als unwichtige Stel-
len. Dadurch werden die Auflésung und damit die Genauigkeit fiir die Abschitzung

)

erhoht. Die N neuen Représentanten Xt(j berechnen sich!* aus der abgeschitzten

Verteilungsfunktion ¢:

X7~ q(X) 23w POxIx () (2.29)
(1)

Bengl. samples
Dje Erzeugung einer neuen Reprisentantenmenge aus einer alten wird im Englischen als

»Resampling* bezeichnet.
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und werden mit wt(j ) gewichtet. ﬂt(j ) berechnet sich aus der Wahrscheinlichkeit fiir

eine Messung Z; unter der Annahme eines vom gegebenen Partikel reprisentierten
Zustandes Xt(] ):

79 = P(Z) x). (2.30)

MCPF liefern damit zu jedem Zeitpunkt t eine Zustandsabschétzung mit Hilfe
einer Partikelmenge {Xt(i), ﬂgi)}f\il fiir den Zustand P(X;|Z?).

Durch ihre Fahigkeit, nahezu beliebige Verteilungen représentieren zu kénnen,
eignen sich MCPF fiir solche Situationen, in denen viele Hypothesen gleichzeitig
modelliert werden sollen. Allerdings erfordern MCPF einen exponentiell mit der Di-
mension des Zustandsraums ansteigenden Rechenaufwand. Ein neuartiges Verfahren,
welches die Dimension des durch Partikel représentierten Zustandsraums verringert,
ist der Rao-Blackwellized Partikelfilter.

2.7 Rao-Blackwellized Partikelfilter

Rao-Blackwellized Partikelfiter arbeiten wie gewdhnliche Partikelfilter mit dem Un-
terschied, dass sie einen Teil des Zustandes analytisch berechnen. Den verbleiben-
den Teil reprisentieren sie iiber Partikel. Die Partikel erhalten durch die Extraktion
bestimmter Zustandsgrofien eine geringere Dimension und die Varianz des Parti-
kelfilters verringert sich [30]. Es wird deshalb eine geringere Anzahl von Partikeln
benotigt, weil ein Teil des Zustandes analytisch berechnet und nicht iiber aufwéndi-
ger zu berechnende Reprisentantenmengen abgeschétzt wird.

Um die Zerlegung eines Zustandsraumes in einen analytisch zu berechnenden und
einen verbleibenden Teil mathematisch zu beschreiben, werden Erscheinungskoeffizi-
enten eingefithrt. Nunmehr besteht der Zustand X; = (I, a;) aus zwei Anteilen; dem
Lokationsanteil Iy, der die Position des Objektes iiber Partikelfilter modelliert sowie
dem Erscheinungsanteil a;, der die analytisch zu berechnenden bzw. abzuschétzen-
den Unterraumkoeffizienten enthélt.

Die Gleichung 2.27 wird dadurch abgewandelt zu:

P(lt,at]Zt) = kzP(Zt]lt,at) X/ / P(lt,CLt|lt_1,CLt_1)P(lt_1,at_llztil) (231)
lt—1 Jaz—1

In der oberen Gleichung wird sowohl iiber den Lokationsanteil I;_1 als auch iiber

den Erscheinungsanteil a;—; zur Zeit t — 1 integriert. Nun wird der Erscheinungsan-
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teil a; aus dem Zustand herausgenommen, es bleibt demzufolge ein Filter fiir den

Lokationsanteil [ iibrig:

P(lt|Zt) = k‘/ P(Zt|lt,at) X/ / P(lt, at|lt,1, atfl)P(ltfl, at,lth_l) (232)
at li—1 Jag—1

Im Weiteren soll eine Beispielmodellierung dargestellt werden, bei der ein Teil des
Objektzustands analytisch und der verbleibende Teil mit MCPF abgeschétzt wird.
Die Beschreibung der verschiedenen Zustandskomponenten erfolgt dazu mittels eines

Bayes-Netzes.

2.7.1 Reprisentation als Bayes-Netz

Bayes-Netze werden bei RBPF verwendet, um die Abhéingigkeiten der verschiede-
nen Groflen des Zustandsraumes reprisentieren zu konnen. Die zu modellierenden
Grofien wie z.B. Roboter- und Ballposition haben Einfluss auf verschiedene Sen-
sordaten. So hiangt die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahrnehmung einer Landmarke
zé ausschliellich von der Roboterposition r¢, nicht jedoch von der Ballposition by
ab. Die Wahrnehmung des Balls z¥ hingegen hingt sowohl von der Roboterpositi-
on r; als auch von der Ballposition b; ab. Mit Hilfe des Bayes-Netzes konnen die
a-posteriori Dichtefunktionen fiir die Ball- und Roboterposition einfacher berechnet
werden [9], als ohne ein solches Netz. Bedingte Unabhéngigkeiten werden zuguns-
ten einer vereinfachten Berechnung beriicksichtigt. Die resultierende Dichtefunktion

dient der Berechnung der Gewichtung der Partikel.

Das Beispielmodell in Abb. 2.6 zeigt einen Agenten, der Sensorinformationen fiir
Landmarken'® z! bzw. fiir den Ball z¥ erhilt. Daraus errechnet er die eigene Position
sowie die Position des Balls [7]. Fiir die egozentrische'® Ballmodellierung verwendet
der Agent einen Kalmanfilter. Die Roboterposition wird hingegen ausschlieflich mit
Hilfe von Partikeln modelliert. Um die Ballposition in globale Koordinaten umzu-

rechnen, wird die Roboterposition benotigt. Man erhélt das Netzwerk aus Grafik 2.6.

Die Dichtefunktion der Roboterposition r; berechnet sich dementsprechend als:

153]s Landmarken werden Gegenstinde, die der Orientierung dienen bezeichnet, beim RoboCup

sind dies z.B. die Tore und Flaggen
16Roboter ist Koordinatenursprung
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Sensordaten
Landmarken

Roboterposition

Ballposition

Sensordaten
Ballperzepte

Abb. 2.6: Dieses Bayes-Netz reprisentiert die Abhdngigkeiten bei einer kombinierten Model-
lierung der Roboter- und Ballposition. Die Pfeile geben Aufschluss dariber, welche Abhingig-
keiten zwischen den verschiedenen GrifSen existieren. Nicht eingezeichnete Pfeile deuten auf

bedingte Unabhdngigkeit hin.

p(relr® 680 2 o p(zidre, 7y, 0 oy, 689 (2.33)
— p(zelro)p(reri,) (2.34)

Die Gleichung 2.33 folgt aus dem Satz von Bayes bei gegebenem Bayes-Netz.
Aus den in Abb. 2.6 dargestellten Abhéingigkeiten der einzelnen Bestandteile des
Zustandsraums gelangt man zu Gleichung 2.34.

Um einen Partikel zu représentieren, ist die Berechnung seiner Gewichtung
erforderlich. Die Berechnung héngt davon ab, ob eine Landmarke oder der Ball
gesehen wurden. Bei einer erkannten Landmarke let gilt:

Wt(i) o p(zi\rﬁi), b§i_)1) = p(zi|rti)) (2.35)

Bei einem wahrgenommenen Ballperzept z? hingegen erhilt man die Gleichung:

7 o p(z0lr, b)) (2.36)

Die resultierende Abschétzung approximiert dabei zu jedem Zeitpunkt eine Ro-

boterposition und den Ballzustand gleichzeitig unter den gegebenen Abhéngigkeiten.
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2.8 Zusammenfassung

Bayesfilter stellen eine der erfolgreichsten Klassen von Filtern fiir die Objektmodel-
lierung und Lokalisierung dar. Um sie wirksam einzusetzen, bedarf es vielfiltiger ma-
thematischer Grundlagen und Verfahren auf deren Basis die wichtigsten vorgestellten
Filter arbeiten. Fiir lineare, zeitdiskrete unimodalverteilte Prozesse ist der Kalman-
filter, der auf Basis von Gaufiverteilungen arbeitet, optimal. Auch fiir Abschéitzungen
von Zusténden mit vielen Dimensionen ist er sehr effizient anwendbar. Partikelfilter
eignen sich fiir beliebige Verteilungsfunktionen. Sie zeichnen sich durch ihre Robust-
heit gegeniiber stark verrauschten Daten aus. Thre Schwiche besteht jedoch neben
einer fiir lineare Prozesse geringeren Genauigkeit in ihrem hoheren Rechenaufwand.
Bei einem zu hoch dimensionierten Hypothesenraum gelangen Partikelfilter, durch
die mit der Dimension exponentiell ansteigende Zahl benétigter Repréasentanten,
schnell an ihre Grenzen. Rao-Blackwellized Partikelfilter kombinieren die Vorteile
analytischer Verfahren wie Kalmanfiltern mit den Vorteilen von Monte-Carlo Parti-
kelfiltern.

Nach der Beschiftigung mit den vorrangig theoretischen Grundlagen der Objektmo-
dellierung sollen im Folgenden die Anwendung und Evaluierung eines Rao-Blackwellized

Partikelfilters im Zentrum der Betrachtung stehen.
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Kapitel 3

Rao-Blackwellized Partikelfilter

In diesem Kapitel wird eine Beispielanwendung fiir einen Rao-Blackwellized Parti-
kelfilter anhand der RoboCup-Doméne vorgestellt, die auf Erkenntnissen von Kwok
und Fox [40] basiert. Als Plattform dient ein Roboter vom Typ Sony Aibo ERS-210A
bzw. ERS-7!. Im Kern geht es dabei um die zuverlissige Modellierung der Ballge-
schwindigkeit und -position. Des Weiteren werden die Erweiterung des Verfahrens
um die Verwendung von Negativinformationen vorgeschlagen und eine Aufmerksam-

keitssteuerung fiir die Ballsuche préasentiert.

3.1 Motivation

Die Modellierung der Ballposition im RoboCup stellt eine besondere Herausforde-
rung und damit eine geeignete Basis fiir viele Arbeiten im Rahmen der Objektmo-
dellierung und -verfolgung? dar. Fiir einen Roboter ist es sehr wichtig zu wissen,
wo er sich selbst befindet und an welcher Stelle sich Objekte befinden, mit denen er
interagieren mochte.

Waéhrend eines RoboCup-Spiels sind sowohl Ballposition und -geschwindigkeit
als auch die eigene Position eines Roboters permanenten Anderungen unterworfen.
Insbesondere die Position und Geschwindigkeit des Balls verhalten sich oft hochgra-
dig nichtlinear, was z.B. die Verwendung von Kalmanfiltern erschwert. Beispiel fiir
nichtlineares Verhalten ist ein Ball, der von einem Roboter geschossen wird oder
an anderen Robotern bzw. Begrenzungen des Spielfeldes abprallt. Geschwindigkeit

und Position eines sich frei bewegenden Balls hingegen verhalten sich linear. Ein

leine genaue Beschreibung dieser Plattform befindet sich in Anhang A

Zengl. tracking
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einfacher Ansatz beim Aufbau des Weltmodells® des Roboters ist vielfach die ge-
trennte Modellierung von Selbstlokalisierung einerseits und von Objekten wie z.B.
dem Ball andererseits [40]. Unsicherheiten der eigenen Positionsbestimmung werden
dabei fiir die Objektverfolgung nicht beriicksichtigt. Theorie und praktische Erfah-
rungen zeigen aber, dass der hohe Interaktionsgrad des Balls mit seiner Umgebung
eine kombinierte Modellierung der eigenen Position und der Position von zu verfol-
genden Objekten wie dem Ball erfordert.

Eine mogliche Arbeitsrichtung ist deshalb ein Rahmenkonzept auf der Basis ei-
nes RBPF, welches die Modellierung der Roboterposition sowie die der Ballposition
kombiniert. Dabei werden die linearen Bewegungsanteile des Balls durch Kalman-
filter modelliert. Roboterposition und Interaktionen des Balls mit der Umgebung,
die nichtlineares Verhalten zur Folge haben, werden durch Partikelfilter abgeschétzt.
Dadurch sollen die Vorteile von linearen und nichtlinearen Modellierungsverfahren
in einer Architektur kombiniert werden.

In einem ersten Schritt mochte deshalb der Verfasser eine mogliche Implementie-
rung eines Kalmanfilters vorstellen, dhnlich wie sie auch sehr erfolgreich im German
Team Code 2004 verwendet wurde. In einem zweiten Schritten wird darauf aufbau-

end ein Partikelfilter implementiert.

3.2 Kalmanfilter Referenzdesign

Wie bereits im 2. Kapitel beschrieben wurde, schiatzen Kalmanfilter den Objektzu-
stand optimal aus verrauschten, multidimensionalen Sensordaten linearer Prozesse
ab. Da die Zustandsabschéitzung zum Grofiteil auf der Verarbeitung von Kovarianz-
matrizen basiert, ist eine exakte Ermittlung dieser Daten sehr wichtig. Die Kalman-

filterung erfolgt in zwei Schritten:
1. Vorausschau (Predict) des neuen Zustands aus dem alten Zustand und

2. Aktualisierung (Update) der vorausberechneten Daten anhand der Sensordaten

und des Kalmangains.

Um die Aktualisierung durchfiihren zu kénnen, muss dem System mitgeteilt wer-

den, wie exakt die Sensordaten die Realitét reprisentieren.

3ein Weltmodell enthilt modellierte GréSen wie die eigene Position bzw. die Position von Ob-

jekten der Umgebung
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Abb. 3.1: Ein Ballperzept enthdlt Daten iber die Ballposition relativ zum Roboter in Form
von Abstand und Winkel (blau). Die Ellipse reprisentiert die Messfehlermatriz R. Weiterhin

ist die Darstellung des kartesischen Roboterkoordinatensystems erkennbar.

3.2.1 Einige Bemerkungen zu Sensordaten

Eingangsgrofien bilden bei diesem Kalmanfilter die Ballperzepte z; zum Zeitpunkt
t, die aus Sensordaten gewonnen werden. Ein Ballperzept enthilt Daten iiber den
Ballabstand r; sowie den Winkel des Balls ¢; relativ zum Roboter (Abb. 3.1)%.

Die Geschwindigkeit v; des Balls zum Zeitpunkt ¢ wird iiber den Quotienten der
ortlichen Differenz zweier Ballperzepte sowie ihrer zeitlichen Differenz abgeschétzt,

wobei ¢ die Bildtaktung und # die Zeit in [ms] darstellt:

Zt — Zt—1

v A (3.1)

b — 1
Die zeitliche Differenz zweier Ballperzepte wird iiber die Bilderanzahl, die zwi-
schen beiden Perzepten liegt, ermittelt, weil die Bilder beim Roboter stets dqui-

distant® erfasst werden. Die ortliche Differenz zweier relativ zur Roboterposition

erfasster Perzepte wird zudem von Eigenbewegungen bereinigt.

‘eine genaue Beschreibung der Berechnung der Ballperzepte aus den Sensordaten erfolgt in

Abschnitt A.2.2
5der zeitliche Abstand zwischen zwei Bildern ist konstant
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3.2.2 Entwurf des Zustandsraums

Als Eingangsgrofien fiir die Kalmanfilterung dienen zu jedem Zeitpunkt ¢ jeweils
ein Ballperzept z; sowie die Zeit der Erfassung ;. Die Zeit ist fiir die Geschwindig-
keitsberechnung erforderlich. Als Resultat der Ballmodellierung soll der Kalmanfilter
sowohl die Ballposition s; als auch die Ballgeschwindigkeit v; modellieren.

Damit lasst sich der Filterprozess mit seinen Eingangs- und Ausgangsgrofien

zusammenfassend in folgender Gleichung beschreiben:

Sz, B
e
s
¥ | = Kalmanfilterung x Zy, (3.2)
Vg, -
Ut
Uy,

Die Reprasentation der Ballposition erfolgt egozentrisch; Bezugssystem ist al-
so das Roboterkoordinatensystem und nicht das Spielfeld. Damit werden Modellie-
rungsfehler, die aus der Positionsbestimmung des Roboters auf dem Spielfeld resul-
tieren, ausgeschlossen. Der Betrag der Geschwindigkeit soll relativ zum Spielfeld, die

Richtung relativ zum Roboter berechnet werden.

3.2.3 Messkovarianz-, Prozesskovarianz-, Propagierungsmatrizen

Die Arbeitsweise eines Kalmanfilters wird mafigeblich durch seine Messfehler-, Pro-
zessfehler- und Propagierungsmatrizen bestimmt. Durch diese Matrizen wird sowohl
die Genauigkeit der Sensordaten als auch die Vorhersageprizision eines aktuellen
Zustands aus dem vorhergehenden dargestellt. Im Folgenden wird die Ermittlung

der Werte dieser Matrizen beschrieben.

3.2.3.1 Messfehlermatrix R

Die Ermittlung der Messfehler kann durch einen auf der Stelle stehenden oder auf der
Stelle laufenden Roboter geschehen. Der Roboter misst dabei {iber einen ausreichend
groflien Zeitraum mehrmals den Abstand zu einem sich vor ihm befindlichen Ball.
Ein laufender Roboter ist einem stehenden zu bevorzugen, weil die Roboter wéhrend
eines Spiels die meiste Zeit in Bewegung sind. Dadurch miissen sie verrauschtere Sen-
sordaten verarbeiten als stehende Roboter. Es wurde im Rahmen von Messungen®

festgestellt, dass die Kovarianzen der gemessenen Ballposition von der Ballposition

SKapitel 4
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Abb. 3.2: Standardabweichung der gemessenen Ballentfernung bei gegebenem Ballabstand.

selbst, insbesondere von der Ballentfernung, abhingen. Eine Ursache dafiir ist die
begrenzte Kameraauflosung. Die Varianz fiir die Ballentfernung o, steigt, wie Mes-
sungen ergaben, in der zweiten Potenz mit der Ballentfernung r (Abb. 3.2). Fiir den
Ballwinkel ¢ bleibt die Varianz bei unterschiedlichen Ballentfernungen und -winkeln
konstant. Zudem kommt es in der Ndhe des Roboters verstéirkt zu Messfehlern, weil
der Ball von der Kamera nicht mehr komplett erfasst werden kann. Die Messungen
zeigten auch, dass die Ballabstands- und Ballwinkelmessfehler unkorreliert sind.
Weil das Weltmodell des Roboters nicht in Polarkoordinaten, sondern in karte-
sischen Koordinaten aufgebaut ist, muss die Messfehlermatrix Rpqr ( 3.4) in karte-
sische Koordinaten umgerechnet und eine Koordinatenkreuztransformation entspre-
chend dem Ballwinkel ¢ durchgefithrt werden ( 3.5). Dazu wird eine Transformati-

onsmatrix T ( 3.3) generiert:

cos(p) —sin(p) cos(p) —sin(p)
T | i) cos(e) sin(p)  cos(y) (3.3)
cos(p) —sin(p) cos(p) —sin(p)
sin(p)  cos(p) sin(p) cos(p)
O-%T‘T ]221'«;) 12%7»7» 0-12'27-@
2 2 2 2
R _ | %R Ry TRer Ry (3.4)
polar 9 9 9 9 .
O-RT"; O-RAPT'" R’rr O’R,’«({',
2 2 2 2

9Rro Rop “Riy PRy
Die Transformationsgleichung 3.5 liefert als Resultat eine Messfehlermatrix auf

der Basis von Roboterkoordinaten, siehe Gleichung 3.6.
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/ N\

N /

Abb. 3.3: Messkovarianz als Ellipse visualisiert, nicht mafstabsgetreu. schwarz: die urspring-

lichen Entfernungs- und Winkelstandardabweichung; rot: o, grin: o, , durch Hauptachsen-

transformation gewonnen.
Anmerkung: Blickt der Roboter auf einen im Winkel von 0° vor ihm befindlichen Ball, liegen

keine Korrelationen zwischen o, und o, vor. Bei einem im Winkel von 45° vor ihm liegen-

den Ball sind die Korrelationen aufgrund der in Polarkoordinaten berechneten Ballperzepte

mazximal.

