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Kapitel 1

Einleitung

Robotiksysteme werden mehr und mehr integraler Bestandteil des alltaglichen
Lebens und sind schon heute aus vielen Bereichen nicht mehr weg zu denken.
Wiéhrend die ersten Industrieroboter schon Ende der 1950er Jahre eingesetzt
wurden, sind autonom agierende Robotiksysteme erst in jiingerer Vergangen-
heit in den Fokus von Forschung und Industrie geriickt, da diese Technologie erst
durch leistungsfihige Sensorik, effiziente Recheneinheiten und mobile Energiever-
sorgung ermoglicht wurde. So finden im Rahmen des RoboCup seit 1997 jahrliche
Wettbewerbe autonomer Systeme in verschiedenen Disziplinen statt [1]. Eine wei-
tere populdre Anwendung stellt auch die erstmalige Durchfithrung der DARPA
Grand Challenge im Jahr 2004 dar, in deren Kontext autonome Fahrzeuge fiir
eine unbemannte Gelédndefahrt entwickelt wurden [2].

Zentraler Aspekt autonomer Systeme ist die eigenstdndige Interaktion mit der
Umwelt. Eine wesentliche Voraussetzung fiir eine solche autonome Interaktion
stellt die Verarbeitung der eingehenden Sensordaten dar, um daraus ein abstrak-
tes Weltmodell zu generieren. Diese Abstraktion wird im Allgemeinen von digi-
talen Filtern iibernommen, welche die Informationen verschiedener Quellen kom-
binieren, um daraus eine hoherwertige Information zu gewinnen.

Ein Beispiel eines solchen Filterproblems ist die sogenannte Selbstlokalisierung —
das heifit die Bestimmung von Position und Orientierung eines Systems relativ
zu seiner Umwelt. Eingangsgrofien solcher Filter sind vielfaltig, unterschiedlich
zuverldssig und reichen von GPS- iiber Beschleunigungs- bis hin zu Kamera-
daten. Populdre Methoden zur Losung solcher Lokalisierungsprobleme basieren
auf Filteralgorithmen wie dem Partikel-Filter oder verschiedenen Varianten des
Kalman-Filters [3, 4, 5]. Ebene diese Algorithmen finden auch Verwendung in
den zuvor genannten Beispielen [6, 7]. Im Rahmen dieser Arbeit werden mit dem
Partikel-Filter (PF) sowie dem Unscented Kalman-Filter (UKF') zwei nichtlineare
Filtermethoden zur Selbstlokalisierung in bekannter Umwelt verglichen.
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1.1 Motivation

Die RoboCup Standard Platform League (SPL) ist eine Liga des internationalen
Forschungswettbewerbs, bei dem alle Teams mit der gleichen Roboterplattform
— zur Zeit dem humanoiden NAO — im autonomen Fuflballspiel gegeneinander
antreten. Hier stellt die zuverldssige Bestimmung von Position und Orientierung
im zweidimensionalen Weltmodell — im Folgenden 2D-Pose genannt — eine grund-
legende Voraussetzung fiir den Erfolg im Wettbewerb dar. Jegliche Prozesse, die
sich auf ein absolutes Referenzkoordinatensystem beziehen, hdngen inhérent von
der Genauigkeit der Schatzung der 2D-Pose ab. Davon betroffen ist vor allem
der Austausch von Informationen zwischen den Robotern, wie z.B. die Kommu-
nikation der Positionen von Hindernissen, Gegnern oder dem Ball. Ausgehend
davon sind somit auch Fahigkeiten wie das Pass- und Stellungsspiel und damit
die elementare Féhigkeit ein Tor zu erzielen bzw. zu verhindern auf eine gute und
zuverléssige Selbstlokalisierung angewiesen.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist der Vergleich zweier Lokalisierungsstrategien auf Basis des
PF bzw. UKF zur echtzeitfahigen Anwendung auf dem NAO. Als Anwendungs-
beispiel dient die Selbstlokalisierung eines humanoiden NAO-Robotiksystems auf
einem FuBballfeld nach den Regeln der RoboCup SPL. Ausgangspunkt ist eine
vorhandene Implementierung eines PF, wie sie vom RoboCup Team HULKSs in
der SPL eingesetzt wird. Zum Vergleich wird im Rahmen dieser Arbeit ein alter-
nativer Algorithmus auf Basis des UKF entwickelt.

In dieser Arbeit wird erldutert, welche Rahmenbedingungen an einen Lokalisie-
rungsalgorithmus im Kontext des hier gewédhlten Anwendungsbeispieles gestellt
werden und welche Informationen der NAO zu Lokalisierungszwecken iiber seine
Umwelt extrahieren kann. Es wird aufgezeigt, welche Anforderungen sich daraus
fiir eine Filtermethode ergeben und beschrieben, wie diese bei der Realisierung
des vorhandenen PF berticksichtigt wurden. Darauf aufbauend wird im Rahmen
dieser Arbeit ein UKF adaptiert, dass an Stelle des PF im Software-Framework
der HULKs implementiert wird. Die beiden Filtermethoden werden schliefilich
beziiglich ihrer Leistungsfahigkeit simulativ evaluiert, sowie Vor- und Nachteile
beider Methoden diskutiert.
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1.3 Gliederung der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunéchst die Grundlagen der hier verwendeten Filteralgorith-
men im Hinblick auf Funktionsweise und theoretische Leistungsfahigkeit beleuch-
tet. Danach werden in Kapitel 3 Details der Problemstellung sowie die Rahmen-
bedingungen formuliert, unter denen die verwendeten Lokalisierungsalgorithmen
operieren. In Kapitel 4 wird dann die algorithmische Realisierung des vorhan-
denen PF, sowie die der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Adaption eines
UKF erortert. Die Leistungsfahigkeit beider Filtermethoden wird in Kapitel 5
evaluiert und verglichen. Schliefilich werden in Kapitel 6 die Ergebnisse dieser
Arbeit zusammengefasst.



Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

Im Fokus dieser Arbeit steht der Vergleich zweier nichtlinearer Filtermethoden
im Kontext einer Lokalisierungsanwendung. Dazu wird ein PF mit einer hier
entwickelten Methode verglichen, die im Kern das algorithmische Vorgehen des
UKF nutzt. Bevor in Kapitel 4 die Adaption der genannten Algorithmen zur
Anwendung auf das spezielle Lokalisierungsproblem beschrieben wird, werden
in diesem Kapitel zunédchst einige theoretische Grundlagen zur Funktionsweise
und der theoretischen Leistungsfahigkeit der zugrundeliegenden Filtermethoden
erlautert. Zu diesem Zweck werden zunéchst die wesentlichen Notationskonven-
tionen (Abschnitt 2.1) sowie das allgemeine Filterproblem (Abschnitt 2.2) vor-
gestellt. In Abschnitte 2.3 bis 2.5 werden darauf aufbauend die einzelnen Filter-
methoden beziiglich ihrer Einschrankungen und Funktionsweise erlautert. Dazu
wird zunéchst das klassische Kalman-Filter (KF) in Abschnitt 2.3 beschrieben.
Wenngleich das KF selbst im Rahmen des Anwendungsbeispiels nur in Teilen An-
wendung findet, bieten die Ausfithrungen zum Aufbau dieses Filters eine geeignete
Grundlage zum Verstdndnis des UKF. Im darauf folgenden Abschnitt 2.4 wird
dann der algorithmische Aufbau des auf dem KF basierenden UKF beleuchtet.
Dabei werden die vorangegangenen Ausfithrungen zum KF genutzt, um die Ana-
logien zwischen diesen beiden Algorithmen aufzuzeigen und so das Verstandnis
des komplexeren UKF zu erleichtern. In Abschnitt 2.5 wird schliefSlich das PF
beleuchtet.

Wahrend im Folgenden die grundlegenden Funktionsweisen der Filteralgorith-
men zum Verstindnis der spiteren Adaptionen erldutert werden, hat diese Ar-
beit nicht den Anspruch, die einzelnen Teilschritte der Algorithmen im Detail
zu begrinden. Ausfithrliche Erlduterungen zu mathematischen Hintergriinden,
sowie zur Herleitung der Algorithmen sind unter anderem in [5, 8] umfangreich
dokumentiert.
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2.1 Konventionen

Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Notationen orientieren sich an
den Konventionen aus [5]. Nachfolgend werden die wesentlichen, im weiteren
Verlauf dieser Arbeit verwendeten Konventionen vorgestellt. Fiir ausfithrliche
Erlauterungen zu grundlegenden Konventionen und Begriffserlauterungen, die
dem allgemeinen Standard zugeordnet werden konnen, sei auf die einleitenden
Kapitel von [5] verwiesen.

Zufallsvariablen Eine Zufallsvariable ist eine Abbildung, die jedem Ergebnis
eines Zufallsversuches einen quantitativen Wert zuordnet. Die Auspragung
einer Zufallsvariablen gehorcht stochastischen Gesetzten. Zufallsvariablen
werden zur Unterscheidung von Matrizen als grofle, aufrechte, lateinische
Buchstaben notiert. Vektorwertige Zufallsvariablen werden fett gedruckt —
Beispiel X bzw. X.

Normalverteilung Die Verteilung einer Zufallsvariablen X im Sinne einer

Normalverteilung mit Erwartungswert & und Kovarianz P wird als
X ~ N (z, P) notiert.

2.2 Das Filterproblem

Zunéchst wird das Filterproblem, wie es von den nachfolgend behandelten Fil-
teralgorithmen modelliert wird, definiert. Kern des allgemeinen Filterproblems
ist die Schitzung des Zustandes € R% eines Systems. Allgemein sind dabei
zeitkontinuierliche und zeitdiskrete Systeme denkbar. Auf Grund der Tatsache,
dass das spéter betrachtete Anwendungsbeispiel eine digitale Implementierung
behandelt, wird im Folgenden ausschliellich auf die zeitdiskrete Problematik wei-
ter eingegangen.

Im Kontext der zeitdiskreten Problemformulierung wird die Folge der Zustédnde
x; als Markov-Kette betrachtet. Dabei indiziert ¢ € N die einzelnen Zeitschritte.
Durch die Markoveigenschaft wird spezifiziert, dass der aktuelle Zustand genau
so viele Informationen tiber kiinftige Systemzustéinde enthélt, wie die Gesamtheit
vergangener Systemzustinde. Die mathematische Definition einer Markov-Kette
ist durch

p<Xt+1 = Tt \ Xi=x, Xy 1 =T4_q,..., X = 5'30) (2-1)
:p<Xt+1 = T4 ‘ X, = iL‘t)

gegeben.
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Im Rahmen des Filterproblems wird die initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Zustandes X, als gegeben vorausgesetzt. Fiir die Dynamik des d,-dimensionalen
Systemzustandes X wird das Zustandsraummodell

Xi=f (thla utflawtfl) (2-2)

aufgestellt. Darin ergibt sich die Zufallsvariable des Systemzustands X; mit Hilfe
der Zustandsiibergangsfunktion f, aus dem vorangegangenen Zustand X;_;. Der
in das System zwischen Zeitpunkt ¢ — 1 und ¢ eingebrachte Control-Input sei
mit u; 1 bezeichnet und wird als bekannt vorausgesetzt. Des Weiteren wird das
zufillige Rauschen der Systemdynamik mit W;_; bezeichnet.

Die Wahrscheinlichkeit p(a;|w;_1,2;1), dass die Zufallsvariable des Zustandes
den Wert X; = @x; annimmt, héngt somit vom letzten Zustand x;_;, sowie dem
Control-Input u;_; ab. Zentrale Problematik der Zustandsschatzung ist die Tat-
sache, dass der Zustand «; nicht direkt beobachtet werden kann. Stattdessen wird
eine Messung z; € R% durchgefiihrt, deren Wahrscheinlichkeit selbst durch den
aktuellen Zustand nach p(z;|x;) bedingt ist [9]. Die Abbildung des Zustandes X;
auf die korrespondierende Messung Z; erfolgt mit

Z, = h, (X, V) (2.3)

durch Anwendung der Messfunktion h;. Darin bezeichnet V, die Zufallsvariable
des Messrauschens.

Wahrend der tatsiachliche Wert der Rauschkomponenten W und V unbekannt ist,
wird vorausgesetzt, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion dieser Zufallsva-
riablen bekannt ist. Dariiber hinaus wird gefordert, dass die Rauschkomponenten
voneinander unabhéngig und zeitlich unkorreliert sind. AbschlieSend wird fiir die
einzelnen Messungen Z; vorausgesetzt, dass diese gegeben X; bedingt unabhéngig
sind. Damit wird insbesondere gefordert, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Messung Z; nur vom Zustand X; nach p(Z,;|X;) abhéngt.

Die Aufgabe des Filters besteht also zusammengefasst in der Schétzung der zeit-
lichen Entwicklung des Systemzustandes X; durch Beobachtung der Grofle Z,
(GL (2.3)) bei gegebenen Verteilungsfunktionen der Rauschkomponenten, sowie
bekannter Systemdynamik (Gl. (2.2)).
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2.3 Kalman-Filter

Das KF ist ein Algorithmus zur Behandlung linearer Filterprobleme. Das Verfah-
ren wurde 1960 von Rudolf E. Kdlman veréffentlicht [10].

Wesentliche Einschrankung des Kalman-Filters ist die Tatsache, dass es nur auf
lineare Systeme angewendet werden kann. Die notwendigen Einschrankungen des
Filterproblems aus Abschnitt 2.2, die eine Anwendung des KF erlauben, werden in
Abschnitt 2.3.1 erlautert. Anschliefend wird in Abschnitt 2.3.2 der algorithmische
Aufbau des KF erklart.

2.3.1 Einschrinkung der allgemeinen
Problemformulierung

Als lineares Filter erfordert die Anwendung des KF eine Einschriankung des in
Abschnitt 2.2 aufgefithrten Filterproblems. Diese Einschrinkungen seien wie folgt
spezifiziert:

1. Die Systemdynamik f, sowie die Messfunktion h; sind linear.

2. Der Zustand X; ist eine Gaufische Zufallsvariable (GZV). Es gilt daher
X ~ N(.’Et, Pt)

3. Alle auftretenden Fehler sind normalverteilt und verschwinden im statisti-
schen Mittel. Fir die GZV von System- und Messrauschen wird entspre-
chend W, ~ N (0,Q,) bzw. V; ~ N (0, R;) gefordert.

Fiir lineare Systeme mit normalverteiltem Rauschen in System- und Messdyna-
mik erlaubt das KF eine erwartungstreue Schitzung des Systemzustandes. Un-
ter diesen Voraussetzungen besitzt die vom Filter errechnete Zustandsschéitzung
minimalen quadratischen Fehler. Das KF kann daher unter den genannten Vor-
aussetzungen als optimales Filter bezeichnet werden.

Auf Grund der geforderten Linearitét fiir Systemdynamik f, und Messdynamik
h;, konnen diese Abbildungen als lineare Matrixgleichungen formuliert werden.
Eine lineare Formulierung der Systemdynamik ist daher mit

Xi=F 1 Xy 1+ Biqu 1+ Wy (2.4)

gegeben. Darin beschreibt die Systemmatrix F;_; € R%*9% den direkten Ein-
fluss des letzten Zustandes X;_; auf den néchsten Zustand X;. Die Dynamik des
Control-Inputs u;—1 € R% wird durch die Matrix B;_; € R%*% heschrieben.
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Analog dazu kann auch die Messdynamik in linearer Form als
Zt — HtXt + Vt (25)

formuliert werden. Darin beschreibt die Matrix H; € R%*4% die Abbildung des
Zustandes in den Messraum.

2.3.2 KF-Algorithmus

Fiir eine digitale Implementierung ist eine zeitdiskrete Formulierung des Fil-
ters erforderlich. Entsprechend wird nachfolgend der Algorithmus des zeitdis-
kreten Kalman-Filters erlautert. Wie auch die weiteren hier behandelten Algo-
rithmen, ist das KF als Prédiktor-Korrektor-Verfahren formuliert. Nachfolgend
seien Pradiktions- und Korrekturschritt separat beschrieben.

Zur Anwendung des Algorithmus wird jeweils ein Pradiktionsschritt zwischen
Zeitpunkt t — 1 und ¢ ausgefiithrt. Darauf aufbauend folgt optional ein Korrektur-
schritt, falls eine Messung z; fiir den entsprechenden Zeitpunkt vorhanden ist. Be-
rechnungsergebnis des Algorithmus ist eine Zustandsschitzung X; ~ N (x;, Py)
als GZV zu den fortschreitenden Zeitpunkten ¢.

Pradiktion

Im Schritt der Pradiktion wird der Zustand des Systems aus der letzten Zu-
standsschatzung durch

T, =F 1z + By_1uy_, (2.6)
P,=F, P, F,+Q,_,

pradiziert. Pradizierte Groflen, namentlich der préadizierte Zustandsmittelwert x;
sowie die priadizierte Zustandskovarianz P,, werden jeweils mit einem Querbalken
gekennzeichnet. Diese so gekennzeichneten Groflen werden im Folgenden auch als
a-priori-Zustand bezeichnet, um auf den Umstand hinzuweisen, dass es sich dabei
um die prédizierte Schatzung vor Integration der Messung handelt.

Die hier beschriebene Prédiktion entspricht der Formulierung aus Gl. (2.4)
zur Transformation der Zustandszufallsvariablen. Es ist leicht ersichtlich, dass
die Unsicherheit des Zustandes, reprasentiert durch dessen Kovarianz P, im
Pradiktionsschritt stets grofler wird, da die positiv definite Kovarianzmatrix Q
addiert wird.



2 Theoretische Grundlagen 9

Korrektur

Im Rahmen des Korrekturschrittes wird die Messung in die Zustandsschatzung
einbezogen und somit die Pradiktion wie folgt korrigiert:

Yy, = 2z — Hyzy, (2.8)
St = HtPtHZ: + Rt'

Die Messung Z; ~ N (z;, Ry) ist als GZV durch Mittelwert z; und Kovarianz Ry
vollstédndig beschrieben. In Gl. (2.8) wird das Residuum y, als Differenz der Mes-
sung z; und der pradizierten Messung z, = H;x; berechnet. Die dazugehorige
Kovarianz S ergibt sich dann aus der in den Messraum transformierten Zustands-
kovarianz, sowie der Kovarianz der Messung R;.

Das Residuum Y; ~ N (y,, S;) — auch Innovation genannt — beschreibt also die
Abweichung der in diesem Zustand getétigten Messung z; von der in diesem Zu-
stand erwarteten Messung z;. Durch die Residualkovarianz S; wird beschrieben,
wie grofl die Sicherheit dieser Abweichung ist.

Aus der Innovation wird die Kalman-Matrix (auch Kalman-Gain genannt)

K,=P.H!S;' (2.10)

berechnet. Sie beschreibt, wie die gemessene Abweichung in die Korrektur des
Zustandes eingeht. Die Kalman-Matrix bildet vom Messraum in den Zustands-
raum ab und stellt dabei eine dem Verhéltnis der Kovarianzen entsprechende
Verstarkung ein. Aus Gl. (2.10) wird ersichtlich, dass das MaBl der Verstarkung
von dem Verhéltnis der Unsicherheiten von Zustand und Residuum abhéngt. Ist
die Unsicherheit des Zustandes klein im Verhéltnis zur Residualkovarianz, wird
der Zustand nur in kleinem Mafle korrigiert.

Abschliefend wird der Zustand mit Hilfe des Residuums Y, ~ N (y,, S;) unter
Beriicksichtigung des Kalman-Gains K; zu

Ty = 3_315 + Kt’yt, (211)
Pt:Pt—KtSth (212)
korrigiert. Aus Gl. (2.12) ist ersichtlich, dass die Unsicherheit des Zustandes im

Schritt der Korrektur stets kleiner wird, da von der Zustandskovarianz P, der
positiv definite Ausdruck K;S; K tT subtrahiert wird.

Die vorangegangenen Erlauterungen zu theoretischen Grundlagen des KF basie-
ren auf [5, 10] und koénnen dort in eingehenderem Detail nachvollzogen werden.
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2.4 Unscented Kalman-Filter

Das Unscented Kalman-Filter (UKF) ist ein nichtlineares Filter, welches auf Basis
des klassischen Kalman-Filters (KF) von Julier und Uhlmann entwickelt wurde
[11].

Das UKF iibertragt die algorithmische Idee des KF auf nichtlineare Prozes-
se. Analog zum KF wird der Zustand des Systems dabei als GZV approxi-
miert. Wahrend die direkte Erweiterung des KF fiir nichtlineare Probleme -
das Extended Kalman-Filter (EKF) — eine analytische Linearisierung der Zu-
standsiibergangsfunktion f, und Messfunktion h; erfordert, kommt das UKF
ohne eine solche direkte Linearisierung aus.

Zentrale Innovation des UKF ist die Anwendung der sogenannten Unscented
Transformation (UT). Diese in Abschnitt 2.4.2 beschriebene Transformation fiir
Zufallsvariablen vermeidet die Linearisierung der Abbildungsvorschrift, indem
stattdessen eine analytisch bestimmte repriasentative Stichprobe der Ausgangs-
verteilung durch Anwendung der vollstdndigen Nichtlinearitaten transformiert
wird. Die so transformierte Stichprobe wird anschliefend durch eine GZV appro-
ximiert.

Nachfolgend wird zunéchst das allgemeine Filterproblem aus Abschnitt 2.2 fiir die
Anwendung des UKF spezifiziert. Anschliefend wird das Kernelement des UKF
— die UT — beschrieben. Darauf aufbauend wird dann der UKF-Algorithmus in
Analogie zu dem des KF erlautert.

2.4.1 Einschriankung der Allgemeinen
Problemformulierung

Wird das UKF auf Filterprobleme angewendet, die den Anforderungen des KF
aus Abschnitt 2.3.1 gentigen, kommen beide Berechnungsvorschriften zum glei-
chen Ergebnis. Die Schétzgiite des UKF entspricht dann also der des KF. Dariiber
hinaus erlaubt das UKF jedoch die Behandlung weitaus komplexerer Filterpro-
bleme, da es nicht auf Linearitit der Problemstellung angewiesen ist.

Fiir das UKF kann die in Abschnitt 2.2 spezifizierte Problemformulierung mit
der einzigen Einschrénkung tibernommen werden, dass die Rauschkomponenten
analog zur Problemformulierung des KF als W; ~ N (0, Q,) bzw. V, ~ N (0, R;)
GZV mit Mittelwert Null gegeben sind.

Fiir die Zustandsiibergangsfunktion f, und die Messfunktion h; wird im Ge-
gensatz zum KF keine Linearitdt gefordert. Beide Abbildungen werden durch
eine korrespondierende UT approximiert. Es sei an dieser Stelle darauf hinge-
wiesen, dass die Approximationsgiite nichtlinearer Abbildungen durch die UT
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im Allgemeinen beschrankt ist. Auch wenn das UKF auf nichtlineare Probleme
angewendet werden kann, ist eine gute Zustandsschitzung fiir stark nichtlineare
Systeme nicht unbedingt gewahrleistet. Die Anwendbarkeit des Filters wird in
der Realitdt vor allem dadurch bestimmt, ob eine Approximation der Zustands-
zufallsvariablen als GZV sinnvoll ist. Die Giite einer solchen Approximation ist
insbesondere dann schlecht, wenn die Verteilungsfunktion des Zustandes durch
z.B. nichtlineare Transformation markante Multimodalitit aufweist.

2.4.2 Unscented Transformation

Die Verwendung der UT stellt die wesentliche Innovation des UKF gegeniiber dem
KF dar. Sie ermoglicht die Approximation einer nichtlinearen Transformation ei-
ner GZV, ohne eine explizite analytische Linearisierung der Abbildungsvorschrift
durch Berechnung der Jacobi-Matrix zu fordern. Zentrales Element der UT ist
die Idee, statt einer Approximation der Abbildungsvorschrift, eine Approximati-
on der GZV durch Bildung einer reprasentativen Stichprobe zu berechnen, um
auf diese die vollstandige Nichtlinearitiat anzuwenden.