T
Rcart =T Rpala’r‘ * T (35)
2 2 2 2
%Rec  PRoy  9Ravy,  PRav,
2 2 2 2
(o g g g
R — ny Ryy RyUm R?/Uy 3 6
cart — 9 9 92 2 ( . )
OReve “Ryvy Rupve  TRugu,

2 2 2 2
9Revy 9Ryvy  Rugoy,  Ruyu,

3.2.3.2 Propagierungsmatrix A

Die Berechnung des neuen Ballzustandes Z; erfolgt aus dem alten abgeschéitzten
Ballzustand ;1 mittels der Propagierungsmatrix A. Wenn sich nun der Roboter

bewegt und damit die Position des Balls relativ zu sich selbst beeinflusst, muss
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diese Bewegung mit Hilfe der Eingangsmatrix B beriicksichtigt werden (siehe Glei-
chung 2.15). Die Propagierungsmatrix beriicksichtigt die Zeitabsténde zwischen zwei
Zustinden implizit, d.h. die Zustandsabschitzung erfolgt in konstanten Zeitabstén-
den. Die Propagierung der Position s; zur Zeit ¢ berechnet sich aus der Position
s¢—1, der Geschwindigkeit v;_1 sowie der Zeitdifferenz zwischen dem letzten und

dem aktuellen Zustand:

te
Sy = Si_1 + / v;di (3.7)
tio1
st~ sp-1 + vi—1(t — te_1) (3.8)
Die Geschwindigkeit v; zur Zeit ¢t berechnet sich aus der Geschwindigkeit v;_1

bei t — 1 und nimmt einen exponentiell abfallenden Verlauf an:

v = vt,le:vp'Y(ft_ft*l) (3.9)

Der Diskontierungsfaktor v < 1 ist experimentell durch Analyse eines auf dem
Spielfeld ausrollenden Balls zu ermitteln. Er sorgt fiir einen realistischen Geschwin-
digkeitsabfall im Modell.

Weil die Sensordaten immer im gleichen Zeitabstand At = ¢, — ¢,_; eintreffen,

kann die Propagierungsfunktion vereinfacht werden zu:

S A2 81+ v_1 AL (3.10)
v = vt,lexpVAt (3.11)

Werden die vom Roboter ausgefiihrten Eigenbewegungen aufler Acht gelassen,

gelangt man zu folgender Propagierungsfunktion:

Sz, 1 0 At 0 Sz, 1
Sy | _ 0 1 0 At o (3.12)
Vg, 0 0 exp’™ 0 Vg 4
Uy, 0 0 0 expTAt Vy, 4

Gleichung 3.12 entspricht einer Vereinfachung von Gleichung 2.15 in der Form:

By = ARy, (3.13)
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3.2.3.3 Eingangsmatrix B

Die Beriicksichtigung der vom Roboter ausgefiihrten Bewegungen wu; zum Zeitpunkt
t erfolgt mithilfe der Eingangsmatrix” B. Der Roboter kann sowohl Translations- als
auch Rotationsbewegungen ausfiithren. Die aktuelle Ballposition muss durch die aus-
gefiithrten Roboterbewegungen aktualisiert werden, um die Ballgeschwindigkeit re-
lativ zum Spielfeld représentieren zu kénnen. Translationsbewegungen des Roboters
werden in kartesischen Koordinaten durch die Variablen u,, sowie u,, ausgedriickt,
demgegeniiber werden Rotationsbewegungen durch ug, représentiert. Die Translati-
onsbewegung des Roboters kann durch Vektoraddition der Ballposition s;—1 mit der
im letzten Zeitintervall zuriickgelegten Roboterstrecke Uz qns kompensiert werden.
Bei einer Rotationsbewegung des Roboters miissen die Ballposition und die Ball-
geschwindigkeit durch Multiplikation mit einer Rotationsmatrix angepasst werden.
Fiir die Kompensation der Eigenbewegung u; im Ballzustand z; ergibt sich zu einem

gegebenen Zeitpunkt ¢ folgende Gesamtgleichung:

s cos(ug) —sin(uyp) 0 0 Sy Uy

s, _ sin(ug)  cos(ug) 0 0 o

vl 0 0 cos(ug) —sin(ug) Vg 0

vy 0 0 sin(ug)  cos(up) Uy 0
(3.14)

3.2.3.4 Prozessfehlermatrix Q

Die Prozessfehlermatrix ) wird beno6tigt, um den Propagierungsfehler aufzuzeigen,
der bei der Vorausberechnung des neuen Zustandes &, zum Zeitpunkt ¢ aus dem vor-
hergehenden abgeschétzten Zustand Z;—; entsteht. Die Matrix wird in kartesischen
Koordinaten erstellt. Die experimentelle Herleitung der Prozessfehler erfordert eine
externe Messquelle, z.B. eine Deckenkamera oder einen Laserscanner. Mit diesen ex-
ternen Messinstrumenten kénnen die vom Roboter vorausberechneten Werte mit den
gemessenen Werten verglichen werden. Aus den mittleren Abweichungen von gemes-
senen zu vorausberechneten Werten kann die Prozessfehlermatrix erstellt werden.
Da im Versuch keine dufleren Messinstrumente zur experimentellen Herleitung der
Prozessfehler existierten, wurde der Prozessfehler geschitzt. Basis der Abschitzung

waren Experimente mit einem rollenden Ball. Verschiedene Trajektorien realer Bille

Tengl. input matrix
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wurden experimentell ermittelt und mit einem idealen Ball verglichen. Ein idealer
Ball soll eine einmal eingeschlagene Rollrichtung beibehalten solange er nicht mit
Gegenstéinden seiner Umgebung kollidiert. Der reale Ball in der Sony-Liga bewegt
sich jedoch hin und wieder parabelférmig oder vollig nicht-deterministisch. Zum
einen, weil er seinen Schwerpunkt nicht exakt im Zentrum besitzt und zum anderen,
weil er z.T. auf welligem Untergrund rollt. Diese Abweichungen des Rollverhaltens
eines realen zu einem idealen Ball spiegeln sich in der Prozessfehlermatrix wider. Je
grofler der Prozessfehler ist, desto hoher wird die Aktualisierung des vorausberech-

neten Zustands x; mit den Sensordaten z; ausfallen.

3.3 Rao-Blackwellized Partikelfilter

Der Kalmanfilter modelliert das lineare Ballverhalten optimal. Fiir die Modellierung
nichtlinearen Ballverhaltens ist er aber weniger geeignet. Deshalb sollen als Nachstes
die wichtigsten Félle fiir nichtlineares Ballverhalten vorgestellt werden, um darauf
aufbauend eine Erweiterung des bisherigen Filterverfahrens auf Monte-Carlo Parti-
kelbasis zu begriinden. Einige wichtige Anséitze zur Modellierung von Objekten in
nichtlinearen Umgebungen mit Hilfe von Partikelfiltern gehen auf die Arbeiten von
Fox und Kwok [7, 40] zurtick.

Die Hauptgriinde fiir nichtlineares Ballverhalten sind:

1. Nichtlineare Bewegungen des Beobachters. Wegen Traktionsverlust bzw. Kol-
lisionen [24, 25] mit anderen Robotern und Gegenstéinden sind die Bewegungs-
daten des Roboters z.T. sehr verrauscht. Damit wird die Unterscheidung zwi-

schen der Eigenbewegung des Roboters und der Bewegung des Balls erschwert.

2. Physikalische Interaktionen des Balls mit der Umwelt. Der Ball prallt haufig
von der Spielfeldbande ab oder wird von Robotern geschossen. Dadurch ent-

stehen ebenfalls nichtlineare Bewegungen.

3. Physikalische Interaktion des Balls mit dem Beobachter. In Féllen, in denen
der beobachtende Roboter den Ball selbst greift oder wegschief3t, ist die Ball-

position in hohem Mafle von den Aktionen dieses Roboters abhéngig.
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Abb. 3.4: Bayes-Netz zusammen mit Bewegungsmodell und Hindernisdaten. Verschiedene
Farben stehen fiir verschiedene Zeitschritte. Die Pfeile reprisentieren die direkten Abhdngig-

keiten der Variablen voneinander.

3.4 Das Bayes-Netz fiir den RBPF

Im Folgenden Abschnitt sollen die Abhéngigkeiten der Zustandsgrofien voneinander
sowie von den Sensordaten im Zentrum der Betrachtung stehen. Dazu werden die
Abhéngigkeiten in einem Bayes-Netz dargestellt (Abb. 3.4).

In dem in Abb. 3.4 dargestellten Modell ist die Roboterposition der zuerst zu
modellierende Teil im Lokalisierungsverfahren, weil die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir
das Wahrnehmen einer Landmarke lediglich von der Roboterposition abhéngt. Die
Roboterposition r; zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich allein aus der vorhergehenden Ro-
boterposition r;_1 sowie der ausgefithrten Bewegung u;_1 zum Zeitpunkt ¢ — 1. Die
Wabhrscheinlichkeitsdichte p(z?) fiir das Wahrnehmen eines Balls hingegen ist indi-
rekt vom Bewegungsmodell m; sowie direkt von der Ballposition b; und der Roboter-

position r; abhéngig. Bei der Berechnung der einzelnen Wahrscheinlichkeitsdichten
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sind jedoch nur die direkten Abh#ngigkeiten zu betrachten, wodurch die Berechnung
sehr vereinfacht wird.

(

Ein Lokalisierungspartikel rti) berechnet sich zunéchst:
Tgi) - P(Tt|7"§i)1’ m@p bg?l’ 2t Ut—1) (3.15)

Das Bewegungsmodell mgi) berechnet sich dementsprechend:

mgi) - p(mt|rt(i),m§i_)1,bgi_)l,zt,ut_l) (3.16)

Die Berechnungen der Ballgeschwindigkeit und der -position bgi) erfolgen zum

Schluss:

b o (el m? 00 ) (3.17)

Durch Verwendung von Bewegungsmodellen fiir nichtlineares Ballverhalten kénnen
nun die Ballposition und -geschwindigkeit analytisch durch Verwendung eines Kal-
manfilters fiir jeden Partikel berechnet werden.

Die Berechnung der Roboterposition r; bei Sensorinformation z; erfolgt durch

Bayes und mit Hilfe der bedingten Unabhéngigkeiten:
(4) (@) 3()
b )

p(rtfrt_pmt_p 15 Rty Ut—1
o plzfre, iy, m 60w pCrlrm? 60 ) (3.18)
= (om0 )l we) (3.19)

Mit Bayes sowie den gegebenen Unabhéngigkeiten berechnet sich die Wahrschein-
lichkeit fiir ein Bewegungsmodell m; zum Zeitpunkt ¢ nach:
(1) (@) )

p(mt|7ﬁgl) s My 21,021, 2t, Ut—1
oc p(z¢|my, n“% b§?1)p(mt!r§i), mﬁi_)l, bi?l, Ur—1) (3.20)

3.4.1 Gewichtung und Propagierung der Partikel bei gegebenem
Bayes-Netz

Im Fall einer wahrgenommenen Landmarke 2! berechnet sich die Gewichtung 7}

eines Partikels ¢ wie folgt:

m) o p(elry iy b ) (3.21)

= p(z{r?) (3.22)
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Bei einem wahrgenommenen Ballperzept zf ergibt sich folgende Berechnung fiir

die Gewichtung 7! eines Partikels i:

() & p(zt|7"t >m§2)1>b§i)1a“t 1) (3.23)

—Zp 21y, ™ b0 e )p (M m D 60w ) (3.24)

= Zp Zt‘Mbrt )7b,§z_)1)p(Mt|T£ 7m1(£ )17b§1)17ut 1) (325)

wobei M; iiber alle Bewegungsmodelle iteriert wird. Dabei wird in jedem Sum-
mand die Wahrscheinlichkeit fiir das jeweilige Bewegungsmodell mit der Wahrschein-
lichkeit fiir das Wahrnehmen eines Balls multipliziert.

Nach der Gewichtung aller Partikel und einer Normierung der Gewichte werden
die Partikel neu generiert® Es gibt verschiedene Verfahren, um die Auswahl der in
den néchsten Schritt zu {ibertragenden Partikel zu treffen [17], die sich insbesondere
durch die konkrete Aufgabenstellung und den Berechnungsaufwand unterscheiden.
Fiir die hier vorgestellte Ballmodellierung wurde ein Monte-Carlo Propagierungsver-
fahren fiir die Partikel angewandt. Hervorzuheben ist, dass die Wahrscheinlichkeit
fiir die Propagierung eines Partikels ¢ zur Zeit ¢ proportional zu seiner Gewichtung

7
7y 1st.

3.4.2 Zu einigen Bewegungsmodellen des Balls

Die folgenden Bewegungsmodelle sind angelehnt an Arbeiten von Kwok und Fox [7]
und dienen der Représentation verschiedener Moglichkeiten fiir ein nichtlineares

Ballverhalten. Dabei méchte der Autor auf 5 Hauptfille eingehen.

3.4.2.1 Keine Interaktion mit der Umwelt

Das erste Modell beinhaltet den Fall, dass keine Interaktionen mit der Umwelt statt-
finden. Hier bewegt sich der Ball frei auf dem Spielfeld oder er ruht. Fiir die Mo-
dellierung dieser Situation kann ein Kalmanfilter verwendet werden, da hier die Li-
nearitdtsannahmen gelten. Die Geschwindigkeit eines ausrollenden Balls fillt zwar
exponentiell ab, der exponentielle Abfall kann jedoch in guter Niherung rekursiv li-
near berechnet werden, weil der Zeitabstand At ~ 33ms zwischen je zwei Zustands-

berechnungen sehr klein und konstant ist.

8engl. resampling
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3.4.2.2 Der Ball prallt an einem Gegenstand ab

Beim zweiten Modell prallt der Ball von der Spielfeldbegrenzung (Bande) ab. Um
abschétzen zu konnen, wann sich der Ball nahe genug an der Bande befindet, wird
die allozentrische Ballposition aus der egozentrischen Ballposition in Verbindung mit
der Roboterposition auf dem Spielfeld berechnet. Die Selbstlokalisierung eines Robo-
ters ist mit einer bestimmten Ungenauigkeit verbunden, die bei der Umrechnung der
Ballposition in Spielfeldkoordinaten beriicksichtigt werden muss. Es werden dazu die
Standardabweichungen o, 0y, 0, als Ma8 fiir die Ungenauigkeit der Roboterpositi-
on sowie der Blickrichtung bestimmt. Die Berechnung der Standardabweichungen
0z, 0y,0, erfolgt mittels der Partikel der Selbstlokalisierung, die unabhéngig von
der Ballmodellierung bestimmt wurden. Den Ballhypothesen wird danach je nach
Standardabweichung o, 0y,, 0, zum Zeitpunkt ¢ eine verrauschte Roboterposition
zugeordnet (Abb. 3.5). Damit kann die globale Position der Ballhypothese berech-
net werden. Bei einem sehr ungenau lokalisierten Roboter streuen in der Folge die

globalen Positionen der Ballhypothesen sehr stark.

Abb. 3.5: Die auf die modellierten allozentrischen Ballpositionen propagierte Unsicherheit

tiber die Roboterlokalisierung, o, = o, = 100mm, 0,o; = 0,25rad, 9 fach vergrofSert

Es folgt die Uberpriifung jeder Hypothese auf Kollision mit der Spielfeldbegren-
zung. Falls sich die allozentrische Position einer Ballhypothese auflerhalb des Spielfel-
des befindet, wechselt das Bewegungsmodell der Hypothese von , Frei beweglich* auf
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»Abgeprallt“. Durch die verrauschten Roboterpositionen in den einzelnen Ballhypo-
thesen gibt es oft widerspriichliche Bewegungsmodelle in verschiedenen Hypothesen
(Abb. 3.6), die erst durch den Vergleich mit den Sensordaten bestétigt oder widerlegt
werden konnen. Die Ballgeschwindigkeit und -richtung werden im Fall eines Abpralls
unter der Annahme angepasst, dass sich die Ballgeschwindigkeit verringert und der
Ausfallswinkel mindestens genauso grof ist wie der Einfallswinkel (Abb. 3.7). Diese
Annahmen wurden durch zahlreiche Versuche des Verfassers und Erfahrungswerte
in dieser Umgebung bestétigt. Nach der Modellierung des Abpralls wechselt das

Bewegungsmodell der Hypothese wieder in ,, Frei beweglich“.

AN

)

Abb. 3.6: Beispiel mit 30 Partikeln. Je nach globaler Position eines jeden Partikels kommt
es zu Interaktionen mit der Umgebung oder nicht. Die Pfeile geben Auskunft iber Betrag

und Richtung der Ballgeschwindigkeit des Partikels.

3.4.2.3 Der Roboter greift den Ball

Im dritten Fall hat der beobachtende Roboter den Ball gefangen. In diesem Fall ist
die Ballposition eng mit der Position des Roboters verbunden. Das Bewegungsmo-
dell &ndert sich auf ,,Gefangen“. Der Ball befindet sich in einem festen Abstand und

Winkel zum Roboter. Da ein gegriffener Ball aufgrund seiner Ndhe zum Roboter
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Abb. 3.7: Modellierung eines Bandenabpralls, grin: Finfallsrichtung Winkel o;
rot: ideale Reflexionsrichtung, Winkel o/ = «;

blau/grau: reale Reflexionsrichtung, o/ < «

nicht iiber die Kamera wahrgenommen werden kann, dient der PSD-Sensor in der
Brust des Roboters zur Uberpriifung, ob der Ball verloren wurde oder nicht. Wurde
der Ball verloren, muss seine Position neu bestimmt werden und das Bewegungsmo-

dell &ndert sich von ,,Gefangen“ auf ,, Frei beweglich*.

3.4.2.4 Der Roboter schief3t den Ball

Nachdem der Ball vom Roboter gefangen wurde, wihlt der Roboter einen Schuss aus.
Dies erfolgt im German Team mit Hilfe der sog. ,,Kick Selection Table“. Diese Tabelle
besitzt fiir jeden verfiigbaren Schuss eine stochastische Verteilung der Ballpositionen
nach dem Schuss, die durch Beispielschiisse trainiert wurde (Abb. 3.8). Fiihrt der
Roboter einen Schuss aus, so kénnen anhand dieser Daten Voraussagen dariiber
getroffen werden, mit welcher Wahrscheinlichkeit sich der Ball in eine bestimmte

Richtung bewegt.

Das Bewegungsmodell dndert sich von ,, Gefangen®“ auf ,,Geschossen®. Fiir das
Partikelmodell bedeutet dies, dass nach Ausfithrung eines Schusses die Ballzustdnde
des Kalmanfilters der Ballhypothesen unter Beriicksichtigung der jeweiligen stochas-
tischen Verteilung des Schusses auf die zu erwartende Geschwindigkeit und Richtung
initialisiert werden (Abb. 3.9). Der Roboter kann dadurch schneller in die Richtung
blicken, in die sich der Ball bewegt haben miisste. Gleichfalls kann es passieren,
dass der Schuss missgliickt ist. Daher bleibt das Bewegungsmodell einiger weniger

Partikel nach einem Schuss unverdndert im Zustand ,,Gefangen*.
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Abb. 3.8: Die Kick Selection Table des German Teams. Im Diagramm ist die resultierende
Ballposition nach verschiedenen Schiissen (verschiedene Farben) zu sehen. Der Roboter wihlt
mithilfe dieses Werkzeugs den passenden Schuss fiir eine bestimmte Richtung, in die er

schieflen mdochte, aus.

3.4.2.5 Der Ball éindert unvermittelt seine Richtung

Im 5. Fall dndert der Ball plétzlich seine Richtung, ohne mit der Bande kollidiert
oder vom beobachtenden Roboter selbst geschossen worden zu sein. Die haufigsten
Ursachen dafiir sind ein Schuss eines anderen Roboters oder ein Abprall des Balls
an einem anderen Roboter. In beiden Féllen ist es fiir den beobachtenden Roboter
schwer, einzuschétzen, in welche Richtung sich der Ball im Weiteren bewegen wird,
da eine prizise Mitspielermodellierung aufgrund der komplexen Roboterform und
der geringen Kameraauflosung in der Sony Liga schwierig zu realisieren ist. In [7]
werden solche Fille stochastisch modelliert. Dabei hat sich die Annahme als sinnvoll
herausgestellt, dass es in 5 bis 10 Prozent aller Spielsituationen zu solchen unvorher-
gesehenen Richtungsdnderungen kommt. Daher ldsst man zu jedem Zeitpunkt etwa
5 bis 10 Prozent aller Ballhypothesen die Richtung sowie den Betrag der Ballge-
schwindigkeit &ndern. Die neue Bewegungsrichtung ist dann vollig unabhéngig von
der vorhergehenden. Eine andere Mdoglichkeit fiir die Voraussage eines Abpralls des
Balls an einem anderen Roboter stellt die Hinderniserkennung dar. Schiisse anderer

Roboter sind jedoch vorerst auch dann nicht voraussagbar.
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Abb. 3.9: Der Roboter fiihrt einen Schuss aus. Der Betrag und die Richtung aller Ballhypothe-

sen werden unter Beriicksichtigung der Varianz der Schussstirke und Richtung initialisiert.

Plotzliche
Anderung

Schussaus-
fuhrung

Abb. 3.10: Graph der verschiedenen Bewegungsmodelle und der Transitionen

In Abb. 3.11 wurden die verschiedenen Bewegungsmodelle als Zustandsdiagramm
abgebildet. Anfangs befindet sich der Ball im Zustand , Frei“. Berechnet sich aus
der egozentrisch modellierten Ballposition in Verbindung mit der Position des Ro-
boters auf dem Spielfeld, dass sich der Ball aulerhalb des Spielfelds befindet, erfolgt
ein Ubergang in den Zustand ,, Abgeprallt“. Dabei wird die Ballgeschwindigkeit so
verdndert als ob ein Abprall an der Spielfeldbegrenzung stattgefunden hétte. Da-
nach erfolgt ein Ubergang zuriick in den Zustand ,Frei“. Sobald der Roboter den
Ball gefangen hat, findet ein Ubergang in den Zustand ,,Gefangen® statt. Dieser Zu-
stand bleibt solange aktiv bis der Roboter den Ball geschossen oder verloren hat. Im
Fall einer Schussausfiihrung wechselt der Ball in den Zustand ,,Geschossen“ und im
néchsten Zeitpunkt sofort in den Zustand ,,Frei“. Sollte der Ball an einem anderen
Roboter abprallen oder von einem anderen Roboter geschossen werden, wechselt der

Zustand des Balls in ,, Plotzliche Anderung®. Dabei wird die neue Ballgeschwindig-
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Ball nicht Ball lange nicht
gesehen (< 2s) gesehen (> 2s)

Ball Propa-
Ballsuche

Ball gesehen
gesehen
Abb. 3.11: Zustinde und Zustandsiberginge der Ballmodellierung. Bei kontinuierlichem

Ball gesehen

Sensordateneingang erfolgt die Modellierung des Ballzustands tiber kalmangefilterte Rao-
Blackwellilzed Partikel (Zustand links). Bei Ausbleiben der Sensorinformation wird der Ball-
zustand propagiert (Mitte). Bei lange nicht gesehenem Ball werden Negativinformationen zur

Ballsuche verwendet (rechts).

keit zufillig initialisiert. Im néchsten Schritt erfolgt wieder der Riicksprung in den

Zustand ,,Frei“.

3.4.3 Zur Nutzung von Negativinformationen

Die bisherigen Verfahren sind fiir die Modellierung bewegter Objekte bei kontinu-
ierlichem Sensordateneingang konzipiert. Es gibt jedoch auch Situationen, in denen
Sensordaten fiir kurze oder léngere Zeit ausbleiben. In Abb. 3.11 wird ein Zustands-
diagramm fiir die Modellierung bei ausbleibenden Sensorinformationen schematisch
dargestellt. Die folgenden Ausfithrungen sollen derartige Modellierungsansitze fiir
kurzzeitig ausbleibende Sensorinformationen und fiir die Behandlung von Negativ-

informationen detailliert vorstellen.

3.4.3.1 Modellierung eines gesehenen Balls

In Situationen, in denen der Ball fiir den Roboter sichtbar ist, kann der Roboter
mithilfe des RBPF Ort und Geschwindigkeit des Balls berechnen. Jeder Partikel
des RBPF besitzt einen Kalmanfilter, um Ort und Geschwindigkeit bei gegebenem
Bewegungsmodell und gegebener Roboterposition zu berechnen. Die Berechnung
der Ballposition s; zur Zeit t erfolgt relativ zum Roboter, d.h. egozentrisch. Der
Betrag der Ballgeschwindigkeit v; wird relativ zum Spielfeld und die Ballrichtung

relativ zum Roboterkoordinatensystem modelliert. Der Roboter verwendet zur Be-
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stimmung der Ballgeschwindigkeit auf dem Spielfeld sogenannte Odometriedaten, die
ihm mitteilen, wie schnell er sich gerade bewegt. Durch diese Art Modellierung ist
die Ballzustandsbestimmung robuster gegeniiber Fehlern in der Selbstlokalisierung,
als wenn der Kalmanfilter auf der Grundlage von globalen Koordinaten arbeiten
wiirde. Die Aktualisierung der Ballposition und -geschwindigkeit erfolgt bei jedem

Schritt, in dem Sensordaten mit Ballinformationen eintreffen.

3.4.3.2 Modellierung bei kurzzeitig nicht gesehenem Ball

Es gibt Situationen, in denen der Roboter den Ball fiir kurze Zeit aus seinem Blick-
feld verliert. Meistens tritt dieser Fall dann ein, wenn der Roboter nach Landmarken
fiir die Orientierung Ausschau hélt. Dieses Abscannen der Umgebung dauert jedoch
selten ldnger als zwei Sekunden. Danach blickt der Roboter wieder auf die Stelle, an
der der Ball vermutet wird. Innerhalb dieser Zeit propagiert die Ballmodellierung
die Ballposition und -geschwindigkeit unter Beriicksichtigung der Eigenbewegung
des Roboters weiter, sodass der Roboter nicht mehr zu der Stelle blickt, an der
er den Ball zuletzt gesehen hat, sondern auf die Stelle, zu der sich der Ball be-
wegt haben miisste. Fiir die Modellierung im Kalmanfilter bedeutet eine fehlende
Sensorinformation, dass der Aktualisierungsschritt entfillt und die Kovarianzen mit
fortlaufender Zeit zunehmen. Auch Bandenabpraller, ausgefiihrte Schiisse sowie alle
restlichen Bewegungsmodelle werden im Fall eines nicht gesehenen Balls weitermo-

delliert. Allerdings kann keine Gewichtung der Partikel mittels Sensordaten erfolgen.

3.4.3.3 Modellierung bei lange nicht gesehenem Ball

Wird der Ball selbst nach zwei Sekunden nicht wiedergefunden, gilt er als verloren
und der Roboter fingt an, Suchbewegungen auszufiithren. Fiir die Modellierung be-
deutet dies, vom egozentrischen auf ein allozentrisches Ballmodell umzuschalten. Das
hat den Vorteil, dass Modellierungsfehler fiir Ballpartikel, die durch eine ungenaue
Odometrie entstehen und die nach relativ kurzer Zeit sehr grofl werden, ausgeschlos-
sen werden konnen. Die anstelle dessen auftretenden Selbstlokalisierungsfehler fallen
nicht so schwer ins Gewicht. Dafiir kann der Roboter das Feld systematisch absu-
chen und sogar eine Heuristik? einfithren, anhand derer er abschiitzt, welche Stellen
sich eher abzusuchen lohnen als andere. Die letzte beobachtete Ballgeschwindigkeit

und -position wird in das allozentrische Modell iibertragen und zusétzlich werden

9griech., von heuriskein, ,finden® bzw. ,erfinden*
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Abb. 3.12: Propagierung der Ballhypothesen. Wenn der Ball lange nicht gesehen wurde,

verteilen sich die Hypothesen gleichmdf$ig auf dem Spielfeld, die Pfeile geben sowohl die
Richtung als auch den Betrag der Geschwindigkeiten der Hypothesen an.

die Positionen der Ballhypothesen mdoglichst gleichméfBig iiber das Spielfeld verteilt
(Abb. 3.12).

Der Roboter sucht bei dieser Modellierung zunéchst die Umgebung ab, in der
der Ball vermutet wurde. Alle Ballhypothesen 4, die sich zum Zeitpunkt ¢ im Sicht-
bereich des Roboters befanden, und in dem kein Ball war, bekommen eine sehr
geringe Gewichtung w{. Die Gewichtungen aller Hypothesen, die sich auBerhalb des
Sichtbereichs befanden, bleiben unveréindert, da iiber sie keine neuen Informationen
vorliegen. Nach der Berechnung der Gewichtungen w! werden die Hypothesen je nach
Hohe der Gewichtungen neu erzeugt. Auf diese Art kann der Roboter die Bereiche
seiner direkten Umgebung systematisch absuchen. Die Sichtinformation wird aufler-
dem dahingehend untersucht, ob Hindernisse im Blickfeld des Roboters waren oder
nicht [26, 27]. Damit kann der Roboter beurteilen, inwieweit sein Blickfeld durch
Hindernisse eingeschriinkt wurde. Wird der Ball wiedergefunden, startet der Kal-
manfilter neu und der Roboter verwendet die egozentrische Modellierung mit den

Bewegungsmodellen. Die allozentrisch modellierten Hypothesen werden verworfen.
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c)

Abb. 3.13: a) freier Sichtbereich ins Kamerabild des Roboters projiziert — der orange Ball
2Ghlt nicht zu den Hindernissen, b) die grimen Linien geben Auskunft iber freie Bereiche
im Sichtbereich des Roboters, c) die verschiedenen zu beachtenden Bereiche bei der Hinder-

niserkennung aus Bildinformationen

3.4.3.4 Zur Funktionsweise der Hinderniserkennung

Die Hinderniserkennung wurde entwickelt, um andere Roboter oder Gegenstinde
zu erkennen und beim Bewegen iiber das Spielfeld zu umlaufen, d.h. Kollisionen
auf dem Spielfeld zu vermeiden. Im Ergebnis kénnen damit Kollisionen sehr effi-
zient vermieden werden. In Verbindung mit der Suche nach dem Ball ist dadurch
detektierbar, welche Bereiche in der Umgebung des Roboters sichtbar, bzw. welche
Bereiche durch Hindernisse verdeckt sind (Abb. 3.13 a).

Fiir die Ballmodellierung bedeutet dies, dass nur Ballhypothesen als abgesucht
gelten, die nicht von Hindernissen verdeckt werden, also solche, die sich im Sicht-
bereich der Kamera befinden. Umgekehrt werden verdeckte Ballhypothesen nicht
aktualisiert, weil sie nicht gesehen werden kénnen, wie Abb. 3.14 zeigt.

Im Detail iiberpriift der Roboter in seinem Kamerabild mit Hilfe von Scanlines
(Abb. 3.13 b) die griinen Bereiche im Kamerabild. In Abb. 3.13 ¢ ist erkennbar,
dass der Roboter aufgrund des Kamerabildrands beim Geradeausblick nicht belie-

big nahe Gegenstéinde erfassen kann. Dieser Nahbereich kann aber wiederum iiber
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Abb. 3.14: Beispielszene beim Suchen des Balls durch den rechten Roboter. Es werden nur
diejenigen Hypothesen geldscht (Kreuze) und an anderer Stelle neu erzeugt, die sich im di-
rekten Sichtbereich der Kamera befinden. Hypothesen (blau) des Bereiches hinter dem linken
Roboter, in dem sich der Ball befindet, werden nicht verdndert, genauso wie die Hypothesen

(griin) aufSerhalb des Sichtbereiches des rechten Roboters.

den PSD-Sensor erfasst werden. Griine Bereiche, die sich ggf. hinter einem Hindernis
befinden, sind von Bereichen vor dem Hindernis zu unterscheiden. Zur Unterschei-
dung wird angenommen, dass lediglich die griinen Bereiche vor dem Hindernis am
unteren Bildrand anfangen. Wird in einem von Hindernissen freien Bereich, in dem
eine Ballhypothese modelliert wurde, kein Ball gefunden, so wird diese Hypothe-
se geloscht und an anderer Stelle, auflerhalb des sichtbaren Bereichs, neu generiert
(Abb. 3.15). Als Resultat erhélt man durch dieses einfache Verfahren eine Hypothe-
senanhéufung in Bereichen, die lange nicht mehr auf das Vorhandensein des Balls

iiberpriift wurden.

3.4.4 Bestimmung der Ballposition anhand der Partikelverteilung

Eine weit verbreitete Gruppe von Methoden zur Bestimmung der Objektposition aus
der Partikelverteilung stellen Clusterverfahren dar. Durch Clusterbildung kénnen
verschiedene Bereiche des Hypothesenraums mit einer hohen Reprisentantenzahl
gefunden und gegeneinander abgewogen werden. Das Zentrum des am hochsten
bewerteten Clusters wird meist als die geschéitzte Objektposition betrachtet. Die

Bewertung eines Clusters setzt sich aus Anzahl bzw. Gewichtung der Partikel zu-



3.5. AUFMERKSAMKEITSSTEUERUNG 47

—
~—
[\

) 3)

J J
N7

to+1

/

to

Abb. 3.15: Darstellung des Hypothesenupdates mit Hilfe von Sichtinformation:
1) Hypothesenverteilung bei Ausfihrungsbeginn

2) Herausléschen der Hypothesen im Sichtbereich

3) Neugenerierung von Hypothesen auferhalb des Sichtbereichs

sammen. Die Clusterbildung kann auf verschiedene Weisen erfolgen. In Abb. 3.16
werden zwei verbreitete Anséitze aufgezeigt.

Zum einen kann der Hypothesenraum in Raster aufgeteilt werden [40]. Jedes Ras-
ter wird fiir sich bewertet und aneinander grenzende Raster, die einen bestimmten
Schwellenwert fiir ihre Bewertung {iberschreiten, zusammengefasst.

Ein anderes Verfahren stellt die agglomerative!® Clusterbildung [37, 38, 39] dar,
welche ohne Rasterung auskommt. Fiir die Ballpositionsbestimmung wurde ein ag-
glomeratives Clusterverfahren verwendet, deren Arbeitsweise weiter unten beschrie-

ben wird.

3.5 Aufmerksamkeitssteuerung

Die Aufmerksamkeitssteuerung dient in diesem Kontext einem systematischen Such-
verhalten des Roboters nach dem Ball.

Im Weiteren soll gezeigt werden, wie eine Aufmerksamkeitssteuerung als Anwendung
fiir das Hypothesenmodell bei nicht gesehenem Ball aussehen kénnte. Das Ziel dabei
ist es, moglichst schnell die Bereiche der verschiedenen, unter Umsténden auch weit

voneinander entfernt liegenden Ballhypothesen, visuell abzusuchen. Damit wird es

Dglomus = Kniuel; Cluster werden vereinigt. Gegenteil: divisiv; Cluster werden zerlegt.
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Abb. 3.16: Zwei hiufig angewandte Clusterverfahren zur Zustandsabschitzung anhand der
Partikelverteilung. a) rasterbasiertes Clusterverfahren. Die Partikel eines jeden Rasters wer-
den gezihlt. Cluster, die aneinander grenzen und eine Mindestanzahl von Partikeln enthal-
ten, werden vereinigt und erhalten eine Gesamtwahrscheinlichkeit Bel(C).

b) agglomeratives Clusterverfahren, rasterfrei. Unter der Voraussetzung, dass die Partikel
bestimmte Abstinde zueinander nicht iberschreiten, werden sie zu Clustern zusammenge-
fasst.

moglich, den Informationsgewinn pro Zeiteinheit zu erhohen sowie den Ball moglichst
schnell wiederzufinden. Es soll dabei eine einfache, aber effiziente Heuristik!'! fiir ein

systematisches Suchverhalten vorgestellt werden.

3.5.1 Problemstellung

Ein Problem bei der Erstellung einer Aufmerksamkeitssteuerung ist die Handlungs-
stabilitdt. Der Roboter soll einerseits einmal gefasste Entschliisse nicht voreilig wie-
der aufgeben, andererseits soll er flexibel genug bleiben, um auf Anderungen der
Umwelt reagieren zu konnen. Wenn der Roboter einen bestimmten Bereich nach
dem Ball abgesucht hat, so ist es wiinschenswert, dass er danach Gebiete absucht,

die in seiner Néhe sind, um Zeit zu sparen. Eine Entfernungskomponente soll daher

"Heuristik bezeichnet hier eine Schitzfunktion fiir den Informationsgewinn
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Abb. 3.17: Schwerpunktclusterung von Ballhypothesen - Clusterabstand 800 mm,; Schwer-
punktmethode, Beginn der Suche. Die grinen, vom Roboter (rot) ausgehenden Linien re-
prasentieren freie Bereiche vor dem Roboter, Hypothesen in diesem Bereich sind direkt ve-

rifizierbar, also nicht durch Hindernisse, wie z.B. durch den Roboter (blau), verdeckt.

Bestandteil der Heuristik sein. Aber auch die Anzahl der vermuteten Hypothesen
ist von entscheidender Bedeutung bei der Auswahl von Gebieten, die als N#chstes

abgesucht werden sollen.