Beispielhaft wird die Transformation einer GZV X ~ N (x, P) durch eine nicht-
lineare Funktion f betrachtet. Ein solcher Transformationsvorgang ist exempla-
risch in Abb. 2.1 visualisiert.

Zur Approximation einer d,-dimensionalen Zufallsvariable X mit Erwartungswert
x € R% und Kovarianz P € R%*% werden 2d, + 1 gewichtete Auswertungen
x; der Verteilung — die sogenannten Sigma-Punkte — nach folgendem Schema
gewahlt

Xo = &, Wo = r/(d: + k), (2.13)
Xi=$-|—( (dz—i-li)P)‘, W; =1/2(d, + k),
Xird, = & — ( (dy + @P) ) Wira = 1/2(d, + k).

Dabei gilt i = 1,...,d,, K € R ist ein Skalierungsfaktor zur Wahl der Streuung
der Sigma-Punkte, ( (dy + /{)P) _stellt die i-te Zeile der Cholesky-Zerlegung der
Matrix (d, + k)P dar und W; ist das Gewicht des i-ten Sigma-Punktes x;.

Die Sigma-Punkte werden in der Sigma-Punkt-Matrix x zusammengefasst. Der
vektorwertige Sigma-Punkt x; bildet dabei die i-te Spalte der Matrix

X:[Xo Xt X2da | - (2.14)
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Die ,,Unscented Transformation“ der Zufallsvariable X mit der nichtlinearen Ab-
bildung f erfolgt dann durch die folgenden Schritte:

1. Bestimmung der Sigma-Punkt-Matrix x nach Gl. (2.13) und (2.14).
2. Propagation der einzelnen Sigma-Punkte durch die Abbildung f
v = F (xi)- (2.15)

3. Extraktion der transformierten GZV 'Y ~ N (y, Py) aus den transformier-
ten Sigma-Punkten -,

2d,
y=> Wi, (2.16)
=0
2d, .
P,=> Wilvi—y) (v, —y) - (2.17)
i=0

Die UT ermoglicht eine fehlerfreie Approximation der Abbildungsvorschrift f
bis zur dritten Ordnung fiir beliebige Nichtlinearitdten. Insbesondere erlaubt die
UT im Gegensatz zur Linearisierung der Abbildung als Taylor-Polynom auch ei-
ne Approximation nicht differenzierbarer Funktionen. Detaillierte Ausfithrungen
zur Approximationsgiite, sowie zu mathematischen Hintergriinden und weiteren
Varianten der UT finden sich in [12, 13].

Sigma-Punkte Sigma-Punkte (transformiert)

© UT: % = £(x:
— X
Kovarianz — O]

Mittelwert o

Kovarianz (Sigma-Punkte)
Mittelwert (Sigma-Punkte)

Kovarianz (wahrer Wert)
Mittelwert (wahrer Wert)

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung einer Unscented Transformation fiir ei-
ne nichtlineare Abbildung f nach [8].

2.4.3 UKF-Algorithmus

Das algorithmische Vorgehen des UKF ergibt sich aus dem des KF (vgl. Ab-
schnitt 2.3.2), indem der Zustandsiibergang f, sowie die Messfunktion h in Form
ihrer korrespondierenden UT (vgl. Abschnitt 2.4.2) formuliert werden.
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Nachfolgend wird daher der Algorithmus der UKF auf Basis der Ausfithrungen
zum KF-Algorithmus aus Abschnitt 2.3.2 erldutert.

Erweiterung der Zustandsvariablen

Zur Formulierung des allgemeinen UKF-Algorithmus wird der erweiterte L-
Dimensionale Zustand X3 ~ N (x?, P$) definiert. Dieser setzt sich aus der d,-
dimensionalen Zustandsschiatzung X;, dem Prozessrauschen W; ~ N (0,Q,),
sowie dem Messrauschen V; ~ N (0, R;) fiir die Zeitschritte ¢ € Ny wie folgt
zusamimen

T T
z} = B[X}] =[], w], ]| = [z},0,0]", (2.18)
P, 0 O
a a a a a a\7T'
P =Cov[Xj|=FE|(X;—a})(X;—2)| =]0 Q 0. (219
0 0 R,

Fiir den erweiterten Zustand X7 werden die Sigma-Punkte nach dem in Ab-
schnitt 2.4.2 beschriebenen Schema berechnet. Entsprechend der Aufteilung des
erweiterten Zustandes aus Gl. (2.18) erfolgt die Benennung der Sigma-Punkt-
Komponenten nach Gl. (2.21) als

Xi = |z, £ \/(L+r)P; (2.20)

T
= 16" )" ()]
Pradiktion

Die Pradiktion des nédchsten Zustandes erfolgt durch Transformation der Zu-
standsschédtzung X; ; mit der Systemdynamik f, aus Gl. (2.2). Die Transforma-
tion wird dabei als UT nach dem Vorgehen aus Abschnitt 2.4.2 durchgefiihrt. Der
pridizierte Zustand X, ~ N (&, P;) berechnet sich damit zu

X5 = Fi (X w1 X) (2:21)
L

T = i: VVimX;(,tv (2-22)

P=Y W (x5 — ) (X — @) (2.23)

=0
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Es ist wichtig zu bemerken, dass die Zustandsiibergangsfunktion f, weiterhin
nach R% abbildet, auch wenn die Zustandsvariable zur Anwendung der UT er-
weitert wurde. Die Gewichte W™ bzw. W sind der Berechnungsvorschrift der
UT aus Abschnitt 2.4.2 zu entnehmen.

Korrektur

Aus dem a-priori-Zustand X; ~ N (:Et, 15t) wird zunéchst die korrespondierende

Messung Z, ~ N (2t, Pu) durch Anwendung der Messfunktion h; pradiziert.
Auch diese Abbildungsvorschrift wird als UT

G = hy (X?—h XZ—1) , (2.24)

L (229

P, = W (Czt - it) (Clt - 216) - (2.26)
i=0

formuliert.

Wird im Vergleich das KF betrachtet entspricht die Kovarianz der pradizierten
Messung P,; der Residualkovarianz S;. Zur Bestimmung der Kalman-Matrix
wird zunachst die Kreuzkorellationsmatrix
2L
_ o/ B _ N\T
P => WXk — xt) (Ci,k - Zt) (2.27)
i=0
zwischen pradiziertem Zustand X, und pradizierter Messung Z, bestimmt. In

Analogie zum KF entspricht die Kreuzkorrelationsmatrix Py,; dem Ausdruck
pth.

Damit folgt schlieSlich fiir die Kalman-Matrix
K,=P,.P,,. (2.28)
Schlussendlich folgt die Berechnung des korrigierten a-posteriori Zustandes durch

Integration der Messung Z; analog zum Vorgehen des KF (vgl. Gl (2.11)
und (2.12)) mit

Ly = .’Et -+ Kt (Zt - 21?) y (229)
Pt - Pt - KtPZ7tKZ—’. (230)

Die vorangegangenen Erlduterungen zu theoretischen Grundlagen des UKF ba-
sieren auf [5, 8, 13, 14] und kénnen dort in eingehenderem Detail nachvollzogen
werden.
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2.5 Partikel-Filter

Das PF — auch Sequenzielle Monte-Carlo-Methode genannt — ist ein nicht-
deterministischer Algorithmus zur Schétzung von Zustdnden nahezu beliebiger
Markov-Ketten.

Kernelement des PF ist die Approximation der Zustandszufallsvariablen X. Die-
se erfolgt im Kontrast zum UKF durch die Wahl einer umfangreichen und
insbesondere stochastischen Stichprobe (Sample) — den sogenannten Partikeln.
Im Gegensatz zum UKF verzichtet das PF auf die Approximation der a-
posteriori-Wahrscheinlichkeit durch eine analytische Verteilungsfunktion. Statt-
dessen wird die a-posteriori-Verteilung durch das vollsténdig propagierte Sample
reprasentiert.

Die einzelnen Partikel konnen als Hypothesen moglicher Zustinde des Systems
betrachtet werden. Die Anzahl der Partikel zur Reprasentation der Wahrschein-
lichkeitsverteilung kann in der Theorie beliebig groff gewéhlt werden. Auf die-
se Weise ist die Approximationsgiite der Wahrscheinlichkeitsverteilung durch
die Wahl des Stichprobenumfangs skalierbar. Fiir ausreichend umfangreiches
Sampling kann das PF daher auf das in Abschnitt 2.2 beschriebene Filter-
problem angewendet werden, ohne weitere Einschrankungen des Problems for-
dern zu miissen. Fiir hinreichend grofle Partikelanzahlen erméglicht das PF die
Zustandsschétzung von Systemen mit nahezu beliebiger Nichtlinearitat in Zu-
standstibergangsfunktion f, und Messfunktion h;. Insbesondere ermoglicht das
Partikel-Filter auch die Schétzung von Zustdnden mit multimodaler Verteilung.

2.5.1 Einschriankung der allgemeinen
Problemformulierung

Das Partikel-Filter kann auf das in Abschnitt 2.2 spezifizierte Filterproblem ohne
weitere Einschrénkung der Problemformulierung angewendet werden. Insbeson-
dere sind fiir die Rauschkomponenten W, und V, beliebige Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen zuléssig.

2.5.2 PF-Algorithmus

Der Algorithmus des Partikel-Filters ldsst sich analog zum Aufbau des UKF-
Algorithmus in Pradiktion und Korrektur unterteilen. Wie einleitend beschrieben,
wird aus der Wahrscheinlichkeitsdichte p(x;) des Systemzustandes x; zum Zeit-
punkt t eine Vielzahl von Partikeln als Stichprobe des Zustandsraumes zuféllig
gezogen. Dabei sei die Anzahl der Partikel mit M € N bezeichnet. Diese wird in
der Regel hoch gewéhlt (meist M > 100), damit ein ausreichend dichtes Sampling
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der Zustandsdichtefunktion moglich ist. Die genaue Wahl von M héngt von der
konkreten Problemstellung ab und ist unter Umstdnden durch Laufzeitanforde-
rungen nach oben beschrénkt.

Die Partikel m£m] mit Laufindex m € {1,..., M} der Stichprobe, die zum Zeit-
punkt t aus der Zustandsdichtefunktion gezogen wurde, werden — &dhnlich den
Sigma-Punkten des UKF — zu einer Matrix x; = [wgl] . m£m] e $£M1] ZU-
sammengefasst. Basierend auf diesen Partikeln wird der PF-Algorithmus wie im
Folgenden beschrieben konstruiert.

Initialisierung

Die Verteilungsfunktion des initialen Systemzustandes ist entsprechend der Pro-
blemformulierung in Abschnitt 2.2 durch p(xy) gegeben. In einem initialen Schritt
werden zundchst M zuféllige Stichproben entsprechend der Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion p(xy) aus der Anfangsverteilung gezogen.

Firm =1,..., M wéahle

g ~ plao), (2.31)
xo= [ - 2] (2.32)

Pradiktion

Die Préadiktion des néchsten Zustandes erfolgt durch Anwendung der nicht-
deterministischen Systemdynamik aus Gl. (2.2) auf jedes einzelne Partikel. Auf
diese Weise wird fiir jedes Partikel m,@l aus x;—1 ein Partikel :il[tm} in x; als Stich-
probe der Verteilung p(x;|u;_1, x;_1) zufillig gezogen.

Firm =1,..., M wahle

2" ~ p(@i|ws1, ). (2.33)

Fiir viele Anwendungen bietet sich die Formulierung dieses Schrittes als

5;3”] =f, (wt_l,ut_l,w,gnf]l) mit w@l ~ p(wy_1) (2.34)

an. Dabei wird die Rauschkomponente w;_; entsprechend ihrer als bekannt
vorausgesetzten Verteilungsfunktion p(w@l) fiir jedes Partikel zuféllig gewahlt.
Die Menge prédizierter Partikel bildet die Matrix x; analog dem Vorgehen aus

Gl. (2.32). Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft eine nichtlineare Transformation einer
Partikel-Population.
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Abbildung 2.2: Schematische Darstellung einer nichtlinearen Transformation
durch Anwendung einer Abbildung f auf jedes Partikel ! nach
[3].