3.5.2 Ansatz zur Bestimmung der Suchkriterien

Die Hypothesen reprisentieren die Aufenthaltswahrscheinlichkeit des Balls auf dem
Spielfeld und stellen damit ein wichtiges Kriterium fiir das Suchverhalten dar. Eine
hohe Hypothesendichte deutet auf eine hohe Aufenthaltswahrscheinlichkeit des Balls
hin. Um Bereiche mit vielen Hypothesen zu ermitteln, werden die Ballhypothesen
durch das agglomerative Clusterverfahren zu Einheiten zusammengefasst.

Anfangs stellt jede Ballhypothese jeweils eine ein-elementige Clustermenge dar.
Bei der Schwerpunkt-Clustermethode werden ein Abstandsmaf3 sowie ein Schwel-

lenwert vorgegeben. Das ist hier der euklidische Abstand, der kleiner als 100 mm
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sein soll. Jeweils zwei Cluster, deren Schwerpunkte weniger als 100 mm voneinander
entfernt sind, werden zu einem neuen Cluster mit neuem Schwerpunkt zusammen-
gefasst. Nachdem der Schwellenwert von 100 mm fiir alle Clusterpaare iiberpriift
wurde, beginnt der Durchgang von Neuem mit einem Abstandsmafl von 200 mm.
Dies wurde im Beispiel bis zu einem Abstand von 800 mm durchgefiihrt. Das Er-
gebnis ist in Abb. 3.17 dargestellt.

Single-Linkage- und Complete-Linkage-Verfahren sind Alternativen zur Schwerpunkt-
methode. Beim Single-Linkage Verfahren wird der Abstand zwischen zwei Clustern
anders berechnet. Um zu ermitteln, ob zwei Cluster C; und C; fusioniert werden
kénnen, wird das Minimum d,;, der euklidischen Absténde d(el;,,el;,) aller Ele-

mentpaare < el;, ,el;, > aus diesen beiden Clustern ermittelt:

dmin = min{d(el;,, elj,)|el;, € Ciselj, € C;1 < k < card(C;),1 <1 < card(Cj), }
(3.26)

Dieses Minimum wird mit einem Schwellenwert verglichen. Falls das Minimum

)

grofler als der Schwellenwert ist, konnen beide Cluster fusioniert werden. Das Complete-
Linkage Verfahren verfihrt analog dazu, mit dem Unterschied, dass das Maximum

dmae aller Elementpaare gebildet wird:

dmazr = max{d(el;,,elj,)|el;, € Ci;elj, € Cj;1 < k < card(C;),1 <1 < card(Cj), }

(3.27)

Im Gegensatz zur Schwerpunktmethode benétigen diese Verfahren jedoch im-
mer eine grofle Menge von Vergleichen. Bei der Schwerpunktmethode reicht es,
die Abstédnde der Schwerpunkte zweier Clustermengen zu vergleichen. Ein Nachteil
des Single-Linkage Verfahrens ist zudem, dass es zu sogenannten Kettenbildungen
kommt, wenn viele Cluster mit einem relativ geringen Abstand zueinander eine lan-
ge Reihe bilden. Dies kann dazu fiithren, dass der Maximalabstand verschiedener
Individuen innerhalb dieses Clusters sehr grofl wird. Praktisch bedeutet dies, dass
die Cluster beim Single-Linkage Verfahren fiir den Roboter uniiberschaubar werden

konnen.

3.5.3 Ausfiihrung der Suche

Mit der Schwerpunktmethode im Rahmen eines Clusterverfahrens ist es moglich,

Gebiete mit Ballhypothesen zu Einheiten zusammenzufassen und je nach Individu-
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enzahl zu bewerten. Im Test wurde der Cluster mit den meisten Individuen selektiert
und als Suchziel ausgewihlt. Der Roboter bewegte sich nun auf den Schwerpunkt
dieses Clusters zu. Vom Roboter abgesuchte Hypothesen werden aus dem Cluster
geloscht und an anderer Stelle neu generiert, falls kein Ball gesehen wurde. Die Be-
wertung von anderen Clustern steigt dabei an, weil geloschte Hypothesen mit hoher
Wahrscheinlichkeit in Bereichen bereits bestehender Cluster neu erzeugt werden.
Abbruchkriterium fiir das Absuchen eines Clusters kann der Vergleich der Bewer-
tung des ausgewdhlten mit der Bewertung von anderen Clustern darstellen. Neues
Suchziel ist dabei immer der am hdéchsten bewertete Cluster. Um Oszillationen der
Clusterauswahl bei vielen dhnlich hoch bewerteten Clustern zu vermeiden, kann da-
bei ein Hysteresismafl eingefiithrt werden. Im hier dargestellten Beispiel sollte der
Roboter den Schwerpunkt des selektierten Clusters so lange ansteuern, bis es einen
Cluster mit einer doppelt so hohen Bewertung wie der aktuellen gibt. Da der Robo-
ter die Hypothesen, die er bereits abgesucht hat, sofort 16scht und an anderer Stelle
neu generiert, wird die Bewertung des selektierten Clusters mit fortschreitender Zeit

immer kleiner.

Kombinieren ldsst sich diese Aufmerksamkeitssteuerung mit statischem Such-
verhalten. Denkbar ist ein Verhalten, bei dem sich der Roboter anfangs einmal
komplett im Kreis dreht, um die direkte Umgebung abzusuchen und danach Be-
reiche ansteuert, die ggf. durch Sichthindernisse verdeckt waren. Ein verbessertes
Resultat beim Suchverhalten kann erreicht werden, wenn fiir die Bewertung eines
Clusters zusétzlich zur Hypothesenzahl n der euklidische Abstand r des Roboters
zum Clusterschwerpunkt sowie der Winkel ¢ zwischen der Blickrichtung des Robo-
ters und der Richtung zum Clusterschwerpunkt herangezogen werden. Der Roboter
wird daraufthin eher Cluster in seiner Umgebung absuchen, auch wenn die Anzahl
der Hypothesen in diesem Cluster nicht maximal ist. Bei gegebener Hypothesenzahl
n; eines Clusters C;, dem Abstand r; vom Cluster zum Roboter und einem Winkel
von ; lautet die Berechnungsvorschrift fiir die Clusterbewertung valc, damit wie
folgt:

n;
(cr +1i)(cp + i)

vale, = (3.28)

Die Variablen ¢, sowie ¢, bestimmen, inwieweit der Abstand r; bzw. der Winkel

¢; in die Bewertung valc, des Clusters C; eingehen.
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3.6 Zusammenfassung

Aus aktueller Sicht und bisherigen Erfahrungen lasst sich feststellen, dass der Kal-
manfilter optimal fiir die Modellierung linearer Prozesse ist. Um jedoch Situationen
modellieren zu konnen, in denen das zu betrachtende Objekt sowohl mit dem Be-
obachter als auch mit der Umgebung interagiert, wurde die Erweiterung des Kal-
manfilters um ein Partikelmodell notwendig. Deshalb wurde ein Rao-Blackwellized
Partikelfilter fiir die RoboCup Doméne vorgestellt, der sowohl die Interaktionen der
Roboter mit dem Ball, als auch Interaktionen des Balls mit seiner Umgebung model-
lieren kann. Auf der Grundlage von Informationen iiber Hindernisse im Sichtbereich
des Roboters wurde zusétzlich ein Verfahren zur Verwendung von Negativinforma-
tionen présentiert, das zur Aufmerksamkeitssteuerung, z.B. zur Ballsuche, verwen-
det werden kann. Diese Kombination stellt zurzeit ein gewisses Optimum in der
Sony-Liga dar und fiihrte sowohl bei Tests als auch bei den anwendenden Teams im

Rahmen des RoboCup 2004 zu guten bis sehr guten Ergebnissen.



Kapitel 4

Implementierung und

Experimente

Die nachfolgenden Ausfithrungen dienen vorrangig der Evaluierung des im Kapi-
tel 3 vorgestellten Rao-Blackwellized Partikelfilters. Ziel ist in diesem Zusammen-
hang die Abgrenzung des RBPF von einem reinen Kalmanfilter bzw. gegeniiber
einer nicht vorhandenen Filterung auf Basis von Testergebnissen im Rahmen des
RoboCup. Zunichst wird ein implementierter Algorithmus des RBPF angegeben,
der als Grundlage fiir die durchgefiihrten Versuche diente. Danach werden die ver-
schiedenen Ursachen fiir verrauschte Sensordaten dargestellt. Anschlieflend erfolgt

die Vorstellung einiger interessanter und fiir die Sony Liga représentativer Szenarien.

4.1 Beispielimplementierung

Der im 3. Kapitel vorgestellte Partikelfilter modelliert sowohl die Roboter- als auch
die Ballposition in einem Schritt. Das ist deshalb notwendig, weil die Ballposition
von der Roboterposition abhéngig ist und umgekehrt. Die Roboterposition demge-
geniiber ist fiir die Ballmodellierung erforderlich, um zu erkennen, ob der Ball an der
Bande abgeprallt ist oder nicht. Analog dazu wird ein Partikel mit falscher Roboter-
position geldscht, wenn sich der Ball bei dieser Position aulerhalb des Feldes befinden
wiirde. Allerdings ist diese Art von Modellierung sehr rechen- und speicherintensiv.
Es werden fiir den Aibo-Roboter in jedem Schritt etwa 350-500 Partikel benstigt,
um gute Resultate zu erzielen [7], weil fiir jede einzelne Roboterposition verschie-

dene Bewegungsmodelle représentiert werden miissen. Hinzu kommt der Umstand,

53
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dass bei weitem mehr Ballperzepte zum Roboter gelangen als Landmarkenperzepte.
Daher hatten die Ballperzepte weit groferen Einfluss auf die Roboterlokalisierung
als die Perzepte der Landmarken, obwohl die Landmarken wesentlich wichtiger fiir
die Roboterlokalisierung sind als der Ball [7]. Deshalb wurde das einheitliche Modell
fiir die Ball- und Roboterposition in zwei getrennte Modelle unterteilt. Die Robo-
terposition hat weiterhin Einfluss auf das Ballmodell, aber Balldaten werden fiir die
Modellierung der Roboterposition ignoriert. Die Verwendung von zwei weitgehend
unabhéngigen Modellen benétigt — und das ist von eminenter Bedeutung — zudem

deutlich weniger Partikel und weniger Ressourcen.

Algorithm 1 RBPF-Implementierung, 1. Initialisierung
1: Sio1 =< Ry_1,Bt—1 > //Input der vorherigen Zustinde
2 Ry = {ril_)llz =1,...,N} // Roboterposition
3 By ={< b, mP p" >)i=1,.,L}  //Ballmodell
//b = Ballzustand, m = Bewegungsmodell, p = Roboterposition

4 Up—q // Odometriedaten
5: 2 //Sensordaten
6: R, :=0,B; :=0; //Initialisierung

Der implementierte RBPF arbeitet in vier Schritten. Im ersten Schritt (Alg. 1)
erfolgt die Initialisierung der Ball- und Roboterpartikelmengen B; bzw R;. Die Ball-
und Roboterpartikelmengen By 1, R;_1 aus dem letzten Takt miissen bekannt sein.
Ein Ballpartikel ist ein 3-Tupel, welches aus dem Ballzustand b:, einem Bewegungs-
modell m! und einer Roboterposition pi besteht. Zusiitzlich dazu hat der Roboter
bereits die aktuellen Sensorinformationen z; sowie Odometriedaten u;_1 erhalten.

Die Ausfithrung des néchsten Schritts hingt davon ab, ob in den letzten zwei
Sekunden ein Ball gesehen wurde oder nicht. Wurde kurz zuvor ein Ball gesehen,
setzt der Algorithmus bei Schritt 2 fort. Wurde kein Ball gesehen, erfolgt die Fort-
setzung bei Schritt 3. Im zweiten Schritt (Alg. 2) erfolgt fiir jeden Ballpartikel ¢ die
Abschiitzung der neuen Roboterposition p! anhand der Odometriedaten wu; 1 und
der vorherigen Position des Roboters pi_;. Danach wird das neue Bewegungsmodell
m! abgeschitzt. Mithilfe der Roboterposition und dem Bewegungsmodell kann der
Kalmanfilter nun die neue Ballposition und im Anschluss daran die Gewichtungen
w! fiir jeden Partikel i bestimmen. Liegen keine Sensordaten vor, propagiert der Kal-
manfilter die Ballpositionen und alle Gewichtungen werden auf den gleichen Wert
gesetzt. Am Ende von Schritt zwei erfolgt die Erzeugung einer neuen Partikelmenge

By aus den soeben modellierten Partikeln b und deren Gewichtungen w;.
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Algorithm 2 RBPF-Implementierung, 2. Ball gesehen

1: if [letztes Ballperzept zj,s nicht dlter als zwei Sekunden| then

2 fori:=1,...,L do

3 Sample pgi) ~ p(pt|pr—1, ut—1) // Roboterposition odometrieabgeschiitzt
4: Sample mgi) ~ p(myg|me—1, pgi), bg?l, ui—1) //Bewegungsmodell abgeschitzt
5 b,gi) = Kalman,update(pgi),mgi), bg?l, zt) //Ballmodell aktualisiert

6 B, := B U{< bgi), mgi), pgi) >} // Partikel zu By hinzufiigen

7 wgi) = p(zt|m£i), pgi), bgi)) /] Gewichtungen fiir die

// Ballsamples berechnen
8: Resampling von B; mithilfe
der Gewichtungen wy
9: end for
10: end if

Algorithm 3 RBPF-Implementierung, 3. Ball nicht gesehen - Suche

1: if [letztes Ballperzept zj,s: dlter als zwei Sekunden| then
2: fori:=1,...,L do

3: if [Ballhypothese bgz) sichtbar] then
4: wEZ) =0 // Ballhypothese wurde abgesucht,
//kein Ball gefunden, Gewichtung null
else '
wfl) = wt(l_)l // Ballhypothese nicht sichtbar,
/| Gewichtung unverdindert
end if
end for

9:  Resampling von B; mithilfe
der Gewichtungen w;
10: end if
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Der dritte Schritt wird immer dann ausgefiihrt, wenn der Ball lange nicht gese-
hen wurde. Der Roboter iiberpriift fiir jeden Partikel b%, ob er sich im Sichtbereich
des Roboters befindet. Dabei achtet er darauf, ob Hindernisse im Weg stehen und
dadurch bestimmte Bereiche verdeckt sind. Befindet sich ein Partikel im direkten
Sichtbereich des Roboters, so erhélt dieser Partikel eine sehr kleine Gewichtung,
vorzugsweise von null. Ballhypothesen, die sich nicht im Sichtbereich des Roboters
befinden, behalten ihre bisherigen Gewichtungen. Damit ist die Modellierung der
Ballpartikel beendet und die Modellierung der Roboterposition beginnt.

Algorithm 4 RBPF-Implementierung, 4. Roboterposition modellieren
1: fori:=1,...,N do

2:  Sample rgi) ~ p(rt|7"§i)1, Ut—1) // Roboterposition odometrieabgeschitzt
33 R:=RU {th)} /| Partikel zu Ry hinzufiigen
4: end for
5: if [2; ist eine Landmarke] then
6: fori:=1,...,N do
7: wt(l) = p(zt|rt(l)) // Berechne Gewichtungen
//fiir die Robotersamples
8: Resample R,

9:  end for
10:  Berechne neue Roboterposition R und Varianz op

11: fori:=1,...,L do

12: Aktualisiere < bgi), mgi),pgi) > mit Roboterposition R und og
13:  end for
14: end if

15: return Sy =< Ry, By >

Im vierten und letzten Schritt erfolgt die Modellierung der Roboterposition. Da-
zu werden die Zustidnde der neuen Partikel r; aus den alten Partikeln r;,_; und der
Odometrie u;—1 berechnet. Wurde aufierdem eine Landmarke gesehen, so erfolgt eine

(

Neugewichtung wti) der Partikel entsprechend ihrer Ubereinstimmung mit den Sen-
sordaten z; sowie eine Neugenerierung der Partikel anhand ihrer Gewichtung wt(i).
Die Partikel der Ballmodellierung werden zum Schluss mit der neuen Roboterposi-
tion aktualisiert.

Nach diesen Darlegungen zur Implementation des RBPF, mochte der Autor nun-

mehr auf das Problem auftretender Sensorfehler eingehen.
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4.2 Das Fehlermodell des Ballperzepts

Der Roboter berechnet die Position von Objekten aus Bilddaten sowie aus den Da-
ten iiber seine Gelenkwinkel. Anhand der Stellung der Kopfgelenke weifl der Robo-
ter, aus welcher Richtung er das Bild aufgenommen hat. Mit den Daten {iber seine
Beingelenke sowie durch den Neigungssensor kann der Roboter einen kiinstlichen
Horizont berechnen, der ihm hilft, die Entfernung zu gesehenen Objekten zu be-
stimmen. Die detaillierte Beschreibung der Entfernungsberechnung befindet sich im
Anhang A. Im Folgenden sollen nur die wichtigsten Fehlerarten bei der Berechnung

von Ballperzepten vorgestellt werden.

4.2.1 Farbfehlklassifikation und Bildverzerrungen

Fehler in der Bildverarbeitung kénnen durch Farbfehlklassifikationen entstehen wie
Abb. 4.1 f zeigt. Verzerrungen, verursacht durch die Optik, kénnen vorher gemes-
sen und durch geeignete Verfahren herausgerechnet werden. Ein anderes Phianomen,
das gemeinhin als Bildschiefe bezeichnet wird, tritt durch die Bewegung der Robo-
terkamera relativ zu den Bildobjekten auf. Der obere Teil des Bildes wird zeitlich
deutlich friither abgetastet als der untere. Im Ergebnis staucht eine sich nach unten
bewegende Kamera das Bild, eine sich nach oben bewegende Kamera streckt es. Ein
laufender Roboter sieht deshalb den Ball eher oval als rund (Abb. 4.1 g, h). Das
erschwert die genaue Positionsbestimmung, insbesondere wenn versucht wird, einen

Kreis in den im Bild als Ellipse erscheinenden Ball hinein zu interpretieren.

4.2.2 Entfernungsfehler wegen begrenzter Kameraauflésung

Als Einschrankung fiir die Objektgroflenbestimmung erweist sich die Tatsache, dass
das Kamerabild gerastert ist und zudem eine geringe Auflésung besitzt. Die Entfer-
nung zu sehr weit entfernten Béllen kann nicht mehr differenziert genug bestimmt
werden (Abb. 4.3 a), und es kommt zu Messfehlern (b). Die Ballrénder im Bild sind
zudem nicht orange — sondern eine Mischung aus den Farben des Hintergrunds und
orange — und konnen daher in die Messung der Objektgrofle nicht mit einbezogen
werden. Fallen Ballrand und Pixelrand zusammen, kann es auflerdem zu Oszilla-
tionen des gemessenen Ballrandes kommen und demzufolge zu Oszillationen in der
gemessenen Ballentfernung. Ein Ball, der n orange Pixel breit ist, kann demnach
auch fast n + 2 Pixel breit sein, wenn sich an zwei Ballréindern der Messfehler auf-
addiert (Abb. 4.2 a).
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—h
S—

Abb. 4.1: ERS7, Ballerfassung: a) Kamerabild, b) Scanlines, ¢) Farbklassifikation, d) Ball-
agent, e) korrekt gefundenes Ballperzept, f) fehlerhaftes Ballperzept aufgrund von Farbfehl-
klassifikation

Bildschiefe: g) Bild gestreckt, weil sich Kamera nach oben bewegt, h) Bild gestaucht, wenn
sich Kamera wihrend der Aufnahme nach unten bewegt, i) seitliche Verzerrung bei sich

seitlich bewegendem Kopf.
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a) b)

Abb. 4.2: a) Pizelbreite des Balls, Randpizel werden bei der Messung aufgrund ihres Farb-
wertes nicht berticksichtigt.

b) Raumwinkelberechnung fiir zwei Bildpunkte. Bei zwei gegebenen Randpizeln Py und Py
eines Objekts berechnet sich der Raumwinkel apy po zwischen diesen beiden Pizeln aus dem
Raumwinkel oy, p1, der zwischen Py und dem Bildmittelpunkt M sowie aus o, p2, der

zwischen Py und dem Bildmittelpunkt aufgespannt wird.

Im Mittel wird er jedoch n + 1 Pixel breit sein. Diese Uberlegung ging auch in
Abb. 4.3 a mit ein. Ein und dieselbe Ballentfernung kann sich im Bild durch mehrere
Pixelausdehnungen widerspiegeln. Durch Betrachtung mehrerer Durchmesser und
deren Mittelung, resultierend aus mehreren Randpunkten, kann die zu erwartende

Genauigkeit fiir die Ballentfernungsbestimmung dennoch erhéht werden.

Weit entfernte Bélle konnen auch bei der peilungsbasierten Entfernungsmessung
nicht exakt bestimmt werden, da der Peilungswinkel zwischen Ball und kiinstlichem
Horizont dann nahe null und nicht mehr differenziert genug messbar ist wie Abb. 4.4
zeigt. Demgegeniiber konnen Entfernungen zu verdeckten Billen recht gut bestimmt
werden, da der Rand des Balls nicht unbedingt erkannt werden muss. Der Nachteil
dieses Verfahrens besteht jedoch darin, dass der Horizont nicht aus Bilddaten ermit-
telt werden kann und deshalb aus der Korperneigung und Kopfhaltung errechnet
werden muss. Diese Berechnung ist jedoch nicht sehr exakt und wird oft durch Lauf-
bewegungen verrauscht. In der Folge wird der Ball beziiglich seiner wahren Position
manchmal niher und manchmal weiter weg erkannt. Dieses Verfahren sollte des-
halb nur fiir nahe Bélle und fiir Bille, deren Rénder zum groflen Teil verdeckt sind,

verwendet werden.



60 KAPITEL 4. IMPLEMENTIERUNG UND EXPERIMENTE

Zusammenhang zwischen Pixelbreite und Abstand des Balls

(ERS-7)
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Abb. 4.3: a) stellt den Zusammenhang zwischen Ausdehnung des Balls im Kamerabild in
Pizeln und realer Ballentfernung dar

b) grafische Darstellung des Messfehlers in Abhingigkeit von der Ballentfernung

4.2.3 Fehler bei der Ballwinkelmessung

Der Winkelfehler aus den reinen Bilddaten ist bei beiden Messverfahren maximal
2% /Thor 4 Quert algo 2 x4 /029 4 029° — (.41° | Es kommt hierbei jedoch noch

zu Fehlern in der Winkelbestimmung von bis zu 10° vertikal, verursacht durch die

Laufbewegungen des Roboters. Im Zusammenhang mit der langen Auslesezeit der
CCD-Kamera von 30 ms kommt es zudem zu geometrischen Verzerrungen, die wie-
derum in beiden Dimensionen bis zu 10°, also insgesamt fast 15° betragen kénnen.
Die Kameramatrix stellt fiir das gesamte Bild jedoch nur einmal Sensordaten zur
Verfiigung, die nur fiir den unteren Bildbereich gelten. Fiir eine exakte Zuordnung
des Kopfwinkels zu erkannten Bildobjekten ist damit eine weitere Modellierung not-
wendig, die die aktuelle Kameramatrix an den aktuellen Bildabschnitt, in dem das

erkannte Objekt gefunden wurde, anpasst.
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a)

Zusammenhang zwischen Peilung des Ballmittelpunktes und
Abstand des Balls (ERS-7)
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b)

Zusammenhang zwischen realem Ballabstand und peilungsbasiertem
Abstandsmessfehler (ERS-7)
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Abb. 4.4: . a) stellt den Zusammenhang zwischen Abstand des Balls vom Horizont und Bal-
lentfernung dar

b) grafische Darstellung des Messfehlers in Abhingigkeit von der Ballentfernung

4.2.4 Vergleich der Berechnungsmethoden

In Abb. 4.5 wurden die Ballentfernungen mit Hilfe der Ballgréfle einerseits und dem
Peilungswinkel andererseits errechnet und gegeniibergestellt. Erkennbar ist dabei,
dass die Ballentfernungen, die basierend auf der ermittelten Ballgréfie berechnet
wurden, weitaus weniger schwanken als die Entfernungen, die mit Hilfe des Pei-
lungswinkels festgestellt wurden. Dieses Ergebnis steht im Einklang mit der zu er-
wartenden Robustheit der grolenbasierten Ballentfernungsmessung gegeniiber Lauf-
unruhen und der damit verbundenen Verdnderung des kiinstlichen Horizontes des
Roboters.
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Abb. 4.5: Vergleich von grdoflen- mit peilungsbasierten Entfernungsmessverfahren, Roboter
lauft auf der Stelle;
rot: groflenbasierte Ballentfernungsmessung, o = 16.84mm;

grin: peilungswinkelbasierte Ballentfernungsmessung, o = 57.16mm

Speziell beim ERS-7 Roboter fiihrt die Tatsache, dass sich 30 statt wie bisher 25
Bilder innerhalb einer Sekunde auf 125 Frames! aufteilen, zu dem Problem, dass die
verschiedenen Bilder nichtiquidistante Framenummerndifferenzen zu ihren Nachbar-
bildern besitzen. Im Detail sei die Framenummerndifferenz anfangs 5, dann haben
die n#chsten 5 Bilder zueinander einen Abstand von 4 Frames. Danach gibt es wie-
der eine groflere Pause von 5 Frames, etc. pp. Tests haben jedoch gezeigt, dass die
Bilder selbst zu dquidistanten Zeitabschnitten aufgenommen wurden. Die zugeord-
neten Framenummern geben den Aufnahmezeitpunkt daher nur ungenau wieder wie
Abb. 4.6 zeigt. Insbesondere fiir die Ballgeschwindigkeitsberechnung kann dies zu
Fehlern von bis zu 20% fithren (Abb. 4.7).

! Als ein Frame wird ein Abarbeitungsschritt des Roboters, speziell des Motionprozesses, bezeich-

net. Es gibt 125 Frames pro Sekunde, ein Frame dauert also 8 ms.
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Vergleich der Motion-, Cognition- und Bildfrequenz von ERS-210/A und ERS-7

ERS-210/ERS-210A
M1]2[31]4|51|6|7]|8]|9]|10[11|12/13|14|15|16|17(18]19|20|21(22|23(24|25|T =8ms

4 8 12 16 20 24| | T=32ms

I 51 10! 151 201 25, T = 40ms

ERS-7

M{1]2]|3|al|5]|6]|7]8]|9|10[11]1213]14]15|16(17|18|19]|20(|21]|22|23|24|25|T=8ms

| 8 | 12 | 16 | 20 | 24 T=32ms

I r 1 it |
[d=4 13‘ |d=4 'I7Hd 4 21Hd:4 25 |
d=417 12,5 'd=417 16,67  |d=417 2083/ d=417 25 |TIr = 333ms

Legende: M = Motionprozess, C = Cognitionprozess, | = Kamerabilder

Abb. 4.6: Vergleich der Bilderzuordnungen zwischen ERS-210/210A und ERS-7: Bei der
210er Rethe gibt es zu jedem Bild eine genaue Framenummer aus dem Motionprozess. Beim
ERS-7 werden diese Nummern zugeordnet (schwarz), entsprechen aber nicht der exakten
Bilderfassungszeit (rot). Die Bildabstinde sind beim ERS-7 wie schon beim ERS-210 dqui-
distant, lassen sich aber nicht in ganzen Framezahlen ausdriicken, da 30 kein Teiler von 125

1st.
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Abb. 4.7: Geschwindigkeitsberechnungsfehler, die durch falsch zugeordnete Framenummern

entstehen kénnen. Ein Frame entspricht 1/125 Sekunde.

4.2.5 Tabellarische Aufstellung der Fehlerarten bei der Ballerfas-

sung

Die moglichen Fehlerquellen fiir die Ballperzeptberechnung werden in Tabelle 4.1
konzentriert dargestellt. Es ist festzustellen, dass der Gesamtfehler fiir die Bestim-
mung des Ortes bis zu 15° betragen kann. Diese Abweichung stellt m. E. ein Problem
dar und wirkt sich negativ sowohl fiir die Bestimmung der Ballposition als auch fiir

die Bestimmung der Ballgeschwindigkeit aus.

4.3 Kurze Beschreibung der Versuche

Als Referenzmodell fiir die Evaluation des Rao-Blackwellized Partikelfilters wird ein
Kalmanfilter verwendet. Die Ergebnisse beider Verfahren werden mit den Rohdaten
verglichen, um Stérken, bzw. Schwichen in einzelnen Bereichen der Modellierung
besser analysieren zu kénnen.

Folgende Versuche wurden durchgefiihrt:

1. Ein Roboter lduft auf der Stelle und misst die Varianz der Ballentfernung
a) anhand der Rohdaten (Perzepte) und b) mit Hilfe eines Kalmanfilters
(Abb. 4.8-1). Durch die Laufbewegungen werden die Ballperzepte verrauscht

und entsprechen damit den Ballperzepten wihrend eines Fufiballspiels.

2. Ein Roboter lauft auf der Stelle und misst die Entfernung und Geschwindigkeit
eines auf ihn zurollenden Balls a) anhand von Rohdaten, b) mit Hilfe eines
Kalmanfilters bzw. RBPF (Abb. 4.8-2).
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Ursache Fehlerart Quantifiz. Behebung

Farbfehl- Positions- von Giite der | Bildverarbeitung,

klassifizierung fehler Farbtabelle bessere Klassifi-
abhéingig zierungsalgorithmen

Geringe Positions- Ohoriz =~ 0.3° | Statistik iiber

Kamera- fehler Overt = 0.25° | mehrere Randpixel

auflosung

Bildverzerrung Positions- Ohoriz ~= 5° Bildentzerrung auf

wegen langer fehler Opert = D° Odometriedatenbasis

Kameraauslese-

zeiten und Lauf-

bewegungen

Laufbewegungen | Positions- Ohoriz = 10° Genaueres Roboter-

veriandern fehler Ohoriz ~= 10° modell, das die

Roboteraus- Roboterausrichtung

richtung exakter berechnet

Ungenaue Geschwindig- | o, ~ 8% Verwendung von Bild-

Zuordnung keitsfehler statt Framenummern

von Framenum-

mern zu Bildern

65

Tab. 4.1: Die verschiedenen Fehlerarten bei der Ballperzeptberechnung. oporiz, Overt Stehen

fiir horizontale und vertikale Winkelfehler bei der Perzeptberechnung. o, reprisentiert den

Fehler bei der Geschwindigkeitsberechnung. Der Fehler, der durch Laufbewegungen entsteht,

ist fir die Ballperzeptberechnung am grofiten.
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Dieses Experiment dient dem Zweck abzuschétzen, wie gut und konstant der

Kalmanfilter die Geschwindigkeit trotz verrauschter Rohdaten berechnen kann.

. Ein stehender Roboter verfolgt einen Ball, der kurzzeitig durch ein Hindernis

verdeckt wird (Abb. 4.8-3). Nur wenn es dem Roboter gelingt, die Geschwin-
digkeit des Balls vor der Verdeckung korrekt zu ermitteln, wird er in der Lage

sein, den Ball bis zum Ende der Verdeckung zu verfolgen und wiederzufinden.

. Ein stehender Roboter verfolgt einen Ball, der an einer Spielfeldbegrenzung ab-

prallt (Abb. 4.8-4). Dieses Experiment soll zeigen, inwieweit der RBPF in der
Praxis nichtlineare Bewegungen des Balls modellieren kann. Das Vergleichs-

modell ist ein Kalmanfilter.

. Ein stehender Roboter verfolgt einen Ball, der hinter einem Hindernis an der

Spielfeldbegrenzung abprallt und auf derselben Seite hinter dem Hindernis
hervorkommt (Abb. 4.8-5). Zu erwarten ist, dass ein gewohnlicher Kalmanfilter
den Ball in die ,Bande propagiert“, nachdem er ihn hinter dem Hindernis
verloren hat. Der RBPF sollte den Ball auf der richtigen Seite des Hindernisses

erwarten.

. Ein Ball wird von einem Roboter geschossen und soll danach direkt auf den

Ball blicken (Abb. 4.8-6). Gemessen wird die Zeit, die der Roboter fiir das
Wiederfinden des Balls nach dem Schuss benétigt.

. Ein Ball wird hinter einem Hindernis abgelegt, sodass ihn der Roboter nicht

sehen kann (Abb. 4.8-7). Durch Verwendung von Negativinformationen soll

der Roboter den Ball moglichst schnell wiederfinden.
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1) 2) 3)

Ball rollt an Hindernis H

Ball rollt auf .
vorbei

Ball ruht Roboter zu

Roboter lauft
auf der Stelle Roboter lauft
auf der Stelle
4) 5) 6)

Ball rollt auf Bande zu Ball rollt auf Bande zu

Roboter schiel3t den Ball
Hindernis H

7)

Ball liegt hinter Hindernis

Abb. 4.8: Grafische Darstellung der 7 Experimente
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4.4 Vergleich: Rohdaten vs. Kalmanfilterung

1. Versuch: Im ersten Versuch wurde die Varianz von ungefilterten Balldaten eines
laufenden Roboters ermittelt. Die Entfernung zwischen Roboter und Ball blieb dabei
zeitlich konstant. Insbesondere durch die Laufbewegungen ist die hohe Varianz von

o? = 250mm? fiir die gemessenen Ballentfernungen zu begriinden (Abb. 4.9 ab).

a) b)
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- >
(@] g 20 ]
g 650 8
- o
625 % 10 -
Y
< é 5*—‘7
Ll 600 ; ‘ ‘ . | || |
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Ballperzepte Zeitin 1/125s Perzeptentfernung
c) d)
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c @ —
@ 625 g 101
s 2 .|
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LUl 600 ‘ ‘ ‘ . ‘ o
0 100 200 300 400 610 620 630 640 650 660 670 680

Ballpositionen kalmangefiltert ~ Zeit in 1/125s kalmangefilterte Ballentfernung

Abb. 4.9: Exp. 1: a) Entfernungs-Zeit-Diagramm fiir Ballperzepte eines auf der Stelle lau-
fenden Roboters
b) Histogramm fiir die absoluten Hdiufigkeiten der gemessenen und gerundeten Ballentfer-

= 250mm?

¢) Entfernungs-Zeit-Diagramm fiir kalmangefilterte Ballpositionen

. . . 2
nungen bei einer Varianz von Tunge filtert

d) Histogramm der kalmangefilterten und gerundeten Ballentfernungen bei einer Varianz
2

von 0% ;. = 48mm
Fiir die Filterung der gemessenen Ballpositionen eignete sich der implementierte
Kalmanfilter im Versuch sehr gut. Die Varianz der Ballposition betrug nach der Filte-

rung a%( alman = 48mm?, was etwa 20% des Ausgangswertes entspricht (Abb. 4.9 c,d).
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2. Versuch:

auf ihn zurollenden Balls. Diesmal wurde zusétzlich zur Ballposition auch die Ball-

Im zweiten Versuch blickte ein laufender Roboter in Richtung eines

geschwindigkeit berechnet. Der Versuch bestétigte die Vermutung, dass ungefilterte
Balldaten fiir eine Geschwindigkeitsberechnung ungeeignet sind. Die Standardab-
weichung der Geschwindigkeit betrug in diesem Fall oy_ynge fittert = 990mm/s. Bei
einer realen Ballgeschwindigkeit von etwa 350mm/s wurden Werte im Bereich von
—2000 bis 2000mm/s ermittelt. Der Kalmanfilter bestétigte seine optimalen Filter-
eigenschaften und ermittelte die korrekte Ballgeschwindigkeit bei einer Standardab-

weichung von Ov—kalmangefiltert = 60mm/3

a) b)
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; = .
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[<5] » . . a
0 ‘ ‘ O 0 + T 5
0 100 200 300 0 100 200 300
Ballposition : Lﬁgﬂﬂf” Zeit in 1/125s Ballgeschwindigkeiten : lég?;grt]ert Zeit in 1/125s

Abb. 4.10: Ezp. 2: a) Entfernungs-Zeit-Diagramm fiir ungefilterte und kalmangefilterte Ball-
positionen eines auf den Roboter zurollenden Balls

b) Geschwindigkeits-Zeit-Diagramm fiir ungefilterte und kalmangefilterte Ballgeschwindig-
keiten desselben Experiments (bei ungefilterten Geschwindigkeiten wurden die Betrige dar-

geSt@llt); Ov—ungefiltert — ggomm; Ov—kalmangefiltert = 60mm

3. Versuch:

manfilters unter der Bedingung, dass keine neuen Sensorinformationen zum Roboter

Im dritten Versuch wurden die Propagierungseigenschaften des Kal-

gelangen, getestet. Der Roboter musste einen anfangs sichtbaren Ball hinter einem
Hindernis verfolgen. Wichtig fiir einen erfolgreichen Versuch war dabei, dass der Ro-

boter das verdeckte Objekt mit der exakten Geschwindigkeit verfolgt, um es auf der
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anderen Seite des Hindernisses nicht zu spét oder zu frith zu erwarten und damit
aus dem Blickfeld zu verlieren.

Es wurden zehn Versuche durchgefiihrt, wobei der Ball eine Geschwindigkeit von
800 mm/s besafl und vor der Verdeckung etwa eine Sekunde lang sichtbar war. Das
Hindernis hatte eine Lange von etwa 40 cm. In acht von zehn Féllen gelang es dem
Roboter, den Ball auf der anderen Seite des Hindernisses wiederzufinden (Abb. 4.11).
Auf der Basis von ungefilterten Balldaten gelang es dem Roboter zweimal, den Ball
hinter dem Hindernis zu orten. Das heifit, dass der Roboter mit einem Kalmanfilter

die Ballgeschwindigkeit deutlich besser bestimmen kann als auf Basis von Rohdaten.

1000

ad 7%
a%e
50 .