Korrektur

Analog zum Algorithmus des KF und UKF wird in diesem Schritt die Informa-
tion der Messung in die Zustandsschéitzung einbezogen, um die vorangegangene
Pradiktion zu korrigieren. Die Korrektur des pradizierten Zustandes erfolgt in
zwei Schritten:

Bewertung der Partikel. Den einzelnen Partikeln a_:,[fm] aus x; wird zunéchst
anhand der Messung ein sogenanntes Importance-Weight ng] zugeordnet.

Firm =1,..., M erzeuge
wi"l = plz|a@)™). (2.35)
Erzeuge Gewichtsvektor
T
we = [wil WM (2.36)
Das Importance-Weight ng] entspricht der Wahrscheinlichkeit der Messung z;

im durch das m-te Partikel reprasentierten Zustand :El[tm}

Importance Sampling. Im zweiten Schritt wird aus der prédizierten Stichprobe
X: das korrigierte Sample x; gebildet.

Fairm=1,..., M:
Ziehe zufalliges i € {1, ..., M} mit Wahrscheinlichkeit o wil, (2.37)

Fuge a_zyl der Matrix x; als m-te Spalte a:ﬁm] hinzu. (2.38)
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Dazu wird aus x; ein Satz M zufillig gezogener Partikel gewéhlt (vgl.
Gl. (2.37)), wobei die Auswahlwahrscheinlichkeit proportional zum korrespon-
dierenden Importance-Weight W,@t] ausfallt. Die Wahl der einzelnen Stichproben
erfolgt unabhéngig voneinander, also als Ziehung mit Zuriicklegen. Es ist damit
ausdriicklich moglich, dass ein Partikel aus x; mehrfach in die korrigierte Stich-
probe x; aufgenommen wird.

Die vorangegangenen Erlauterungen zu theoretischen Grundlagen des PF basie-
ren auf [5, 9] und werden dort in eingehenderem Detail erldutert.



Kapitel 3

Problemstellung und
Rahmenbedingungen

Die in den Abschnitten 2.4 und 2.5 beschriebenen Algorithmen werden im Rah-
men dieser Arbeit auf die Problemstellung der , Selbstlokalisierung auf einem Feld
mit dem humanoiden NAO-Robotiksystem® angewendet. Zu diesem Zweck wird
in Abschnitt 3.1 zunéchst das Problem genauer formuliert. Darauf aufbauend wird
in Abschnitt 3.2 diese allgemeine Problemformulierung fiir das Anwendungsbei-
spiel ,,Selbstlokalisierung im SPL-Kontext® spezifiziert.

3.1 Allgemeine Problemformulierung

Das Problem der ,Selbstlokalisierung auf dem Fufiballfeld mit dem humanoiden
NAO-Robotiksystem® sei nachfolgen in seinen zentralen Aspekten beschrieben:

Bekannte Umwelt Die Selbstlokalisierung soll auf einem Fuflballfeld stattfin-
den. Die wesentlichen Merkmale dieses Feldes sind im Voraus definiert, sodass ein
internes Modell der Umwelt dem Lokalisierungsalgorithmus zur Verfiigung steht.

Sensoren Das NAO-Robotiksystem verfiigt tiber eine Reihe von Sensoren, die
verwendet werden kénnen, um Informationen tiber die Umwelt und den aktuellen
Zustand des Systems zu gewinnen. Zu diesen Sensoren gehdren unter anderem
zwei Kameras im Kopf des Roboters, ein dreiachsiges Gyroskop zur Messung
von Winkelgeschwindigkeiten, sowie ein dreiachsiger Beschleunigungssensor. Eine
genauere Beschreibung der Sensoren erfolgt in Abschnitt 3.1.1.
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Der Roboter als Mehrkorpersystem Der NAO ist ein humanoider Roboter
mit 25 Freiheitsgraden. Als solcher ist er als Mehrkorpersystem zu betrachten
und unterliegt daher einer komplexen Dynamik. Das System bewegt sich durch
Generierung eines zweibeinigen Ganges durch den Raum. Diese Art der Fortbe-
wegung erfordert eine dynamische Verlagerung des Schwerpunktes zwischen den
beiden Fiiflen, wodurch insbesondere der Oberkorper eine oszillierende Bewegung
ausfithrt.

Bewegung durch den Raum Das Robotiksystem wird auf dem Fufiballfeld
eingesetzt und bewegt sich ab diesem Zeitpunkt selbsténdig durch die Umwelt.

Zeitliche Persistenz von Wissen Die Selbstlokalisierung hat nicht den
Anspruch, Position und Orientierung aus einer einzigen Situation zu bestimmen.
Vielmehr konnen Informationen im Zeitverlauf akkumuliert werden, um daraus
langfristig eine Schatzung der Lokalisierung zu berechnen.

Unter diesen Bedingungen umfasst das Filterproblem die Schétzung von Position
und Orientierung des Roboters beziiglich eines inertialen Koordinatensystems.

3.1.1 Das NAO-Robotiksystem

Der NAO ist eine humanoide Robotik-Plattform der Firma ,SoftBank Robo-
tics“. Die Eigenschaften der Hardware bestimmen die Beschaffenheit des Problems
maBgeblich. Vor diesem Hintergrund seien im Folgenden die wesentlichen, fiir die
Problemformulierung relevanten Merkmale des Robotik-Systems zusammenge-
tragen. Die nachfolgenden Informationen sind der Dokumentation des Herstellers
[15] entnommen und koénnen dort in ausfithrlicher Fassung eingesehen werden.

Korperbau und Freiheitsgrade Der humanoide NAO-Roboter ist 573mm
grof} und wiegt 5,18kg. Das System besitzt 25 Freiheitsgrade, die mit Motoren
ausgestattet sind, um die einzelnen Korperteile zu bewegen. Eine schematische
Ubersicht des Systemaufbaus ist in Abb. 3.1 dargestellt.

Gelenkwinkelsensoren Zur Bestimmung der Gelenkwinkel, sind die Aktua-
toren mit magnetischen Drehgebern ausgestattet. Diese Sensoren erlauben die
Bestimmung der jeweils vorherrschenden Gelenkwinkel mit einem absoluten Feh-
ler von 0.1°.
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Kameras Zur Wahrnehmung der Umgebung ist das System mit zwei 2D-
Kameras ausgestattet. Die Kameras bieten eine Auflésung von 640 x 480 Pixeln
bei einer Bildrate von 30 fps. Die Kameras sind dabei wie in Abb. 3.1 dargestellt
im Kopf des Reboters verbaut. Insbesondere tiberschneiden sich die beiden Sicht-
bereiche der Kameras im Bereich relevanter Entfernungen nur wenig, sodass die
Kameradaten keine unmittelbare Entfernungsinformation zu den einzelnen Pixeln
liefern konnen. Auch sei darauf hingewiesen, dass der horizontale Offnungswinkel
mit 60.97° nur eine sehr eingeschrankte Wahrnehmung der Umgebung erlaubt.

Tragheitsreferenzsystem Im Torso des NAOs ist ein sogenanntes
Tragheitsreferenzsystem verbaut. Dieses besteht aus einem Gyroskop zur
Messung der Winkelgeschwindigkeiten bis 8.72rads™! um alle drei rdumlichen
Achsen. Uberdies ist die Einheit mit einem dreiachsigen Accelerometer bestiickt,
welches die Aufnahme von Beschleunigungen bis 19.6ms~2 erlaubt. Das
Trégheitsreferenzsystem operiert mit einer Abtastrate von 100 Hz.

Beriihrungssensoren
Mikrofone (vorne, hinten)

Lautsprecher (2x)
Kameras (2x)
Mikrofone (seitlich)

Infrarotsensor

Kopfgelenk
Schultergelenk

Brusttaster Ultraschallsensoren (2x)

Ellbogen
Batterie

Hiiftgelenk
Handgelenk

Greifthand Bertihrungssenoren

Kniegelenk

Knochelgelenk

Taster (2x) Drucksensor (2x)

Abbildung 3.1: Hardware-Ubersicht des NAO-Robotiksystems nach [15].
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3.2 Anwendungsbeispiel — Selbstlokalisierung
im SPL-Kontext

In Abschnitt 3.1 ist eine Formulierung der allgemeinen Problematik ,,Selbstlokali-
sierung auf dem Feld mit dem humanoiden NAO-Robotiksystem* erfolgt. Ein An-
wendungsbeispiel, in dem eben dieses formulierte Problem gelost werden muss, ist
die ,RoboCup Standard Platform League“ (SPL). Die SPL ist ein Wettbewerb, in
dem NAO-Roboter in Gruppen von fiinf Spielern zum Fufballspiel gegeneinander
antreten. Dieser Wettbewerb definiert klare Regeln fiir Umwelt und Spielverlauf
und stellt so ein wohldefiniertes Anwendungsbeispiel fiir das im Rahmen dieser
Arbeit behandelte Lokalisierungsproblem dar [16]. Die Selbstlokalisierung eines
NAO-Roboters auf einem Fuflballfeld nach dem Regelwerk der SPL soll daher als
Anwendungsbeispiel dienen. Ausgangspunkt ist dazu das Software-Framework
des RoboCup SPL Teams HULKs. Die im spéateren Verlauf dieser Arbeit vorge-
stellten Lokalisierungsstrategien bauen auf diesem Framework auf und sind daher
insbesondere auf die Eingangsgrofien beschrankt, die im Rahmen dieser Software
zur Verfiigung stehen.

In den nachfolgenden Unterabschnitten werden die einzelnen Teilpunkte der Pro-
blemformulierung aus Abschnitt 3.1 fiir das hier vorliegende Anwendungsbeispiel
genauer spezifiziert. Dazu werden in Abschnitt 3.2.1 zunéchst die wesentlichen
Eigenschaften der Umgebung — dem Fufiballfeld — erldutert. Nachdem in Ab-
schnitt 3.2.2 die hier verwendeten Koordinatensysteme definiert werden, wer-
den die Rahmenbedingungen beleuchtet, die sich aus dem vorhandenen Software-
Framework der HULKs (Abschnitt 3.2.3) ergeben. Darauf aufbauend werden die
Eingangsgrofien erldutert, die den hier entwickelten Filtermethoden zum Zweck
der Selbstlokalisierung zur Verfiigung stehen (Abschnitt 3.2.4). In Abschnitt 3.2.5
wird beschrieben, welche Informationen ein Lokalisierungsalgorithmus aus dem
Regelwerk des SPL extrahieren kann. Abschliefend werden zentrale, sich aus den
Rahmenbedingungen ergebende Herausforderungen abgeleitet, denen eine Loka-
lisierungsstrategie im Kontext des Anwendungsbeispiels ausgesetzt ist.

3.2.1 Die Umgebung — Das Fuf3ballfeld

Die Umgebung, in der sich der Roboter bewegt, spielt eine fundamentale Rolle
fiir seine Fahigkeit den eigenen Standort bestimmen zu kénnen. Im Rahmen der
SPL bewegt sich der Roboter auf weitestgehend bekanntem Terrain. Durch das
Regelwerk werden viele Eigenschaften dieses Terrains — dem Spielfeld — eindeutig
definiert, sodass dieses Wissen in das interne Modell der Umwelt integriert werden
kann. Dieses Modell beinhaltet die Position aller relevanten Feldmarkierungen in
einem globalen, inertialen Koordinatensystem.
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Das Regelwerk der Saison 2017 [16] schreibt vor, dass das Fu3ballspiel auf einem
grilnen Kunstrasenfeld stattfindet, in welches Feldmarkierungen als weifle Rasen-
elemente eingelassen sind. Die genauen Mafle sind in Abb. 3.2 dargestellt und
kénnen Tab. 3.1 entnommen werden.

Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau eines Fuflballfeldes nach dem Regelwerk
der RobCup SPL [16].

Tabelle 3.1: MaBe eines Fuiballfeldes nach dem Regelwerk der RobCup SPL [16].