Y-Position in mm

0 100 2f°
‘AIX:
-50 xx ‘X:XO
AA::xin
-100
Ballposition * Perzepte Zeit in 1/125s

¢ Kalman

Abb. 4.11: Exp. 3: Propagierung des Ballzustandes. Zu Beginn des Ezperiments erhdlt der
Roboter Ballperzepte und berechnet die Geschwindigkeit. Bei fehlenden Sensordaten wird die
neue Ballposition anhand der Geschwindigkeit und der alten Ballposition propagiert (blaue
Punktereihe).
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4.5 Vergleich: Kalmanfilter vs. RBPF

Zu den Vorziigen dieser Filter wurde an verschiedenen Stellen schon Wesentliches
theoretisch gesagt. Nunmehr sollen anhand experimenteller Untersuchungen die Vor-

und Nachteile beider Filter dargestellt werden.

4. Versuch: Im vierten Experiment rollt ein Ball auf die Spielfeldbegrenzung zu
und prallt ab. Der Versuch wurde sowohl mit einem Kalmanfilter als auch mit einem
RBPF durchgefiihrt. Im Experiment bendtigte der Kalmanfilter etwa zwei Sekunden,
um die neue Geschwindigkeit und Ballposition zu modellieren. Ursache dafiir ist das
Prozessmodell des Kalmanfilters, welches an dem Ballzustand vor dem Abprall -
auch bei widersprechenden Sensorinformationen - noch fiir einen gewissen Zeitraum
festhilt. Deshalb wurde der Ball nach der Kollision noch fiir etwa eine Sekunde
weiter in Richtung Bande propagiert (Abb. 4.12 a).

Der Rao-Blackwellized Partikelfilter konnte trotz ungenauer Selbstlokalisierungs-
daten 0,5 = 100mm die Bandenkollision modellieren und sich auf die Richtungsénde-
rung des Balls einstellen (Abb. 4.12 b).
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Abb. 4.12: Exp. 4: Der Ball prallt von der Bande ab. Die Ballgeschwindigkeit ist konstant.
a) Der Kalmanfilter kann auf die nichtlineare Bewegungsinderung des Balls erst nach etwa
einer Sekunde reagieren.

b) Der Rao-Blackwellized Partikelfilter modelliert den Abprall des Balls von der Bande ex-
plizit, dementsprechend schnell aktualisiert er die meue Ballposition und -geschwindigkeit
schon nach etwa 0.3 Sekunden.

¢) Summe quadrierter Differenzen aus jeweils finf Messwertepaaren; bei der Kalmanfilte-

rung ergeben sich deutlich hohere Differenzen zwischen gefilterten und realen Positionen als
beim RBPF.
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5. Versuch: Der gleiche Versuch wird nun mit einem die Sicht versperrenden Hin-
dernis an der Bande durchgefiihrt. Der Roboter kann die Kollision des Balls mit
der Bande nicht direkt sehen. Nur wenn er die Kollision aufgrund seines Weltmo-
dells vorausberechnen kann, wird er den Ball auf derselben Seite des Hindernisses
erwarten, an der er ihn das letzte Mal gesehen hat.

Der Kalmanfilter propagierte den Ball hinter dem Hindernis mit der richtigen
Geschwindigkeit. Anschliefend wurde der Ball bis weit hinter die Bande modelliert
(Abb. 4.13 a).

Der RBPF propagierte den Ball korrekt bis zur Bande. Danach sank die Geschwin-
digkeit stark ab und es kam zu kleinen Spriingen in der Ballposition (Abb. 4.13 b).
Nach kurzer Zeit konnte der Roboter den Ball wiederfinden.

Die Positionsspriinge nach dem Abprall des Balls von der Bande sind dadurch zu
erklédren, dass die einzelnen Partikel bei der modellierten Kollision des Balls von der
Bande in unterschiedliche Richtungen abprallten. Ohne Sensoraktualisierung waren
keine Gewichtungen der Partikel moglich und die Partikelmenge konnte sich nicht

an bestimmten Stellen konzentrieren. Die Partikelverteilung wurde deshalb breiter.

6. Versuch: Der Roboter schiefit einen vorher gefangenen Ball und soll ihn mog-
lichst schnell wiederfinden. Ein Roboter mit RBPF Ballmodellierung benétigte fiir
das Wiederfinden des Balls etwa 0.7 Sekunden (Abb. 4.14). Mit einem gewohnlichen
Kalmanfilter dauerte dieser Vorgang bis zu 1.5 Sekunden, da der Roboter dafiir seine

gesamte Umgebung absuchen musste.
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Abb. 4.13: Ezp. 5: Der Ball prallt hinter einem Hindernis und damit nicht sichtbar von der
Bande ab und verliert an Geschwindigkeit.

a) Der Kalmanfilter propagiert die Ballposition hinter die Bande und verliert dadurch den
Ball.

b) Der RBPF modelliert die Kollision; aufgrund von fehlender Sensorinformation und Posi-
tionierungsunsicherheit weist die modellierte Ballposition kleinere Spriinge auf. Der Roboter

findet jedoch den Ball wieder, weil er ihn in der Ndhe der realen Position vermutet.
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4.6 Zur Ballsuche mittels Negativinformationen

7. Versuch: In diesem Versuch wurde der Ball hinter einem Hindernis platziert,
sodass er fiir den Roboter nicht sichtbar war. Der Roboter hatte nun die Aufgabe,
den Ball durch Absuchen seiner Umgebung zu lokalisieren. Je nach Ausgangspositi-
on und Lage bendtigte er dafiir zwischen 15 Sekunden und einer Minute. Die dabei
entstehende Konvergenz der Hypothesen in einem kleinen Bereich wird in Abb. 4.15
gezeigt. Das Finden eines Balls, der sich hinter einem Hindernis befindet, wird in
Abb. 4.16 dargestellt. Im Vergleich zu Ansétzen, bei denen sich der Roboter zufillig
im Kreis dreht, geht der Roboter bei dieser Methode systematisch vor und unter-
scheidet bereits abgesuchte von noch nicht abgesuchten Bereichen. Ein Roboter, der
sich im Kreis dreht, kann Objekte auf der anderen Spielfeldhélfte nur sehr klein oder
gar nicht erkennen und wird einen weit entfernten Ball daher nicht wiederfinden. Das
im Experiment getestete Suchverhalten wurde in Abb. 4.17 schematisch beschrieben.
Zunichst erfolgte die Auswahl eines Bereichs, d.h. Clusters mit einer hohen Aufent-
haltswahrscheinlichkeit des Balls (Abb. 4.17 a). Der Roboter steuerte diesen Bereich
an und wich dabei den im Weg stehenden Hindernissen aus (Abb. 4.17 b). Nach-
dem der ausgewéhlte Bereich ergebnislos abgesucht wurde, wéhlte der Roboter sein

nachstes Ziel aus.
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Abb. 4.14: Ezp. 6: Der Ballzustand wird nach der Schussausfiihrung in die wahrscheinlichste

Richtung propagiert. Nach Beendigung des Schusses blickt der Roboter auf die propagierte

Ballposition und findet den Ball wieder.
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to = 5000ms ts = 15000ms
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Abb. 4.15: Eingrenzung des Hypothesenraums durch Negativinformationen. Fir den Roboter

sichtbare Bereiche sind durch die grimen Linien reprisentiert

1) Gleichverteilung unmittelbar nach der Initialisierung

2) Clusterung der Ballhypothesen

3) Eingrenzung des mdglichen Aufenthaltsbereichs

4) Verdichtung der Hypothesen in Bereichen, die noch nicht abgesucht wurden
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Abb. 4.16: Ballsuche mithilfe von Negativinformationen. Der blaue Roboter verdeckt den Ball
fiir den roten Roboter.

1) - 4) Der rote Roboter sucht zundichst seine unmittelbare Umgebung nach dem Ball ab.
5) Es bilden sich Bereiche heraus, die nicht im Sichtbereich des Roboters liegen, insbesondere
der Bereich hinter dem blauen Roboter.

6) Der rote Roboter bewegt sich nun in Richtung des vom blauen Roboter verdeckten Bereichs
(gestrichelte Linie).
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search
hypothetical
ball

get
to
point
and avoid
obstacles

option find-ball

Abb. 4.17: Beschreibung eines Suchverhaltens mit der Verhaltensbeschreibungssprache
Xabsl [41]. Die Ballsuchoption ,find-ball wihlt einen abzusuchenden Bereich aus und steu-

ert thn mit der Unteroption ,get-to-ball-and-avoid-obstacles an, bis der Ball gesehen wird.

4.7 Zusammenfassung

Die Rohdaten der Ballposition sind fiir eine exakte Geschwindigkeitsbestimmung
oder fiir die Propagierung der Ballposition nicht verwendbar. Ein Kalmanfilter erfiillt
diese Aufgaben sehr gut solange der Ball nicht in Interaktion mit anderen Objekten
wie der Bande oder Robotern tritt. Die Verwendung von Rao-Blackwellized Parti-
keln zeigte im Test hinsichtlich der nichtlinearen Bewegungsénderungen des Balls
vielversprechende Resultate. Insbesondere fiir die Modellierung von Bandenkollisio-
nen, ausgefithrten Schiissen sowie fiir die Verwendung von Negativinformationen ist

der Rao-Blackwellized Partikelfilter einem Kalmanfilter deutlich iiberlegen.



Kapitel 5

Auswertung und Ausblick

5.1 Auswertung

Die Objektmodellierung unterteilt sich grundsétzlich in zwei Hauptaufgabenberei-
che: Die Zustandsabschitzung und die aktive Wahrnehmung. Ein wesentliches Pro-
blem fiir eine akkurate Zustandsabschéitzung sind ungenaue und unvollstiandige Sen-
sordaten. Deshalb ist die Schaffung fehlerrobuster Algorithmen eine sehr bedeutsame
Aufgabe.

Die im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verwendung von Kalmanfiltern zeigte
in den meisten Situationen sehr gute Ergebnisse beziiglich der Ballmodellierung.
Das wurde auch in besonderer Weise bei der RoboCup WM 2004 in Form eines
duflerst reaktionsschnellen Roboter-Torwarts sichtbar, dessen Ballmodellierung auf
der Grundlage eines Kalmanfilters funktionierte.

Eindeutig belegt wurde in dieser Arbeit, dass die Verwendung eines Rao-Blackwel-
lized Partikelfilters im Allgemeinen zu Verbesserungen fiihrte. In besonderer Weise
werden diese Qualitdtsteigerungen bei Interaktionen des Balls mit der Spielfeldbe-
grenzung sowie beim Wiederfinden des Balls nach ausgefiithrten Schiissen sichtbar.
Eine noch zu losende Aufgabe stellt die Modellierung von Interaktionen des Balls
mit anderen Robotern dar, da die Mitspielermodellierung auf dem Aibo-Roboter
noch keine befriedigenden Resultate liefert.

Hervorhebenswert ist auch die Tatsache, dass durch die Verwendung von Partikel-
filtern der Einsatz von Negativinformationen in Kombination mit Hindernisdaten
ermoglicht wurde und in diesem Zusammenhang auch gute Resultate zeigte, wenn

es darum ging, den Ball wiederzufinden. Im Gegensatz zu bisherigen statischen Im-

79
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plementierungen, bei denen der Roboter den Ball auf festgelegten, oft intuitiv be-
stimmten Routen sucht, konnte der Roboter mittels des hier vorgestellten Verfahrens
seinen Suchweg selbst festlegen und schnell auf Situationsénderungen reagieren. Hin-
dernisinformationen waren also sehr wirksam, freie Bereiche zu erkennen und iiber
léngere Zeit verdeckte Bereiche direkt anzusteuern.

In der Arbeit durchgefiihrte Untersuchungen iiber Kombinationsvarianten von ver-
schiedenen Sensordaten weisen auf neue Moglichkeiten bzw. Anwendungen fiir Kal-
manfilter und Rao-Blackwellized Partikelfilter hin. Dabei ist zu beachten, dass eine
genaue Messfehleranalyse die Grundlage fiir eine optimale Anpassung der Filterpa-
rameter an die Umgebung, in der die verschiedenen Filter operieren sollten, darstellt.
Abschlielend sei bemerkt: Obwohl die hier vorgestellten Algorithmen in einer spezi-
ellen Doméne angewandt wurden, stellen sie keine besonderen Bedingungen an die
zu verwendenden Sensoren. Daher sind sie als Losungsmoglichkeiten fiir eine Vielzahl
von Applikationen zu betrachten, in denen es vorrangig darum geht, Informationen

in dynamischen Umgebungen schnell und effizient zu verarbeiten.

5.2 Ausblick

In der Forschungsarbeit im Rahmen der KI, insbesondere der Robotik, wurden in den
letzten Jahren interessante Arbeiten zu Themen wie Bildverarbeitung, Verhaltens-
modellierung und Bewegungssteuerung angefertigt und z.T. erfolgreich in die Praxis
umgesetzt. Die vorliegende Arbeit zur Umweltmodellierung mit ihren vielen Neben-
aspekten stellt eine Erginzung zu diesen Forschungsthemen dar. Davon ausgehend
sind weitere Forschungsarbeiten auf dem Gebiet der Multiagentenmodellierung und
den damit verbundenen Kooperationsstrategien zu leisten. Dabei geht es m. E. um
Fragestellungen, inwieweit die verschiedenen Roboter ihre Weltbilder kombinieren
und diese kombinierten Informationen zur gemeinsamen Handlungsplanung, wie z.B.
einer verteilten Aufmerksamkeitssteuerung fiir die Modellierung verwenden kénnen.
Es sollten auch Fragen zur gemeinsamen Modellierung von Negativinformationen im
Mittelpunkt der Betrachtung stehen.

Andere Fragestellungen gibt es im Bereich der Sensorik, insbesondere der Bildverar-
beitung. Ziel ist es dabei, verschiedene erkannte Objekte schon in der Bildverarbei-
tung in Beziehungen zu setzen; zum einen um Fehler zu erkennen und zum anderen
fiir eine genauere Modellierung verschiedener Objekte zueinander.

Die Kombination verschiedener Sensordaten, welche in dieser Arbeit anhand eines
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Beispiels (eines Balllokators) vorgestellt wurde, kénnte auch in Anlehnung an die
menschliche Wahrnehmung, die insbesondere durch Kombination verschiedenster
Sensoren funktioniert, neue Erkenntnisse fiir die Robotik bringen.

Lernstrategien kénnen dem Agenten helfen, sich selbststéindig an verschiedene Um-
gebungen anzupassen und ihre Aktionsplanung zu optimieren.

Fiir die weitere Forschung im RoboCup stellt sich die Frage, inwieweit Verfahren
zur Ballsuche auf Basis von Hindernisinformationen, z.B. mit Hilfe einer Hindernis-
modellierung vervollkommnet werden kénnen (Abb. 5.1). Verfahren wie Potenzial-
felder [44] kénnen in diesem Zusammenhang die Entwicklung von effizienten Wahr-
nehmungsstrategien unterstiitzen, ebenso wie die Erstellung von Heuristiken, die die
Kosten von Wahrnehmungshandlungen determinieren.

Speziell fiir die Aibo-Liga wiirde eine Feldspielererkennung und -modellierung neue
Forschungsgebiete eroffnen, wenn es darum geht, Handlungsstrategien des gegne-
rischen Teams zu durchschauen bzw. einzelne Handlungen vorherzusagen, wie es
bereits in der Simulationsliga des RoboCup moglich ist.

Allein aus den hier vorgeschlagenen Forschungsthemen wird deutlich, dass es auf
dem Gebiet der Objektmodellierung noch eine Vielzahl wichtiger, interessanter so-

wie notwendiger Aufgaben zu losen gibt.

a) b)

Abb. 5.1: Vorschlag fiir ein effizienteres Suchverhalten durch eine Hindernis- und Sichtbar-
keitsmodellierung. a) Aufteilung des Spielfelds in Sichtbarkeitsbereiche,

dunkelgrau: vom Roboter nicht sichtbarer Bereich; hellgrau: Schattenbereich, innerhalb des-
sen die Position der Ballhypothese (orange) nicht sichtbar ist;

b) mégliche Suchverhalten: rot versucht direkt zur Hypothese zu gelangen (bisheriges Ver-
halten), blau wverlisst direkt den Schattenbereich und kann damit eher die Hypothese auf
Vorhandensein eines Balls testen
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Anhang A

Objektmodellierung im Rahmen
der Sony Liga

Dieses Kapitel hat die Beschreibung von Objektmodellierungsparadigmen zum In-
halt, die speziell bei der Referenzarchitektur Aibo ERS-210/210A sowie deren Wei-
terentwicklung Aibo ERS-7 auftreten. Die Sensordatenerfassung und -verarbeitung
sowie die damit verbundenen Schwierigkeiten sollen dabei im Mittelpunkt der Be-
trachtung stehen. Dariiber hinaus werden einige weitere speziell fiir diesen Roboter
entwickelte Modellierungsalgorithmen vorgestellt. Zunéchst erfolgt die Beschreibung

der fiir die Ballmodellierung relevanten Sensordaten des Aibo-Roboters.

A.1 Sensordaten

Die beiden fiir die Ballerkennung relevanten Sensoren sind der PSD-Sensor und die
CCD-Kamera des Roboters. Obwohl die CCD-Kamera bedeutend wichtiger fiir die
Ballerkennung ist, gibt es Situationen, in denen die Kamera den Ball nicht erfassen

kann und der PSD-Sensor hilfreiche Daten {iber die Ballposition liefert.

A.1.1 CCD-Kamera

Der wichtigste Sensor der Aibo-Roboter fiir die Ballerkennung ist die CCD-Kamera.
Tabelle A.1 zeigt die wesentlichen Kameradaten des ERS-7. Daraus geht hervor,
dass der Roboter durch den geringen Kamera6ffnungswinkel von etwa 55° nur einen

begrenzten Teil seiner Umgebung wahrnehmen kann.

83
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Kategorie ERS-7
Kameraauflosung in Pixeln 208*160
Bildwiederholfrequenz (fps) 30
Kameraoffnung vertikal (Grad) 44
Kameraoffnung horizontal (Grad) 55
Farbraum YUV

Tab. A.1: Kameraparameter beim ERS-7 Roboter

A.1.2 Der PSD-Sensor

Der PSD-Sensor! ermoglicht es dem Roboter, Objekte zu erkennen, die sich vor ihm
befinden. Der Sensor arbeitet mit Infrarotfrequenzen. Da es sich um einen Punkt-
sensor handelt, kann immer nur die Entfernung zu einem Punkt gemessen werden.
Fiir die Erkennung von Hindernissen wurde der PSD-Sensor jedoch schon erfolgreich
eingesetzt. Der in der Sony-Liga benutzte Ball bewirkt, dass die Infrarotstrahlen ab-
sorbiert werden. Im Ergebnis misst der Sensor bei vorhandenem Ball eine groflere
Entfernung zum Boden als ohne Ball (Abb. A.1). Dadurch ist erkennbar, ob sich
der Ball oder ein anderer Roboter in unmittelbarer Nihe vor dem Roboter befinden.
Dies ist insbesondere deshalb von Vorteil, weil der Roboter beim Greifen des Balls
mit der Kamera iiber den Ball schaut und damit nicht visuell feststellen kann, ob er
den Ball nach etwaigen Drehungen verloren hat oder ob der Greif-Versuch erfolgreich

war.

) | b)

Abb. A.1: a) der PSD-Sensor des Roboters ohne Gegenstand in der Nihe misst den Abstand
m zum Boden (ERS-7),
b) ein Ball vor dem Roboter bewirkt die Messung eines erhohten Abstandes m, weil die

Infrarotstrahlen vom Ball absorbiert werden

IPSD steht fiir Position Sensing Detector
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A.2 Perzeptberechnung aus Bild- und Gelenkdaten

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die Schritte, die zur Extraktion der Ball-
daten aus den Bildinformationen erforderlich sind. Im Weiteren wird beschrieben,
wie der Roboter zum einen seine Ausrichtung sowie zum anderen die der Kamera re-
lativ zum Feld bestimmen kann, um aus den Bilddaten die Entfernung zu erkannten
Objekten berechnen zu kénnen. Darauf aufbauend wird in einem letzten Abschnitt
die Bildverarbeitung erlidutert, die dazu dient, aus den Bilddaten Objektinformatio-

nen zu extrahieren.

A.2.1 Stellung der Kopfgelenke und Beine
A.2.1.1 Daten der Kopfgelenke

Sobald der Roboter ein Bild verarbeitet und daraus Datenstrukturen iiber erkann-
te Objekte generieren soll, muss er beriicksichtigen, aus welcher Blickrichtung die
Bilddaten empfangen wurden. Nur so ist es im spéteren Verlauf moglich, die aus
den Bildinformationen gewonnenen Daten angemessen ins Weltmodell einflielen zu
lassen. Um aus der Position des Balls bzw. der Landmarken im Bild auf die reale Po-
sition relativ zum Roboter schliefen zu konnen, werden u.a. die Gelenkwinkeldaten
der drei Kopf- bzw. Halsgelenke benétigt. Unter Nutzung einer Kameramatrix, die
die geometrischen Eigenschaften der einzelnen Kopfgelenke speichert, kann aus den
aktuellen Gelenkwinkeln des Kopfes direkt auf die momentane Blickrichtung des
Roboters geschlossen werden. Daten aus dem zweidimensionalen Bild kénnen zu-
sammen mit dem Wissen iiber die Gréfle der einzelnen Objekte in dreidimensionale
Koordinaten relativ zum Roboter zuriickgerechnet werden. Da der Auslesevorgang
des Bildes etwa 30 ms bendtigt und die Sensordaten zur Erstellung der Kamerama-
trix erst am Ende des Auslesens ermittelt werden, ist die Kameramatrix nur fiir den

unteren Teil des Bildes ndherungsweise zeitlich prézise.

A.2.1.2 Neigung des Roboters

Bestimmte Verfahren zur Abstandsmessung setzen Informationen iiber die Korper-
neigung des Roboters voraus. Die Berechnung der Korperneigung kann auf zwei
verschiede Arten erfolgen.

Die erste Mdoglichkeit stellt das Abfragen der Neigungssensoren des Aibo dar.

Diese Sensoren messen die verschiedenen Beschleunigungen des Roboters fiir alle
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drei Raumdimensionen. Ein stehender Roboter wird in der Regel nur die Erdbe-
schleunigung messen, woraus die Korperneigung zuriickgerechnet werden kann. Die
Roboterhohe ist mit diesem Verfahren nicht verifizierbar. Sie muss daher manuell
gemessen und dem Roboter mitgeteilt werden. Durch ruckartige Laufbewegungen
konnen die Beschleunigungsdaten zudem verrauscht sein.

FEine zweite Moglichkeit fiir die Berechnung der Kérperneigung stellt die Vorwérts-
kinematik dar. Aus der Abfrage der Beingelenkwinkel konnen die Korperneigung
sowie die Kérperhthe berechnet werden. Der Nachteil bei der Neigungsbestimmung
iiber die Beingelenke besteht darin, dass der Roboter nicht feststellen kann, ob er auf
einer schiefen Ebene steht. Dieser Fall kommt wihrend eines Spiels allerdings sehr
selten vor. Der Beschleunigungssensor kann solche Situationen wiederum erkennen.
Die Vorteile der Neigungsbestimmung aus den Beingelenken, insbesondere die héhe-
re Robustheit gegen Laufunruhen, iberwiegen jedoch die Nachteile, weshalb dieses
Verfahren im aktuellen Code des German Teams [3] Anwendung findet.

Wurden alle oben beschriebenen Daten ausgewertet, konnen nicht nur die aus
dem Bild extrahierten Daten réumlich zugeordnet werden. Auch die Berechnung
eines kiinstlichen Horizontes wird damit moglich. Das bedeutet fiir den Roboter ei-
ne zusétzliche Hilfe, wenn es darum geht, nach bestimmten Objekten im Bild wie
dem Ball oder nach Landmarken zu suchen. Mit anderen Worten, wenn bestimm-
te Annahmen getroffen werden, wie z.B., dass sich ein Ball immer unterhalb oder
eine Flagge immer oberhalb des Horizontes befinden, kénnen Suchverfahren an die
Umgebung angepasst werden und damit effizienter ablaufen. Zu beriicksichtigen ist
jedoch, dass der berechnete kiinstliche Horizont nur bedingt zuverléssig ist und je
nach Implementation mehr oder weniger Abweichungen vom realen Wert aufweist

(Abb. A.2).

A.2.2 Ballerkennung durch die Bildverarbeitung

An dieser Stelle sollen die Teile der Bildverarbeitung auszugsweise vorgestellt wer-
den, die zur Extraktion von Informationen iiber den Ball aus Bilddaten erforderlich
sind.

Um den Ball bzw. andere Objekte wie Flaggen, Tore oder Feldlinien im Bild
erkennen zu konnen, wird das Bild mittels eines Linienrasters, den sog. ,,Scanlines*
parallel (Abb. 4.1 b) abgetastet. Das im German Team verwendete Verfahren mit
Scan-Linien hat den Vorteil, dass nur ein Teil aller Bildpunkte verarbeitet werden

muss und dadurch Rechenzeit gespart wird. Wie oben erwéhnt, ist der kiinstliche
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a)

Abb. A.2: a) der ins Kamerabild eingeblendete kiinstliche Horizont (ERS-7),
b) anschauliche Projektion des Kamerabildes in das Blickrichtungskoordinatensystem des
Roboters [4]

Horizont im Bild durch die Daten der Robotergelenke sowie durch den Neigungssen-
sor bestimmbar. Dadurch kann das Bild senkrecht zum Horizont abgesucht werden.
Ein paralleles Abtasten des Bildes mit Scanlines hat ein radiales Abtasten des Fel-
des zur Folge (Abb. A.3). Weit entfernte Objekte werden ggf. nicht mehr erkannt,
wenn sie zwischen zwei Scanlines liegen. Zu viele Scanlines beeinflussen jedoch den
Berechnungsaufwand negativ. Eine Losung stellt die Erhéhung der Scanlines in der

Nihe des Horizonts dar, um auch weit entfernte Objekte zu erfassen.

a) b)

Abb. A.3: a) Parallele Scanlines im Bild,
b) dieselben Scanlines verlaufen radial auf dem Spielfeld.

Die Bildpunkte der Scanlinien werden farbklassifiziert [4, 28, 23]. Das geschieht

durch eine manuell oder automatisch [4] erstellte Farbtabelle. Fiir die Ballerkennung



88 ANHANG A. OBJEKTMODELLIERUNG IM RAHMEN DER SONY LIGA

sind orange klassifizierte Punkte von Interesse. Auch Flaggen, Tore oder Feldlinien
werden anhand von farbklassifizierten Bildpunkten erkannt. Werden ein oder meh-
rere Bildpunkte der Farbklasse ,,Orange® gefunden, ist es die Aufgabe eines eigens
dafiir entwickelten ,,Ballspezialisten* zu entscheiden, ob es sich bei dem Punkt um
einen Teil des Balls handelt oder nicht. Dazu wird die unmittelbare Umgebung des
gefundenen Punktes nach weiteren Merkmalen abgesucht, die auf einen Ball schlieflen
lassen. Im positiven Fall liefert die Bildverarbeitung Informationen iiber Gréfie und
Mittelpunkt des Balls im Bild zuriick. Zusammen mit den Daten iiber die Roboter-
und Kameraausrichtung ist es moglich, die reale Position des im Bild erkannten Ob-
jektes zu berechnen. Der dabei entstehende Datentyp, der die Entfernung und den
Winkel des erkannten Objektes zum Roboter enthélt, wird als Perzept bezeichnet.
Informationen iiber einen erkannten Ball werden durch ein Ballperzept gespeichert.

Um Fehler bei der Perzeptberechnung auszuschlieflen, wird zusétzlich zur reinen
Bildverarbeitung auch Hintergrundwissen benutzt, z.B. dass ein Ball nur unterhalb
des Horizontes und iiber griinem Rasen gesehen werden kann. Auflerdem ist die
Spielfeldgrofie begrenzt, der Ball kann somit nicht beliebig weit vom Roboter entfernt

sein und muss eine Mindestgrofie besitzen.

A.3 Ballperzepte

Um ein Fehlermodell fiir die Messfehler der Ballperzepte erstellen zu kdnnen, ist eine
Betrachtung der Kameraauflosung sowie des Offnungswinkels notig. Wie Abb. A.4
zeigt, spannt jeder Pixel jeweils einen horizontalen und vertikalen Raumwinkel auf.
Je kleiner dieser Winkel ist, desto genauer ist die Auflésung innerhalb der Ebene auf
der er liegt. Eine hohe horizontale Auflésung bedeutet daher eine hohe Messgenau-
igkeit fiir die horizontale Ausdehnung von Objekten. Es ist in Abb. A.4 zu erkennen,
dass die Pixelwinkel am Bildrand kleiner werden. Der Ball nimmt am Bildrand mehr
Pixel ein, als in der Bildmitte, was zu Verzerrungen am Bildrand fiithrt. Es ist des-
halb nicht ausreichend, die reine Ausdehnung eines zu messenden Objektes in Pixeln
zu betrachten, sondern vielmehr den Winkel, den es aufspannt. Abb. A.4 soll das
verdeutlichen.

Grundlage der Ballmodellierung stellen die aus den Sensordaten gewonnenen
Ballperzepte dar. Die Abb. A.5 zeigt visualisierte Ballperzepte, die aus einem am
Roboter vorbeirollenden Ball entstanden sind. Der Abstand des Balls ist dabei auf

verschiedene Arten ermittelbar. Die zwei im German Team gebrauchlichen Verfahren
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a) b)
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Abb. A.4: a) horizontale Pizelwinkel fir die mittlere Pizelzeile, b) vertikale Pizelwinkel fiir

die mittlere Pizelspalte;
Die Bildzeile bzw. -spalte wurde zur Veranschaulichung in vier gleich lange Teile zerlegt
und tm Anschluss daran die dazugehirigen Pixelwinkel berechnet. Es wird deutlich, dass die

Pizelwinkel zur Bildmitte gréffer und zum Rand hin kleiner werden. Pizelanzahl und Winkel

stehen damit in keinem festen Verhdltnis

sind die Bestimmung der Ballentfernung sowohl iiber die Bildgrofle als auch iiber

den Peilungswinkel. Diese beiden Verfahren werden in den néchsten Abschnitten

behandelt.

A.3.1 Die grofienbasierte Ballentfernungsbestimmung

Eine erste Moglichkeit der Ballentfernungsbestimmung ergibt sich aus der Bestim-
mung der Grofle sowie der Lage des Balls im Kamerabild. Ein Vorteil dieses Ver-
fahrens ist die Robustheit gegeniiber Laufbewegungen und verdnderlicher Korper-
neigung®. Die Entfernungsbestimmung bedarf hierbei nahezu keinerlei weiterer In-
formationen iiber die Stellung der Beine oder die Ausrichtung des Kopfes, welches
durch die Tatsachen begiinstigt wird, dass der Ball rund ist und bei konstanter
Entfernung aus allen Richtungen des Raums die gleiche Ausdehnung aufweist.

Die Ballentfernung f zur Kamera berechnet sich bei gegebener Winkelausdeh-

nung v und bekanntem Radius r wie folgt:

Zengl. body tilt
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Abb. A.5: a) Zusammenschnitt aller den Ball enthaltenden Bildausschnitte fir einen am
Roboter vorbeirollenden Ball im zeitlichen Verlauf.
b) Die aus den Bildinformationen berechneten und visualisierten Ballperzepte im Zusam-

menschnitt.

f— T

N sin(3)

Grundvoraussetzung fiir die Anwendung dieser Messmethode ist dariiber hinaus

(A.1)

die genaue Kenntnis iiber die Ausdehnung des Balls im Bild. Diese ist jedoch manch-
mal nur schwer ermittelbar, z.B. wenn der Ball am Rand des Bildes bzw. sehr nah
vor dem Roboter liegt und dadurch die Kriimmung des Balls und damit seine Grofle

nicht immer eindeutig bestimmbar sind.

A.3.2 Die peilungsbasierte Ballentfernungsbestimmung

Als zweite Moglichkeit zur Bestimmung der Ballentfernung bietet sich an, den Pei-
lungswinkel ausgehend von der Roboterkamera auf das Ballzentrum zu bestimmen.
Das Ballzentrum kann aus dem Schwerpunkt aller orangen Pixel im Bild gewonnen
werden oder mit Hilfe des Schnittpunktes der Mittelsenkrechten der Tangenten des
Ballrandes. Aus dem Winkel ¢ £ o + 8 der Geraden durch den Ballmittelpunkt
zum Lot auf den Boden, ausgehend von der Kamera bei gegebener Kamerahthe h,

berechnet sich die Ballentfernung d zum Roboter als:

d = tan(p) x h (A.2)

Aufgrund der begrenzten Kameraauflosung wird die Bestimmung des Peilungs-

winkels ¢ bei steigender Ballentfernung immer ungenauer. Laufbewegungen verrau-
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a)

X Bildmitte

Abb. A.6: a) grifenbasierte Ballabstandsmessung, f = r/sin(y/2)
b) peilungswinkelbasierte Ballabstandsmessung, d = tan(a + 3) x h

schen den Peilungswinkel und eine genaue Bestimmung der Kopf- und Koérpernei-
gung des Roboters ist daher nicht moglich. Abb. A.6 zeigt die grafische Berechnung

der Ballentfernung.

A.4 Physikalische Eigenschaften des Balls

Um die dynamischen Eigenschaften des Balls der Sony Four Legged League modellie-
ren zu konnen, sollen nun kurz die grundlegenden physikalischen Eigenschaften des
Balls vorgestellt sowie ein kinetisches Modell fiir die Geschwindigkeitsabschitzung
und -propagierung entwickelt werden. Damit kann jederzeit die aktuelle Geschwin-

digkeit des Balls aus vorhergehenden Ballgeschwindigkeiten approximiert werden.
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Aus Vereinfachungsgriinden wurde von der zum Teil gekriimmten Rollbahn des Balls

abstrahiert; es wurde von einem sich geradlinig bewegenden Ball ausgegangen.

GroBe Wert

Masse [m] 269

Radius [r] 43mm
Trigheitsmoment [I] | 32.05 x 10~5kgm?

Tab. A.2: die physikalischen Ballgrifien

Damit ergeben sich fiir die kinetische Energie FE;,, fiir die Rotationsenergie
ERo sowie fiir die Gesamtenergie Eges bei gegebener Geschwindigkeit v folgende

Berechnungsvorschriften:

1

Erin = §m122 = 0.0130kg * [v]? (A.3)
1 2

EROt = 5[&.} (A4)

Mit w = %’U und I = %mr2 eingesetzt folgt fiir Fproy:

1
Epot = 5 510" = 0.008Tkg * [o]’ (A.5)
T

Die Gesamtenergie Fg.s des Balls betridgt somit
EGes = Exin + Epot = 0.0217kg * [v]? (A.6)

Nun soll die Verzogerung des Balls, verursacht durch den Teppich, experimentell
ermittelt werden. Diese ist spdter unverzichtbar, um aus einer gegebenen Ballge-
schwindigkeit vyp unter der Annahme keinerlei weiterer duflerer Einwirkungen die
Ballgeschwindigkeit zum Zeitpunkt ¢; moglichst exakt vorauszuberechnen. Es wird
ein physikalisches Modell zugrunde gelegt, bei dem sich die Geschwindigkeit v; zum
Zeitpunkt ¢ bei einer Anfangsgeschwindigkeit von vy und einer seitdem vergangenen

Zeit At folgendermaflen verhélt:

vy A vpett (A7)

Dabei ist ¢ experimentell zu ermitteln. Es wird folgender Versuchsaufbau erstellt:
Der zunéchst in Ruhe befindliche Ball rollt von einer Schussrampe mit einer Héhe von

0.1m auf das Spielfeld hinab. Damit sind die anfangliche Ballgeschwindigkeit sowie
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die Richtung sehr exakt und wiederholbar festgelegt. Der Ball hat fiir h = 0.1m die

Anfangsenergie:

kgm?

Epot = mgh = 0.0255 (A.8)

52

- EPot + EKin + ERot =0 (A9)

Aus (A.9) und mit (A.6) nach v umgestellt folgt, dass der Ball am Ende der Ram-
pe eine Geschwindigkeit von etwa 1.087 besitzt. Nach etwa 3.5 Sekunden kommt
der Ball auf dem Spielfeld zum Stehen. Mithilfe der Exponentialregression, ange-
wandt auf die Messwerte, ermittelt man fiir ¢ einen Wert von etwa —0.9. Bei einer
Anfangsgeschwindigkeit von vg berechnet sich die Geschwindigkeit v; zum Zeitpunkt

t demnach als:

vy & vge VIR (A.10)

wobei At die seit der letzten Berechnung verstrichene Zeit darstellt. Abb. A.7
stellt Gleichung A.10 grafisch dar.

1.2
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Abb. A.T: der zeitliche Verlauf der Ballgeschwindigkeit

A.5 Selbstlokalisierung im RoboCup

Die Lokalisierung des Roboters auf dem Feld ist sowohl fiir die Positionierung des
Balls auf dem Spielfeld als auch fiir die Handlungsplanung erforderlich. Nur durch ei-

ne gute Lokalisierung kénnen die relativ zum Roboter erfassten Ballperzepte in einem
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weiteren Schritt in globale Koordinaten des Feldes umgerechnet werden. Besonders
wichtig ist die Berechnung der globalen Ballposition fiir die Teamkommunikation.
Die Teamkommunikation ist fiir die Kooperation der Roboter einer Mannschaft ele-
mentare Bedingung. Per WLAN werden u.a. errechnete Ballpositionen von einem
Roboter zu einem anderen iibertragen, z.B. wenn fiir einen Roboter der Ball nicht
sichtbar ist. Im Weiteren werden zwei der gebréduchlichsten Lokalisierungsverfahren

des German Teams vorgestellt.