ID Bezeichnung Léange in [mm)]
A Feldldnge 9000

B Feldbreite 6000

C Linienbreite 50

D Strafstolkreuzgrofie 100

E Strafraumlange 600

F Strafraumbreite 2200

G Strafstolkreuzdistanz 1300

H Mittelkreisdurchmesser 1500

I Seitenstreifenbreite 700
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3.2.2 Koordinatensysteme

Im Kontext der weiteren Ausfithrungen finden die folgenden drei Koordinaten-
systeme Anwendung:

Torsokoordinatensystem

SoftBank Robotics definiert in der technischen Dokumentation des NAOs ein
korperfestes Koordinatensystem [15]. Dieses Koordinatensystem wird im Fol-
genden als Torsokoordinatensystem T : {O', e}, e}, e} bezeichnet und dient
der Beschreibung von relativen Positionen im dreidimensionalen Raum. Die
Lage des Torsokoordinatensystems ist in Abb. 3.3 dargestellt. Angaben in
Torsokoordinaten werden nachfolgend mit einem tiefgestellten T indiziert.

2D-Roboterkoordinatensystem

Zur Definition des zweidimensionalen Roboterkoordinatensystems wird ange-
nommen, dass der Erdbeschleunigungsvektor orthogonal auf der Ebene des Un-
tergrunds steht und dass der Standfuf§ des Roboters zum Zeitpunkt der Giiltigkeit
dieses Koordinatensystems Kontakt zum Untergrund hat.

Unter diesen Annahmen wird das Roboterkoordinatensystem R’ : {0, e,r, e, }
aus dem Torsokoordinatensystem T : {O' el e}, el} durch Projektion auf die
Untergrundebene abgeleitet. Die Lage des Roboterkoordinatensystems ist in
Abbildung Abb. 3.3 dargestellt. Das Koordinatensystem wird im Folgenden ver-
wendet, um Positionsangaben relativ zum Roboter in einem zweidimensionalen
Weltmodell anzugeben. Grolen in Roboterkoordinaten werden nachfolgend mit
einem tiefgestellten R’ indiziert.

2D-Feldkoordinatensystem

Der Ursprung des zweidimensionalen Feldkoordinatensystems O wird im Feld-
mittelpunkt definiert. Die Lage dieses Koordinatensystems ist in Abb. 3.4
dargestellt. Die x-Achse ist dabei zum gegnerischen Tor ausgerichtet. Das
Feldkoordinatensystem F : {O, e,, e, } dient als inertiale Referenz, in dem auch
das Berechnungsergebnis des Selbstlokalisierungsalgorithmus angegeben wird.
Groflen in Feldkoordinaten werden nachfolgend mit einem tiefgestellten F' indi-
ziert.
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Abbildung 3.3: Lage des Torsokoordinatensystems T : {O' el e el} sowie
des Roboterkoordinatensystems R’ : {O’, e/, e, } nach [15].
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Abbildung 3.4: Lage des Feldkoordinatensystems F : {O, e,, e,}.
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Posen und Koordinatentransformationen

Die relative Lage zweier Koordinatensysteme zueinander ist durch einen Verschie-
bungsvektor roo x sowie eine Rotationsmatrix Sk eindeutig definiert. Unter
Angabe dieser beiden Komponenten kann eine Koordinatentransformation zwi-
schen den Koordinatensystemen K : {O, ey, ey, e,} und K': {0, e,r, e, €.} wie
folgt durchgefiithrt werden

ToPK = TOoO' K + SKK'TOP K- (3.1)

Das Tupel Okx'x = (Too'k, Skk’) aus relativer Verschiebung und Rotation
zweier Koordinatensysteme zueinander wird nachfolgend als Pose von K’ in K
bezeichnet. Diese Definition der Pose gelte auch fiir zweidimensionale Koordi-
natensysteme. In diesem Fall wird die Orientierung zweier Koordinatensysteme
zueinander allerdings vollstandig durch die Angabe eines Winkels axyk: € (—, 7]
beschrieben. Eine solche zweidimensionale Pose ist beispielhaft Abb. 3.5 darge-
stellt und wird im Folgenden als 2D-Pose bezeichnet.

x

Abbildung 3.5: Definition einer 2D-Pose Ok := (roor, AKK')-

3.2.3 Das Software-Framework der HULKSs

Das RoboCup SPL Team HULKSs ist ein studentisches Projekt, welches an der
Technischen Universitdt Hamburg (TUHH) angesiedelt ist. Ziel des Projekts ist
die Entwicklung einer Software fiir das NAO-Robotiksystem zur Partizipation in
der SPL. Im Rahmen dieses Projekts wird eine Codebasis in C+-+ entwickelt,
mit der das Team unter anderem beim RoboCup 2016 in Leipzig angetreten
ist. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit soll diese Software als Grundlage fiir die
Beschreibung einer Selbstlokalisierungsanwendung dienen.

Nachfolgend werden wesentliche, fiir diese Arbeit relevante Konzepte der Code-
basis erldutert.
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Cycle Die Verarbeitung der eingehenden Informationen erfolgt in einem re-
gelméfBigen, streng getakteten Berechnungszyklus, dem sogenannten Cycle.
Innerhalb eines Cycles miissen alle Algorithmen zur Verarbeitung der ih-
nen zugeordneten Eingangsdaten ein Berechnungsergebnis liefern, um die
Echtzeitfahigkeit des Systems zu gewahrleisten. Fiir den Teil der Software,
in dem auch die Filteralgorithmen ausgefiihrt werden, betragt die Taktfre-
quenz 60Hz.

Vorwirtskinematik Die Vorwédrtskinematik berechnet die dreidimensio-
nale Position und Orientierung (3D-Pose) eines Endeffektors in
Torsokoordinaten auf Basis der beteiligten Gelenkwinkel. So wird z.B.
die 3D-Pose des Fufles in Torsokoordinaten mit Hilfe der Gelenkwinkel
des zugehorigen Beines berechnet.

WalkingEngine Die WalkingEngine berechnet in jedem Cycle die Gelenkwin-
kel zur Generierung des humanoiden Laufens. Sie gibt tiberdies bekannt,
welcher der beiden Fiifle zurzeit als Standfuf3 betrachtet wird.

FieldInfo Die FieldInfo ist das interne Modell der Umwelt des Roboters. Sie
beinhaltet die Position aller Feldlinien und Torpfosten (vgl. Abschnitt 3.2.1)
in Feldkoordinaten.

3.2.4 Eingangsgroflen

Im Datenflussmodell des hier verwendeten Software-Frameworks sind einem Lo-
kalisierungsalgorithmus eine Reihe von Prozessschritten vorgelagert, die aus den
rohen Sensordaten abstrakte Messungen gewinnen.

Zur internen Kommunikation dieser Messungen werden jeweils Minimal-
Reprasentationen gewéhlt, die nur noch die wesentlichen Informationen dieser
Messung enthalten. So wird z.B. eine Linienmessung nicht durch alle ihr zuge-
ordneten Punkte reprasentiert, sondern lediglich durch ihren Anfangs- und End-
punkt. Nachfolgend werden die Messungen beschrieben, die einem Lokalisierungs-
algorithmus im Software-Framework der HULKSs zur Verfiigung stehen.

Bildverarbeitung

Einen wesentlichen Anteil der Eingangsgrofien stellt die Bildverarbeitung zur
Verfiigung. Die sogenannte Vision-Pipeline bezeichnet die Gesamtheit der auf-
einander folgenden Bildverarbeitungsschritte. Sie extrahiert aus den Bilddaten
der Kameras markante Merkmale — sogenannte Features — die dann in abstra-
hierter Form als Ausgangsgrofie zur Verfiigung gestellt werden. Wéhrend der de-
taillierte Prozess der Bildverarbeitung hier nicht thematisiert werden soll, seien
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nachfolgend jene Ausgangsgrofien der Vision-Pipeline beschrieben, die fir die
Selbstlokalisierung relevant sind:

Linien-Messungen Die in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Feldlinien werden von
der Vision-Pipeline gradientenbasiert im Bild erkannt. Da Linien von an-
deren Objekten, wie Robotern, Schiedsrichterbeinen oder Torpfosten ver-
deckt sein konnen, wird eine Feldlinie haufig in Form mehrerer Segmente
wahrgenommen. Zur internen Kommunikation einer Linienmessung wird
die Linie durch ihren Anfangs- und Endpunkt repréasentiert.

Tor-Messungen Auf Basis einer Torpfostenerkennung kénnen die beiden sich
auf dem Feld befindenden Tore erkannt werden. Die Wahrnehmung eines
Tores wird aus paarweise erkannten Torpfosten kombiniert. Zur internen
Kommunikation einer Tormessung wird das Tor durch die Position des un-
teren Endes der beiden Torpfosten reprasentiert.

Projektion Wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben, ist das NAO-Robotiksystem
ausschlieBlich mit 2D-Kameras ausgestattet. Jegliche Informationen tiber die Ent-
fernung eines Bildpunktes kann daher nicht direkt aus dem Bild gewonnen wer-
den, sondern wird indirekt aus einer Projektion bestimmt. Dazu wird mit Hilfe
der Vorwartskinematik die dreidimensionale Pose der Kamera in den Koordina-
ten des Standfufes bestimmt. Unter der Annahme dass der Standfufl den Boden
bertihrt, kann bei Kenntnis der Neigung des Roboters die Kameramatrix in Ko-
ordinaten des Untergrundes transformiert werden. Damit sind Orientierung und
Hohe der Kamera relativ zur Untergrundebene bekannt.

Fiir Feldlinien und das untere Ende der Torpfosten kann angenommen werden,
dass sich diese in einer Ebene mit dem Untergrund befinden. Mit Hilfe der zuvor
berechneten Pose der Kamera werden Messungen von Linien und Torpfosten da-
her in das Roboterkoordinatensystem iiberfithrt, indem sie auf die Ebene des
Untergrundes projiziert werden. In [17] wird diese Projektionsmethode im Detail
beleuchtet.

Odometrie

Die relative Bewegung des Roboters zum Untergrund wird von der sogenann-
ten Odometrie berechnet. Diese Verschiebung — Odometrie-0ffset genannt —
wird durch eine 2D-Pose Or/r» r/ = (Too” 7, Or/r) Teprasentiert. Sie beschreibt
die Anderung der Roboter-Pose relativ zur Pose des letzten Cycles und ist in
Abb. 3.6 visualisiert.
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Die Berechnung des Odometrie-0ffsets erfolgt getrennt fiir den translatorischen
Anteil rgpr g/, sowie den rotatorischen Anteil ar/gv. Nachfolgend sei der Ur-
sprung der beiden Odometrieanteile genauer beschrieben.

Translatorischer Odometrie-Offset Die WalkingEngine initiiert durch Be-
rechnung geeigneter Gelenkwinkel die selbstdndige Bewegung des Ro-
boters iiber das Feld. Aus diesen Gelenkwinkeln wird der translato-
risch zurtickgelegte Weg 7r/rvrs berechnet. Dazu wird mit Hilfe der
Vorwartskinematik die Verschiebung des Torsos relativ zum Standfuf in-
nerhalb eines Cycles gemessen. Unter der Annahme, dass der Standfuf kei-
ne Relativgeschwindigkeit zum Untergrund aufweist, ergibt sich der trans-
latorische Odometrie-0ffset durch Projektion der dreidimensionalen Tor-
soverschiebung auf die Ebene des Untergrunds.

Rotatorischer Odometrie-Offset Die sogenannte IMU-Sensorfusion be-

stimmt die dreidimensionale Orientierung des Torsos im Raum. Dazu wer-
den die Messungen des dreiachsigen Gyroskops, sowie der Beschleunigungs-
sensoren herangezogen. Die aufgenommenen Winkelgeschwindigkeiten wer-
den zu einer Winkeldnderung innerhalb des letzten Cycles integriert. Zur
Kompensation des langfristigen Drifts auf Grund der Integration wird die
daraus gewonnene Schiatzung mit Hilfe des durch die Beschleunigungssen-
soren identifizierten Erdbeschleunigungsvektors korrigiert. Der Algorithmus
dieser Sensorfusion orientiert sich an [18] und kann dort im Detail nach-
vollzogen werden.
Das Ergebnis der IMU-Sensorfusion liefert die Orientierung als Euler-
winkel in Roll-Nick-Gier-Darstellung. Der rotatorische Anteil Sg/rs des
Odometrie-0ffsets entspricht der Differenz des Gierwinkels zum Zustand
des letzten Cycles.