A.5.1 Prozessmodellbasierte Selbstlokalisierung

Die prozessmodell- oder auch odometriebasierte Selbstlokalisierung basiert auf der
Tatsache, dass der Roboter selbst Daten iiber seine aktuelle Fortbewegungsart in
Form von Translations- und Rotationsgeschwindigkeiten besitzt. Diese Tatsache
macht es moglich, dass der Roboter aus seiner letzten Position und seiner mo-
mentanen Geschwindigkeit auf seine aktuelle Position schlieBen kann. Diese Posi-
tionsbestimmung wird mit gréflerer Zeitdauer jedoch immer unzuverléssiger, da sich
Abweichungen der beabsichtigten von der ausgefiithrten Bewegung im Laufe der Zeit
aufaddieren. Ohne Aktualisierung der modellierten Roboterposition unter Verarbei-
tung von Sensordaten wird die Diskrepanz zwischen modellierter und realer Position
innerhalb weniger Sekunden sehr grof3. Fiir kurze Zeitintervalle stellt die odometrie-
basierte Selbstlokalisierung jedoch eine sinnvolle Ergénzung zu sensorischen Loka-
lisierungsverfahren dar, denn sie erméglicht es dem Roboter, auch bei verdeckten
Landmarken oder bei ungiinstiger Blickrichtung die Lokalisierung fiir eine gewisse
Zeit aufrechtzuerhalten. Ein Beispiel fiir eine gute Odometrie stellt die Situation dar,
bei der sich der Roboter mit einem gegriffenen Ball dreht und - eine gute Vermes-
sung der Bewegungsgeschwindigkeiten und keine Hindernisse vorausgesetzt - nach
Vollendung der Drehung ohne neue Sichtinformation den Ball in die richtige Rich-
tung schiefit. Allerdings stellen Kollisionen und Traktionsverlust ein Problem fiir
odometriebasierte Verfahren dar [24, 25].

A.5.2 Monte-Carlo Selbstlokalisierung

Die Monte-Carlo Selbstlokalisierung, erstmals vorgestellt durch Fox et al. in [29, 30],
beruht auf der Verwendung von Multihypothesenmodellen [6]. Grundlage dafiir ist
die Verwendung eines Bayesfilters. Die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir die Roboterpo-

sition und -ausrichtung wird durch Partikel repréisentiert [10] wie weiter oben bereits
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beschrieben. Der Roboter berechnet bei Eingang von Sensorinformationen zl{ zum

Zeitpunkt ¢ die Wahrscheinlichkeit p(z}|r}) fiir jeden einzelnen Partikel i. Anhand

von p(zl|rf) wird jedem Partikel seine Gewichtung 7} zugeordnet:

mi o p(zry) (A.11)

Um Bewertungsspriinge der Partikel gering zu halten, erfolgt in der Selbstlo-
kalisierung des German Teams eine schrittweise Anhebung bzw. Verringerung der
Bewertung einzelner Partikel [5]. Man erhilt die gefilterte Gewichtung 7 des i.
Partikels zur Zeit t. Die Positionsbestimmung wird dadurch stabiler, insbesondere
bei kurzzeitig falscher Sensorinformation. Sei 7 die auf Basis von Gleichung A.11

ermittelte Gewichtung. #{ berechnet sich dann nach:

#l_,+01  falls 7> 7 +0.1
7l —0.05 falls 7 <@l ; —0.05 (A.12)

=1
.
I

T sonst

In jedem weiteren Durchgang erfolgt eine Selektion der Partikel relativ zu ihrer
Bewertung. Nach der Propagierung der ausgewihlten Partikel unter Beriicksichti-
gung von Odometriedaten beginnt der Algorithmus im n#chsten Schritt wieder von
vorn. Die Kondensation der einzelnen Partikel an Punkten hoher Aufenthaltswahr-
scheinlichkeit im zeitlichen Verlauf zeigt Abb. A.8. Die Stérke dieses Verfahrens liegt
in seiner Féhigkeit, den Roboter innerhalb kiirzester Zeit (3 Sekunden) mit einer Ge-
nauigkeit von etwa 5-10 cm zu lokalisieren, selbst wenn die Position vorher véllig
unbekannt?® war. Ein Nachteil dabei ist jedoch, dass das Verfahren unstetig arbeitet.

Wenn sich Positionswahrscheinlichkeiten &ndern, kommt es zu Positionsspriingen.

A.6 Methoden zur Filterung von Messdaten

Es werden an dieser Stelle einige Ansétze fiir einfache Ballmodellierungen vorgestellt,
denen gemeinsam ist, dass sie ausschliefllich positive Ballinformationen verarbeiten,
also Informationen iiber gesehene Bille.

Zunéchst ist es interessant zu erfahren, welche Daten der Roboter nach dem Bild-

verarbeitungsprozess iiber den Ball erhélt und wie brauchbar diese Daten sind.

3ist die Anfangsinformation iiber die eigene Position gleich null, spricht man auch vom

»kidnapped robot“
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Abb. A.8: Selbstlokalisierung mit 100 Partikeln [5]:

1) Gleichverteilung unmittelbar nach der Initialisierung

2) Beginn der Konvergenz

3) Entstehung eines Gebiets erhohter Wahrscheinlichkeit

4) Nach kurzer Zeit stellt sich eine sehr hohe Konzentration der Partikel auf einen bestimm-

ten Bereich ein

A.6.1 Keine Filterung

Die wohl einfachste Moglichkeit einer Ballmodellierung besteht darin, die Ballper-
zepte unverarbeitet, also zustandslos, in Ballpositionen umzurechnen. Diese Methode
erweist sich als sehr reaktiv, da keinerlei Rauschfilterung vorgenommen wird. Dieser
Vorteil ist aber zugleich auch Nachteil, weil der Roboter keine Unterscheidung von
verrauschten zu unverrauschten Daten treffen kann. Jedes neue Ballperzept aktuali-
siert, die momentane Ballposition ohne Riicksicht auf bisheriges Wissen oder auf die

physikalischen Figenschaften des Balls.

A.6.2 Tiefpassfilter

Balllokatoren, die mehrere Ballperzepte auf die eine oder andere Art aufsummie-
ren, um damit Rauschen herauszufiltern, werden an dieser Stelle als Tiefpassfilter

bezeichnet. Zwei wichtige dieser Tiefpassfilter sollen kurz skizziert werden.



A.6. METHODEN ZUR FILTERUNG VON MESSDATEN 97

A.6.2.1 Mittelwertfilter

Eine bewihrte Methode fiir den Umgang mit verrauschten Sensordaten ist die Tief-
passfilterung. Dabei werden n-Tupel von Ballperzepten zusammengefasst und der
Mittelwert aus allen Ballperzepten gebildet. Je nach Anzahl der zu mittelnden Ball-
perzepte wird die Varianz der modellierten Ballpositionen geringer. In der Abb. A.9
wird die aus einer solchen Mittelung resultierende Ballposition und -geschwindigkeit
im Vergleich zu unbehandelten Daten gezeigt. Es ist deutlich weniger Rauschen
in den Daten zu erkennen. Leider représentieren diese gefilterten Daten immer
nur einen veralteten Teil der Sensorinformationen und machen den Roboter da-
mit weniger reaktiv fiir plotzlich auftretende Anderungen. Zudem erfordert diese
Art der Ballmodellierung eine hohere Anzahl an Ballperzepten, um die Filterung
durchfithren zu konnen. In der Praxis kann jedoch nicht zu jeder Zeit garantiert

werden, dass eine bestimmte Anzahl von Ballperzepten vorhanden ist.

A.6.2.2 PID - Regler

Ein PID - Regler verwendet fiir die Berechnung der Ballpositionen drei Komponen-
ten P, I und D. Der proportionale Anteil berechnet sich aus der Abweichung der
vermuteten von der beobachteten Ballposition und wird mit P gewichtet. Der In-
tegralanteil berechnet sich im diskreten Fall aus der Summe aller Differenzen von
beobachteter zu vermuteter Ballposition und sorgt damit dafiir, dass vorhandenes
Wissen aus der Vergangenheit iiber Abweichungen der gemessenen Ballpositionen zu
den vermuteten Ballpositionen nicht verworfen wird. Der differentiale Anteil misst,
um wieviel sich die Differenz zwischen vermuteter und beobachteter Ballposition
im letzten Durchgang verdndert hat. Er wird mit D gewichtet, die Wichtung des
Integralanteils erfolgt durch I. Die eigentliche Berechnung erfolgt iterativ, d.h. die
modellierten Balldaten des n + 1. Taktes héngen von denen des n. Taktes ab. Die
Berechnung erfolgt dabei iiber diskrete Zeitintervalle, weil der Roboter die Ball-
perzepte nur alle 40 ms (ERS-210) bzw. 33 ms (ERS-7) erfassen kann. Sei d; die
Differenz zwischen alter modellierter Ballposition Z; 1 und neuem Ballperzept z,

dann berechnet sich die neue modellierte Ballposition #; nach der Formel:

t
Bp=@ 1+ Prdi+I%Y dp+ D (dy—dp 1) (A.13)
k=0

Dabei sind P, I, D die Gewichte der einzelnen Summanden der PID-Summe. Je
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Abb. A.9:

a) Tiefpassfilterung/Mittelwertberechnung aus jeweils finf grifenbasierten Ballperzepten,
b) Tiefpassfilterung/Mittelwertberechnung aus jeweils fiinf peilungsbasierten Ballperzepten.
Die hellroten bzw. -grinen Graphen reprisentieren ungefilterte Daten, dunkelrot bzw. -griin

reprasentieren gefilterte Daten.
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nach Hohe der Gewichte, die vorzugsweise zwischen 0 und 1 liegen sollten, ist die mo-
dellierte Ballkurve eher reaktionstrige, schwingungsfreudig oder reaktiv fiir Ande-
rungen der Geschwindigkeit des zu beobachtenden Objektes. Im Ergebnis erhélt man
eine harmonisch geglittete, modellierte Ballkurve wie in Abb. A.10. Das Finden der
Gewichte P.I,D stellt dabei eine Schwierigkeit dar. Da es sich aber um eine Funktion
mit drei Freiheitsgraden handelt, ist der Losungsraum iiberschaubar und durch Gra-
dientenabstieg ermittelbar. Aufgrund dieser Einfachheit ist dieses Verfahren in seiner
Anwendung jedoch beschrinkt. Es kann, wie beim Perzept - Balllokator, immer nur
eine Ballhypothese modelliert werden. Einen Konfidenz-Indikator fiir die Sicherheit
bzw. die Unsicherheit der modellierten Ballposition — wie beim Kalmanfilter — gibt

es nicht.

A.6.3 Lineare Regression

Bei der linearen Regression werden die letzten n Messdaten durch eine Gerade inter-
poliert. Die Summe der Fehlerquadrate zwischen Interpolationsgerade g und Mess-
punkten z soll fiir die Zeitpunkte ¢; bis to minimal sein. Eine Variation der Berech-
nung besteht darin, dltere Messwerte weniger stark zu gewichten als aktuelle. Fiir g

mit Gewichtungsfunktion 7 gilt:

min < Y " w(t)(g(t) — ) (A.14)

t=t1

Wie bei vielen Filterverfahren ist auch bei der linearen Regression ein Kompro-
miss einzugehen zwischen moglichst vielen Sensordaten iiber die letzten Ballpositio-
nen fiir die Filterung und einer moglichst zeitnahen Berechnung der Ballgeschwindig-
keit, welche nur dann moglich ist, wenn man sich auf wenige zeitnahe Ballpositionen
bei der Berechnung beschrénkt. Wie der Name andeutet ist die lineare Regression
nur fiir lineare Prozesse anwendbar. Uber den Korellationskoeffizienten aus Zeit und

Ort konnen Riickschliisse iiber die Genauigkeit der Berechnung gezogen werden.

A.6.4 Votum-basierte Filterung

Die Votum-basierte Filterung verwendet fiir die Ballmodellierung die letzten n Ball-
perzepte. Das Verfahren besitzt gewisse Ahnlichkeit zur linearen Regression, jedoch
mit dem Unterschied, dass Punktepaare z;, z;, die die Ballperzepte représentieren,

zur Geraden g; ; verbunden werden. Jede dieser Geraden erhdlt von den verblei-
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benden Perzepten Bewertungen?, die umso hoher ausfallen, je kleiner die Betrige
der Abstdnde der Perzepte zur Geraden sind. Die Votings aller an der Evaluie-
rung beteiligten Punkte werden gewichtet aufaddiert. Weiter in der Vergangenheit
zuriickliegende Punkte haben weniger Einfluss auf die Evaluierung der Hypothese als
aktuellere. Die Gerade g; ; mit der hochsten Bewertung wird zur Abschitzung der
aktuellen Ballposition verwendet. Die Abb. A.11 repréisentiert verschiedene Orts-
Zeit-Geraden, die evaluiert werden. Sei g; ; die Gerade, die durch Verbinden der
Perzepte z; und z; entsteht. Weiterhin sei die Menge der zu verwenden Ballperzepte
z¢ durch t; und to festgelegt und sei m; das Gewicht von z;. Die Zielfunktion iiber

alle t; < i < j < tg beschreibt sich wie folgt:

to

1
max «— vote(g; ;) =
" gt:l me(giy(t) — 2)* + 1

(A.15)

A.6.5 Perzept-Validity-Filter

Um einige der Hauptschwichen der bisherigen Balllokatoren zu beseitigen, hat der
Autor eine alternative Form der Balllokalisierung entwickelt. Problem der bisheri-
gen Verfahren war zumeist, dass die Giite der Ballperzepte selbst nicht bestimmt
werden konnte. Die Idee war dabei die Entwicklung eines Balllokators, der bei ver-
rauschten Ballperzepten sowohl Filterfunktionen iibernimmt und bei unverrauschten
Ballperzepten trotzdem reaktiv bleibt.

Der Validity-Balllokator bestimmt in diesem Sinne vor der Modellierung ein
Giitemaf fiir die Ballperzepte, auch Validitdt genannt. Dies wird durch die dop-
pelte Messung der Ballentfernung moglich. Die Annahme ist dabei, dass nur bei
korrekter Messung die Ballentfernungsermittlung durch das peilungsbasierte Ver-
fahren mit der groflenbasierten Messung iibereinstimmt. Dem liegt die Vermutung
zugrunde, dass sich viele der Fehler in der gréflenbasierten Messung nicht direkt auf
Fehler in der peilungsbasierten Messung auswirken. Die Fehler beider Messverfahren
sind meist unterschiedlicher Natur, wie z.B. unvollstéindig gesehene Ballrinder oder
falsch berechnete Roboter- bzw. Kopfneigungen. Deshalb ist eine kleine Uberein-
stimmung beider Messungen ein Indikator fiir fehlerhafte Sensordaten. Verrauschte
Sensorinformationen kénnen als solche erkannt und in der Modellierung hinreichend

beriicksichtigt werden.

4engl. votes
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Abb. A.10: PID-Filterung eindimensionaler Balldaten;
blau: Ballperzepte, rot: modellierte Ballpositionen;
Gewichte: P = 0.5, I = 0.0, D = 0.0
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Abb. A.11: Beispiel fiir Votum-basierte Filterung;
blau: Ballperzepte; rot, grin: Verbindungsgeraden, die iiber die Abstinde zu den Ballperzep-

ten gewichtet werden
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Die Ballvaliditét val(t) zum Zeitpunkt ¢ wird definiert als:

val(t) L mln( tpellung7 tgrsge > (A16)

Ztgréﬁe theilung

Wenn das Verhéltnis zwischen peilungsbasierten z; und groflenbasierten

peilung

Zt Ballperzepten etwa 1 ist, weist dies auf eine hohe Genauigkeit der Sensordaten

groBe
hin. Von Verhéltnissen grofer als 1 wird der Kehrwert gebildet, um val(t) auf Werte

zwischen 0 und 1 zu normieren.

Bei gegebenem ;1 fiir den Ballzustand in ¢ — 1 sowie den Ballperzepten z;

peilung

und 2., zum Zeitpunkt ¢ berechnet sich der neue abgeschitzte Ballzustand iy
als:
2t . + 2t
Ty = (1 —wal(t)) * #r-1 + val(t) ( t”e”“”"2 t"”’ﬁe> (A.17)
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Abb. A.12:

Die Vorteile dieses Verfahrens bestehen darin, dass es sehr einfach ist, ohne kom-
plizierte Berechnungen auskommt und dennoch sehr effizient ist. Die Betrachtung der
Ballvaliditéten kann sich des Weiteren auch bei der Berechnung der Ballgeschwin-
digkeiten als niitzlich erweisen. Es wird dabei eine lineare Regression durchgefiihrt
bei der die Anzahl der benttigten Eingangsdaten variabel und von den Perzeptva-
liditaten abhéngt. Liegen einige hoch bewertete und zeitlich aktuelle Ballperzepte
vor, so kann die Ballgeschwindigkeit durch Verwendung von wenigen Ballperzepten

bestimmt werden. Das bietet sich vor allem fiir sich wenig bewegende Spieler, wie
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z.B. den Torwart, an. Fiir Feldspieler, die normalerweise viel in Bewegung sind, wer-
den mehr Ballperzepte betrachtet und die Geschwindigkeit durch lineare Regression
ermittelt.

In Algorithmus 5 wurde das bis hierher beschriebene Verfahren implementiert. Es

gibt zudem auch andere Moglichkeiten, die Perzeptvaliditdten zur Bestimmung der
Ballgeschwindigkeit zu benutzen. So kann die lineare Regressionsgleichung dahinge-
hend angepasst werden, dass die Ballperzepte mit den Validitdtswerten gewichtet
werden und in die Regressionsgleichung eingehen. Es wird damit erreicht, dass stark
verrauschte Ballperzepte weniger Einfluss auf die Geschwindigkeitsberechnung ha-
ben als kaum verrauschte.
Die Verwendung von mehreren Sensordatenquellen hat im Ergebnis den Vorteil, dass
eine effiziente Abschitzung der momentanen Sensorgenauigkeit moglich ist. In Kom-
bination mit anderen Filterverfahren, wie z.B. einem Kalmanfilter, kann somit die
Anpassung der Messfehlermatrizen direkt zur Laufzeit anstatt a-priori beim Ent-
wurf des Filterverfahrens geschehen. In diesem Sinne stellt die Kombination solcher
Verfahren mit Kalmanfiltern bzw. RBPF's eine interessante und vielversprechende
Aufgabe dar.
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Algorithm 5 Berechnung der Geschwindigkeit durch lineare Regression bei varia-
bler Messwerteanzahl
1: fori:=1,...,N do
2:  if i =1 then
3: average Validity[1] =
(validity[1] + validity[2] + validity[3])/3
// Berechne Mittel iber den
//letzten drei Ballvalidititen

:  else
5: average Validity|i] =
(averageValidity[i - 1] * (i + 1) + validity[i]) / (1 + 2)
// Berechne die N mittleren Validititen
// average Validity[i] iber die letzten
//N + 2 Ballperzeptvalidititen
6: end if
/] Vergleich, ob die mittleren Validititen
//grifier als ein bestimmter Grenzwert
//sind, der bei steigender Perzeptanzahl
//schrittweise (hier in 0.05er Schritten)
/[ kleiner wird
7. if averageValidity[i] > (1 -1 * 0.05) then
v = linearRegression(i + 2 Perzepte)
// Berechne die Ballgeschwindigkeit v
//iber den letzten i + 2 Ballperzepten
//durch lineare Regression
9: end if
10: end for
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