O’ T 0

Abbildung 3.6: Schematisch Visualisierung der Odometrie — Behandlung der Ei-
genbewegung als 2D-Pose Og/g» := (TR/r7, OR/R")-
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3.2.5 Externes Wissen: Anfangs- und Randbedingungen

Wihrend eines Fufiballspiels stehen neben den Messungen der Sensoren noch
weitere Informationen zu Verfligung. So lassen sich aus dem Regelwerk der SPL
zusétzliche Informationen ableiten, die in den Berechnungsprozess mit einflielen
konnen [16]. Wahrend das Regelwerk hier nicht im Detail erlautert werden soll,
sei nachfolgend die Qualitéit dieses ,externen Wissens“ skizziert.

Anfangsbedingungen Wird der Roboter am Rand des Feldes eingesetzt, so
ist sichergestellt, dass er sich zu diesem Zeitpunkt stets in der eigenen Hélfte
befindet. Dieser Fall tritt zu Beginn jeder Halbzeit auf, wenn die Roboter zum
Spiel auflaufen. Dariiber hinaus werden sie bei Wiedereintritt nach einer Zeitstrafe
auf Hohe des eigenen Strafstoflpunktes eingesetzt.

Mit Hilfe dieser Informationen kann die Menge der moglichen Anfangsposen auf
ein Teilgebiet des Feldes eingegrenzt werden. Ungeachtet dessen erzeugt dieses
Wissen immer mehrere mogliche Anfangspositionen.

Randbedingungen Wiéhrend des Spielverlaufs sind nicht alle Positionen auf
dem Feld zulassig. So ist unter anderem sichergestellt, dass sich zum Zeitpunkt des
Anstofles keine Roboter in der gegnerischen Hélfte aufhalten. Bei Regelverstof3
wird der Roboter vom Schiedsrichter manuell in der eigenen Hélfte platziert.
Dariiber hinaus werden Roboter, die das Spielfeld verlassen, voriibergehend aus
dem Spiel genommen und nach Ablauf einer Zeitstrafe am Rand des Spielfeldes
eingesetzt.

Informationen iiber Spielzustandséanderungen, wie der Beginn einer Halbzeit oder
das Einsetzen des Roboters am Rand, werden dem Roboter tiiber das Netz-
werk mitgeteilt. Intern stehen diese Informationen als sogenannter GameState
zur Verfiigung.

3.2.6 Besonderheiten des Anwendungsbeispiels

Aus der Kombination der Eigenschaften der Umwelt (vgl. Abschnitt 3.2.1), der
verfiigharen Eingangsgrofien (vgl. Abschnitt 3.2.4), sowie dem Regelwerk ergeben
sich einige Besonderheiten fiir das Lokalisierungsproblem. Nachfolgend werden
diesbeziiglich die wesentlichen Aspekte beleuchtet.

Symmetrie der Umgebung Wie aus der Beschreibung der Umgebung (vgl.
Abschnitt 3.2.1) hervorgeht, ist das Fufiballfeld symmetrisch. Da die verfiigbaren
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Eingangsgrofien ausschliellich auf Features des Feldes in Form von Feldmarkie-
rungen und Toren beschréankt sind, kann daraus zunéchst keine eindeutige Zu-
ordnung zu einer 2D-Pose erfolgen. Selbst bei vollstandiger Wahrnehmung dieser
Features kann jede Messung mindestens zwei Posen auf dem Feld zugeordnet
werden, da zum Feldmittelpunkt punktsymmetrische Posen paarweise die glei-
chen Messungen erzeugen.

Mehrdeutigkeit von Messungen Die Wahrnehmung der Feldfeatures, wie sie
in Abschnitt 3.2.4 beschrieben wurde, erlaubt keine Unterscheidung von Features
des selben Typs. So kann z.B. ein in Roboterkoordinaten wahrgenommenes Li-
niensegment allen Feldlinien des internen Weltmodells (vgl. Abschnitt 3.2.1) zu-
geordnet werden, die eine ausreichende Lénge aufweisen. Diese Messungen sind
daher im Allgemeinen mehrdeutig und die dazugehorige Wahrscheinlichkeitsver-
teilung strukturell stark multimodal ausgeprigt. Abbildung 3.7 veranschaulicht
diese Problematik.

Multimodale Anfangsbedingungen Die in Abschnitt 3.2.5 beschriebenen
Anfangsbedingungen zur Spezifikation moglicher Startzustéinde des Roboters sind
im Allgemeinen nicht eindeutig. Insbesondere sind die Gebiete moglicher Anfangs-
positionen nicht notwendigerweise zusammenhéngend, sodass die initiale Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Zustandsschatzung multimodal ausfallt.

Abbildung 3.7: Mehrdeutigkeit von Messungen — Wahre Pose des Roboters mit
dazugehoriger Wahrnehmung (griin) sowie weitere Zustiande, die
eine identische Wahrnehmung erzeugen (magenta).



Kapitel 4

Algorithmische Losung

In den vorangegangenen Ausfithrungen wurden die Rahmenbedingungen fiir die
Implementierung eines Algorithmus zur Selbstlokalisierung auf dem Fufiballfeld
fiir das NAO-Robotiksystem spezifiziert. In den nun folgenden Abschnitten wird
die konkrete Realisierung zweier solcher Algorithmen — namentlich PF und UKF
— auf dem NAO thematisiert. Dabei wird insbesondere auf die Anpassungen und
Erweiterungen der allgemeinen Methoden aus Kapitel 2 eingegangen, die notwen-
dig sind, um eine Anwendung im Kontext des hier betrachteten Lokalisierungs-
problems zu ermoglichen.

Nach dem in Abschnitt 4.1 ein geeigneter Zustandsraum gewéhlt wird, wird in
Abschnitt 4.2 die Modellierung der Systemdynamik beschrieben. Darauf aufbau-
end wird in Abschnitt 4.3 die Implementierung des vorhandenen PF erldautert,
wie er zum Zeitpunkt dieser Arbeit in der Software der HULKSs eingesetzt wird.
Anschlielend wird in Abschnitt 4.4 ein alternativer Algorithmus auf Basis des
UKF entwickelt.

4.1 Wahl des Zustandsraums

Im Rahmen der hier betrachteten Lokalisierungsproblematik wird die 2D-Pose
Oppr r in Feldkoordinaten als zu schitzender Zustand gewahlt. Die Zufallsva-
riable des Zustandes X beschreibt daher die Abbildung dieser 2D-Pose auf den
um die Orientierung erweiterten Positionsvektor

X : R? x (R? x R?) — R?, (4.1)

T
Orr/ r = (TFR’,F(fE,y), Srri(a)) = x = [x Y 04} .
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4.2 Modellierung der Systemdynamik

Die Anderung des Zustandes wird vornehmlich durch die selbsttéitige Bewegung
des Roboters initiiert. Wie in Abschnitt 3.2.4 beschrieben, steht die Anderung
der Pose als bekannte Eingangsgrofie in Form des Odometrie-Offsets zur
Verfiigung. In der Zustandsraumdarstellung ist es sinnvoll, eine solche aufge-
pragte Zustandsdnderung durch den Control-Input w zu modellieren. Der Zu-
standsiibergang wird daher als

Xi= X1+ Bijup 1 + Wiy, (4.2)
Lt Tit—1 COSQy¢—1 —SIMQG4—1 0 Uyt t—1 Wy t—1
Vit | = |Yig—1 | + [sinag—1 cosaiiy O |Uye—1| + |wy—1|. (4.3)
Q¢ Q-1 0 0 1 U’ t—1 Wa! t—1

modelliert. Der Zustand X;_; reprasentiert die 2D-Pose des Robo-
ters in Feldkoordinaten zum Zeitpunkt ¢ — 1. Das 0Odometrie-Offset
Ui = [um/’t_l,uy@t_l,ua/,t_l]T reprasentiert die relative Anderung der 2D-Pose
zwischen Zeitpunkt ¢ — 1 und t¢. Das Zustandsiibergangsmodell entspricht
damit einer Koordinatentransformation der relativen Verschiebung wu, in
Feldkoordinaten. Es ist wichtig zu bemerken, dass die Matrix B;_; zur
Transformation des Odometrie-Offsets w,_; selbst eine Funktion des letzten
Zustandes X;_; ist. Insbesondere ist der Zustandsiibergang damit nichtlinear.
Die Rauschkomponente W;_; wird als Prozessrauschen additiv in das System
eingebracht.

Prozessrauschen Durch das Prozessrauschen W werden Unsicherheiten im
Pradiktionsschritt des Filters beriicksichtigt. Die Modellierung erfolgt als GZV
mit W ~ N (0, Q). Die Kovarianz des Rauschens

Q = pr + Qop (44)
wird durch zwei Komponenten - Filter-Prozessrauschen @y, so-
wie 0Odometrie-Prozessrauschen @Q,, — modelliert. Diese Komponenten

berticksichtigen unterschiedliche Quellen von Unsicherheiten und sind wie
nachfolgend beschrieben.

Unsicherheiten durch Rundungsfehler Die Berechnungen des Algorithmus
kénnen nur mit endlicher Genauigkeit durchgefithrt werden. Durch Run-
dungsfehler unterliegt das Ergebnis der Pradiktion selbst bei perfek-
tem Modell somit stets einer gewissen Unsicherheit. Die Unsicher-
heiten die durch Rundungsfehler in das Modell eingehen, finden als
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Filter-Prozessrauschen Vi ~ N (0,Qy,) Beriicksichtigung. Die Varianz
Qy, wird dabei als konstant angenommen.

Unsicherheiten im Control-Input Im Rahmen der Modellierung der
Pradiktion wird angenommen, dass die Anderung der Pose durch das
Odometrie-0ffset als Control-Input erwirkt wird. Es ist daher sinnvoll,
einen Teil des Rauschens in Abhéngigkeit dieser Grofle zu formulieren.
Motiviert durch die Ausfithrungen in [19] wird eine zum Control-Input
proportionale Rauschkomponente — das Odometrie-Prozessrauschen
Vop ~ N(0, Qop) — eingebracht. Es wird angenommen, dass Varianzen pro
iiberwundener Distanz

O Aop = [O’xl Ty O'a/]T (45)

in x- und y-Richtung, sowie fiir die Rotation um die eigene Achse in
Roboterkoordinaten konstant sind. Damit ergibt sich fiir die Berechnung
der Varianz des Odometrie-Prozessrauschens:

T
u = [ux/ Uy ua/} , (4.6)
T
Oop,R' = Uu:c’| Og |uy’| Oy |t | Ua’} ) (4.7)
T
UOP’F = SFR’Uop,R/ = [O’x (Ty Ua} s (48)
o, 0 O
Qop =10 o 0]. (4.9)
0 0 oy,

Darin wird die streckenspezifische Varianz o a., komponentenweise propor-
tional zum Control-Input w skaliert und anschlieBend mit Hilfe des Zu-
standsmittelwertes mit Spgrs in Feldkoordinaten transformiert.

4.3 Adaption eines PF

Im Rahmen der folgenden Ausfithrungen wird die Funktionsweise eines Lokali-
sierungsalgorithmus beschrieben, wie er zum Zeitpunkt dieser Arbeit in der Soft-
ware der HULKSs eingesetzt wird. Dieser Algorithmus ist eine Adaption des in
Abschnitt 2.5 beschriebenen PF.

4.3.1 Allgemeine algorithmische Struktur

Der Aufbau des Algorithmus orientiert sich in grofien Teilen an dem des PF
aus Abschnitt 2.5.2 und ergéinzt diese Methode in wesentlichen Punkten, um
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eine Anwendung vor dem Hintergrund der Rahmenbedingung (vgl. Kapitel 3)
zu ermoglichen. Nachfolgend werden die einzelnen Schritte des Algorithmus
iibersichtsweise beschrieben. In Unterabschnitt 4.3.2 wird dann die Realisierung
der einzelnen Teilschritte genauer erlautert.

1. Initialisierung Auf Basis des GameStates wird die Gesamtheit aller Partikel
entsprechend der bekannten Ausgangsverteilung initialisiert.

2. Pradiktion Der nichste Zustand wird mit Hilfe des in Abschnitt 2.5.2 be-
schriebenen PF-Pradiktionsschrittes pradiziert.

3. Zuordnung der Importance-Weights Zur Korrektur der pradizierten Zu-
standsschatzung werden in diesem Schritt die Linienmessungen einbezogen.
Dazu wird jedem Partikel jeweils ein Importance-Weight zugeordnet.

4. Extraktion der resultierenden 2D-Pose Eine eindeutige 2D-Pose wird
aus der Gesamtheit der Positions-Partikel zur Weitergabe an die nach-
gelagerten Algorithmen und Entscheidungsprozesse extrahiert.

5. Resampling Auf Basis der berechneten Importance-Weights wird das soge-
nannte Resampling durchgefithrt. Der verwendete Sampling-Algorithmus
umfasst wesentliche Adaptionen zur Verbesserung der Prozessdynamik und
berticksichtigt gleichzeitig die Randbedingungen aus Abschnitt 3.2.5.

4.3.2 Implementierung

Nachfolgend wird die Realisierung der obigen Teilschritte im Detail beschrieben.

Das Positions-Partikel

Das Positions-Partikel implementiert die Funktionalititen des Partikels aus
Abschnitt 2.5.2. Als Zustandsgrofie hilt das i-te Partikel daher seine 2D-Pose xy]
in Feldkoordinaten (vgl. Abschnitt 4.1), sowie das ihm zugeordnete Importance-
Weight WF].

Dariiber hinaus wird das Partikel mit der sogenannten Cluster-ID ¢l um
eine weitere Zustandsgrofle ergédnzt. Die Cluster-ID kennzeichnet die Zu-
gehorigkeit des Positions-Partikels zu einer bestimmten Untergruppe der
Partikel-Population. Fiir Partikel der gleichen Cluster-ID wird angenommen,
dass sie derselben Mode der Zustandsverteilung zugeordnet werden koénnen. Die
Cluster-ID dient damit der Behandlung von eventuellen Multimodalitaten, wie
sie fiir das Filterproblem zu erwarten sind (vgl. Abschnitt 3.2.6). Die Zuordnung
und algorithmische Verwertung dieser Cluster-ID wird im Verlauf der nachfol-
genden Ausfithrungen genauer erlautert.
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Initialisierung

In diesem Schritt werden die Positions-Partikel basierend auf den Anfangsbe-
dingungen aus Abschnitt 3.2.5 stochastisch im Bereich moglicher Anfangsposen
initialisiert. Eine solche Initialisierung wird bei jeder Spielzustandsinderung des
GameStates initiiert, die Informationen tiber mogliche Anfangspositionen des Ro-
boters enthalt.

Wird durch Anfangsbedingung der Spielzustandsdnderung beispielsweise spezi-
fiziert, dass der Roboter an der Seitenlinie in der eigenen Hélfte mit Ausrich-
tung zum Feld eingesetzt wird, so wird die Gesamtheit der Positions-Partikel
stochastisch von einer entsprechenden Gleichverteilung wie in Abb. 4.1 darge-
stellt abgeleitet. Die Importance-Weights der einzelnen Partikel werden jeweils
zu W([)l] = M~! gewihlt, da zunichst davon ausgegangen wird, dass alle Zu-
standshypothesen die gleiche Wahrscheinlichkeit aufweisen.

Des Weiteren wird die Cluster-ID cl! abhingig von der y-Koordinate der
2D-Pose der einzelnen Partikel XL“ in Feldkoordinaten zu

o 0, fiir g > 0
i _ | O A i = 4.10
Xi yt[i] ’ {1, fiir 41 < 0 (4.10)
Qi

gewahlt. Auf diese Weise erhalten jeweils die Partikel, die an der gleichen Seiten-
linie initialisiert wurden, die gleiche Cluster-ID cl.

Pradiktion

Die Pradiktion des Zustandsiibergangs der einzelnen Partikel xgi] erfolgt nach dem
Vorgehen aus Gl. (2.34). Dazu wird das Zustandsiibergangsmodell aus Gl. (4.3)

auf die einzelnen Partikel wie folgt angewendet:

X' =x + B ju +wll (4.11)
3‘:% xy}_l oS aﬂ — sin aﬂ 0| [t i1 w[;,] -

gjﬁ - yﬂl T |sin 04,[11 coS al[ﬂl Of [Uyi—1| + w%ﬁtl . (4.12)
O_éj[ﬂ Oéi[ﬂ_ 0 0 1 uo/,t—l woi}/7t_1

Dabei wird fiir das 7 — te Partikel x;,—1 zum Zeitpunkt ¢ — 1 jeweils eine indivi-

duelle Stichprobe der Rauschkomponente w!”? | ~ p(w,_1) erzeugt.



4 Algorithmische Lésung 37

il —
C
g Wi 56 oo e G

€y

DR S Aot S
clil =1

Abbildung 4.1: Initialisierung der Partikel fiir beliebige Startpositionen am Feld-
rand der eigenen Hélfte.

Zuordnung der Importance-Weights

Die Zuordnung der Importance-Weights zu den einzelnen Partikeln stellt das zen-
trale Element zur Integration der Messungen in die Zustandsschétzung dar. Als
Messung stehen dem Roboter wahrgenommene Linien in Roboterkoordinaten
zur Verfiigung. 4
Wie in Abschnitt 2.5 beschrieben, wird durch das Importance-Weight WL” die
Wahrscheinlichkeit der Messungen fiir das jeweilige Partikel représentiert. Um-
gekehrt kann das zugeordnete Importance-Weight auch als Mafl der Wahrschein-
lichkeit betrachtet werden, dass die Zustandshypothese des einzelnen Partikels
dem tatsachlichen Zustand des Systems entspricht.

Zunéachst ist wichtig zu bemerken, dass Linienwahrnehmungen nicht nur durch
gerade Feldlinien, sondern auch durch den Mittelkreis erzeugt werden. Der Mit-
telkreis wird daher im internen Modell der Umwelt als Polygon — das heifit in
Form mehrerer gerader Feldlinien — modelliert. Auf diese Weise wird eine Behand-
lung der im Mittelkreis detektierten Linien dquivalent zu allen anderen Feldlinien
erlaubt. Basierend auf dieser Betrachtung wird die Berechnung des Importance-
Weights Wy] fiir ein Positions-Partikel mit 5&“ = [g}%’] gf] @mT aus Lini-

enmessungen L@ in Roboterkoordinaten wie nachfolgend erlautert konstruiert.
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1. Transformation der Messungen in Weltkoordinaten Zunéchst  wird
die in Roboterkoordinaten vorliegende Wahrnehmung mit Hilfe der
2D-Pose )ZLZ] des Partikels in Feldkoordinaten transformiert. Fiir einen

T
in Roboterkoordinaten gegebenen Punkt roppr = { . py} ist diese
Transformationsvorschrift durch

ToP,F = T00'F + SFR'TOPR/; (4.13)
=i] =[i] I
z cosq; —sina .
TOPF = l_fﬂ] + l - il ] [ ] (4.14)
Ui sin oy COS Oy Py
gegeben.  Die  Transformation eines gemessen  Liniensegments
L[P’;J = p[ﬂa, p[ﬂa,} erfolgt durch Anwendung dieser Transformati-

onsvorschrift auf beide Endpunkte p[lkle,, p[;]R, des Segments.

2. Ableitung der Importance-Weights Fiir eine gute Zustandshypothese ist
zu erwarten, dass die in Feldkoordinaten transformierte Wahrnehmung in
unmittelbarer Néhe einer korrespondierenden Feldmarkierung des internen
Weltmodells liegt. Diese Erwartung kann in Abb. 4.2 nachvollzogen werden.
Qualitativ wird hier ersichtlich, dass eine Zuordnung der Wahrnehmung zu
einer Feldmarkierung des internen Modells fiir Partikel a mit geringerem
Fehler moglich ist als fiir Partikel b.

o e S
\ — /N >
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Abbildung 4.2: In Feldkoordinaten transformierte Linienwahrnehmungen fiir
zwei Partikel a (magenta) und b (blau) sowie die wahre Positi-
on des Roboters (griin).

Fir eine in Feldkoordinaten  transformierte  Linienmessung

Lgﬂ = pl[]f]F pl[’;]F} wird die Berechnung des Zuordnungsfehlers el*!
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zu einer gegeben Feldlinie FLZ] des internen Modells mit

k K k
pl[n]lF = (pl[l}F + p%z}F) /2, (4.15)
edist = dist(Pumr, Fr), (4.16)
eo = angleDif f(Ly, Fr) (4.17)

wie folgt durchgefiihrt

e[kvj] _ (Gdist/dmax + ea/amax) /27 fiir Edist S dmaX N Ca S Fmax (418)
1, sonst.

Darin bezeichnet dist(p, L) die Funktion zur Berechnung des orthogona-
len Abstandes zwischen einem Punkt p und einem Liniensegment L. Die
Funktion angleDif f(Lq, Ly) berechnet den Winkel zwischen zwei Linien-
segmenten L, und Ly. Die Groflen dy,. und ., sind Parameter zur Kon-

figuration der maximal zuldssigen Abweichung zwischen Messung Lgﬂ Jund

Feldlinie F[Fj]. Fir egist > dmax bZW. €4 > Quayx ist eine Zuordnung der Li-

nienkombination j, k nicht sinnvoll, sodass der Zuordnungsfehler e!*7] auf
den Maximalwert gesetzt wird.

Fir die Linienmessung Lgf] wird der Fehler el®7! fiir jede Feldlinie

F[PZ] € {F[Fl], o ,FEV }} des internen Weltmodells berechnet. Der Gewichts-
faktor wl** fiir diese Linienmessung wird dann als
wikl = 1.1 — oot (4.19)
mit el[fl’ilﬂ — min el (4.20)
kE[N]
(4.21)
bestimmt. Das Importance-Weight
. NZt .
wil = 11 wiH (4.22)
j=1

des i-ten Positions-Partikels ergibt sich schliellich durch Multiplikation
der aus den N,, Einzelmessungen abgeleiteten Gewichtsfaktoren wi**. Es
ist wichtig zu bemerken, dass fiir die einzelnen Gewichtsfaktoren wl** > 0,1
garantiert ist und diese damit insbesondere nicht verschwindend klein wer-
den konnen. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass eventuelle Fehlwahr-
nehmungen nicht den Einfluss weiterer Messungen unterdriicken.

Beriicksichtigung der Randbedingungen Abschliefend werden die in Ab-
schnitt 3.2.5 formulierten Randbedingungen in die Zustandsschitzung ein-
bezogen. Zu diesem Zweck wird das Gewicht aller Positions-Partikel
auf Null gesetzt, die sich auf einer durch das Regelwerk ausgeschlossenen
Position befinden. Dies betrifft z.B. alle Zustandshypothesen, die sich nicht
auf dem Fufiballfeld befinden.
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Extraktion der resultierenden 2D-Pose

Das Berechnungsergebnis des Lokalisierungsalgorithmus soll eine eindeuti-
ge 2D-Pose sein. FKine solche 2D-Pose muss aus der Gesamtheit der
Positions-Partikel extrahiert werden.

Ein einfacher und weit verbreiteter Ansatz zur Extraktion einer Zu-
standsschatzung aus den Partikeln x; ist die Berechnung der extrahierten Zu-
standsschatzung als Mittelwert der einzelnen Zustandshypothesen. Eine solche
Strategie ist allerdings nur sinnvoll, wenn die Verteilung der Partikel-Population
annahernd durch eine Normalverteilung beschrieben werden kann. Fiir die hier
betrachtete Problemstellung sind im Allgemeinen stark multimodal ausgepragte
Verteilungen der Zustandshypothesen moglich (vgl. Abschnitt 3.2.6). Dies wird
besonders deutlich, wenn das Beispiel der Initialisierung entlang der Seitenrédnder
des Feldes aus Abschnitt 4.3.2 betrachtet wird. Hier wird schnell ersichtlich,
dass eine reine Mittelwertbildung tiber die Gesamtheit aller Partikel zu einer
vollstandig falschen Zustandsschatzung fithren wiirde.

Fiir Problemstellungen, bei denen eine multimodale Verteilung der Partikel zu
erwarten ist, miissen die einzelnen Moden getrennt voneinander betrachtet wer-
den, um eine sinnvolle Zustandsschatzung zu extrahieren. Dazu ist es allerdings
notwendig, einzelne Partikel-Schwarme — sogenannte Cluster — zu identifizieren.
Fiir eine solche Clusteranalyse existiert eine Vielzahl von Algorithmen, die eine
Losung dieser Problematik ermoglichen [20].

Fiir die hier betrachtete Problemstellung ist weder die Anzahl der Cluster
im Voraus bekannt, noch ist fiir das Clustering umfassender Rechenaufwand
wiinschenswert, da dadurch die Echtzeitfihigkeit des Lokalisierungsalgorith-
mus gefdhrdet wiirde. Aus diesen Griinden wird die Zugehorigkeit zu einzelnen
Clustern mit Hilfe der Cluster-1ID indirekt modelliert, indem Partikel, die sich
zum Zeitpunkt der Initialisierung im gleichen Cluster befinden, mit der gleichen
Cluster-ID markiert werden (vgl. Abschnitt 4.3.2). Im Rahmen des Resamp-
lings wird die Cluster-ID iibernommen, sodass die Zuordnung der einzelnen
Positions-Partikel zu einer Mode erhalten bleibt.

Diese Strategie trifft die Annahme, dass die anfanglich initialisierten Cluster auch
im weiteren Verlauf des Filterprozesses zusammenhéangend bleiben. Kommt es
im Zeitverlauf zur Divergenz eines Clusters, schlégt diese Methode fehl. Wenn-
gleich sich im Rahmen der praktischen Anwendung der Methode gezeigt hat,
dass diese Art der indirekten Clusteranalyse in den meisten Féllen ausreichend
gut funktioniert, stellt sie durchaus eine Schwachstelle des Algorithmus dar, die
im Zweifelsfall zu gravierender Fehllokalisierung fithren kann.

Unter der Pramisse, dass die Cluster-ID die Zugehorigkeit eines
Positions-Partikel zu den einzelnen Moden korrekt wiedergibt, wird
eine 2D-Pose aus der Partikel-Population wie folgt extrahiert:
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1. Berechnung der Gewichtssummen pro Cluster Fir das k-te der N,
Cluster wird die Summe der zugehérigen Positions-Partikel mit ¢! = k
zu

wi = Z Wil T (4.23)
berechnet. Darin bezeichnet I die Indikatorfunktion

I(a,b) 1, falls a =b, (4.24)
a,b) = :
0, falls a #b.

2. Auswahl des besten Clusters Auf Basis der Gewichtssummen WL’? wird

der Index cP®* des besten Clusters zu

Pt = arg max WH (4.25)
k‘E[N —1]()

ermittelt.

3. Mittelwertbildung aus bestem Cluster Die 2D-Pose xP*' wird schlief3-
lich als Mittelwert der Zustandshypothesen des besten Clusters zu

:E}faGSt - best] ngt]wt beSt7 [Z]) (426)

[7]

berechnet. Darin werden die einzelnen Zustandshypothesen x;  mit dem

dazugehorigen Importance-Weight W[] gewichtet.

Resampling

Im Schritt des Resamplings wird wie in Abschnitt 2.5.2 beschrieben eine neue
Stichprobe zur Reprasentation des Zustandes berechnet. Diese Stichprobe wird
auf Basis der zuvor berechneten Importance-Weights generiert.

Die Resampling-Strategie aus Abschnitt 2.5.2 ist aus mehreren Griinden fir die
hier betrachtete Anwendung ungeeignet. Nachfolgend werden die wesentlichen
Probleme dieser Strategie erlautert.
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1. Berechnungskomplexitit Fiir eine echtzeitfahige Anwendung des Algorith-
mus auf dem NAO ist eine niedrige Brechungskomplexitit wiinschenswert.
Eine direkte Implementierung der Strategie wiirde fiir einen Stichpro-
benumfang M in O(Mlog M) Zeitkomplexitiat resultieren [5]. Da die
Partikelanzahl M i.d.R. grole Werte annimmt, hat die Laufzeit des
Resampling-Algorithmus wesentlichen Einfluss auf die Gesamtlaufzeit des
PF. Eine Resampling-Strategie mit geringerer Zeitkomplexitat ist daher
wiinschenswert.

2. Stichprobenvarianz Auf Grund der Laufzeitbeschriankungen zur echt-
zeitfahigen Anwendung auf dem NAO ist der Stichprobenumfang M stark
begrenzt. Da die Stichprobe zufillig gewahlt wird, kann es insbesondere fiir
niedrige Partikelanzahlen M bei ungeeigneter Verteilung der Partikel zu
hohen Varianzen zwischen den einzelnen Stichproben kommen. Die in Ab-
schnitt 2.5.2 vorgestellte Resampling-Strategie begiinstigt eine hohe Stich-
probenvarianz [5, 21]. Diese Problematik wird besonders deutlich, wenn ei-
ne Situation betrachtet wird, in der allen Partikeln identische Importance-
Weights zugeordnet werden. Wird fiir eine solche Gewichtung der einzel-
nen Partikel die Resampling-Strategie aus Abschnitt 2.5.2 angewendet, ge-
hen mit hoher Wahrscheinlichkeit einige Partikel verloren, sodass sich die
Partikel-Population bei wiederholtem Resampling langfristig im Bereich ei-
ner einzelnen Hypothese ansammelt. Ein solches Verhalten ist unerwiinscht
und durch ein geeignetes Resampling zu vermeiden.

In [5, 21, 22] werden verschiedene Resampling-Algorithmen vorgestellt, die die
oben genannten Probleme berticksichtigen. Im Rahmen der Implementierung
der HULKs wird eine Variante des sogenannten Stochastic Universal Samp-
ling (SUS) eingesetzt. Diese Methode — auch ,low variance sampling” genannt
— wird vornehmlich im Bereich genetischer Algorithmen angewendet und erlaubt

ein Resampling nach den Anforderungen des PF mit kleiner Stichprobenvarianz
in O(M) [22].

Die Struktur des verwendetenSUSist in Algorithmus 1 skizziert. Die algorithmi-
sche Idee ist iiberdies in Abb. 4.3 visualisiert. Jedes Segment reprasentiert dar-
in ein Partikel )_(,[f]. Die Breite des jeweiligen Segments korrespondiert mit dem
Importance-Weight W,[ﬂ des dazugehorigen Partikels.

Das gesamte Sampling kommt mit der Wahl einer einzigen Zufallszahl
r € [0, M~'] aus. Ausgehend von diesem Startwert werden M Partikel in
aquidistantem Gewichtsabstand gewéhlt. Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines
einzelnen Partikels entspricht damit weiterhin dem zugeordneten Importance-
Weight, wahrend gleichzeitig eine iiberméflige Dominanz einzelner Partikel
vermieden wird. Wird flir diese Resampling-Strategie erneut die Situation
gleichméBig verteilter Importance-Weights betrachtet, ist leicht ersichtlich, dass
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die Menge der Partikel unveréindert vom Resampling-Algorithmus zuriickgegeben
wird.

Unter Einsatz von Algorithmus 1 wird schliellich das Resampling durch-
gefiihrt. Die Cluster-ID der einzelnen Positions-Partikel wird unverandert
iibernommen und die Importance-Weights werden jeweils auf W,[i]H =M1
zuriickgesetzt.

Algorithmus 1 Stochastic Universal Sampling (SUS) nach [5].

1: procedure SUS(x;, wy) > Sigma-Punkt-Matrix x;, Gewichtsvektor w;
2: Xt < 0

3: r « rand(0; M~1) > Zufalliger Startpunkt zwischen 0 und M~!
4 p— M1 > Abstand der dquidistanten Zeiger
5 Wy W/ [[wel]

6 Weum = 0

7 fori=1,...,M do

8 Wsum ¢ Weum + Wl[f]

9 while (r < wgum and size(x;)) do
10: Xt & {Xt D_CLZ]]
11: rT<Tr+p
12: end while
13: end for
14: return x;

15: end procedure

" 1
| |
I |
X x |l =
S S S S—
e = =
refo,M1) =

Abbildung 4.3: Stochastic Universal Sampling nach [5].
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4.4 Adaption eines UKF

Das UKF in seiner allgemeinen Form kann nicht unmittelbar verwendet werden,
um das hier behandelte Selbstlokalisierungsproblem zu lésen. Vielmehr sind ei-
nige Adaptionen notwendig, um die einzelnen in Abschnitt 2.4.3 beschriebenen
algorithmischen Schritte im Kontext der Selbstlokalisierung auf dem Fufiballfeld
anwenden zu koénnen. Im Rahmen dieser Arbeit wird daher eine Adaption ei-
nes UKF entwickelt, deren methodisches Vorgehen nachfolgend erldutert wird.
Die Entwicklung dieses Algorithmus basiert auf den gleichen Eingangsgrofien wie
das zuvor beschriebene PF. Ziel der Entwicklung ist eine robuste, echtzeitfihige
Filtermethode fir die Anwendung auf dem NAO. Der hier entwickelte Algorith-
mus wird im Rahmen dieser Arbeit an Stelle des vorhandenen PF im Software-
Framework der HULKs als C++-Implementierung realisiert.

4.4.1 Multihypothesenstrategie

Die Ausfithrungen in Abschnitt 3.2.5 machen deutlich, dass das Wissen iiber
Anfangs- und Randbedingungen eine Einschrénkung der Menge der moglichen
Anfangspositionen des Roboters erlaubt. In Abschnitt 3.2.6 wird allerdings auch
darauf hingewiesen, dass fiir die Verteilungsfunktion des Zustandes aus verschie-
denen Griinden Multimodalitdt zu erwarten ist. Wie in den Ausfithrungen zu
theoretischen Grundlagen des UKF (vgl. Abschnitt 2.4) erldutert, approximiert
das UKF die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion des Zustandes durch eine unimo-
dale Normalverteilung. Eine multimodale Zustandsverteilung kann als Gauf3sche
Mischverteilung, also als Summe mehrerer Normalverteilungen modelliert werden
[5].

Strategien zur Behandlung dieser multimodalen Problemstellung werden im
RoboCup schon seit lingerer Zeit verfolgt [23] und werden auch im Kontext
anderer Filterprobleme angewendet [24].

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Multihypothesenstrategie auf Basis des UKF
entwickelt, die die einzelnen Moden als separate Hypothesen betrachtet und diese
jeweils durch eine UKF-Instanz verfolgt. Die Hypothesen werden dann im zeit-
lichen Verlauf unter Beriicksichtigung mehrerer Messungen gegeneinander aus-
geschlossen, um schlussendlich eine eindeutige Positionshypothese zu erhalten.
Daritiber hinaus erlaubt diese Art der Behandlung eventuell widerspriichliche Mes-
sungen durch Erzeugung neuer Hypothesen zu berticksichtigen. Die vorgestellte
UKF-Adaption ibernimmt die grundlegende Idee der Verwendung mehrerer Hy-
pothesen aus etablierten Strategien [23, 24] und entwickelt eine robuste Methode
zur Auswahl und Reduktion der Hypothesen.
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4.4.2 Allgemeine algorithmische Struktur

Der Ablauf der Filtermethode folgt den nachfolgend erwahnten Teilschritten. Eine
detaillierte Beschreibung der einzelnen Schritte erfolgt in Abschnitt 4.4.6.

1. Initialisierung Auf Basis des GameStates wird eine initiale Menge von Hy-
pothesen erzeugt, die das Gebiet moglicher Anfangsposen abdecken.

2. Pridiktion Die Anderung der 2D-Pose der einzelnen Hypothesen wird aus
der Eigenbewegung des Roboters pradiziert. Zu diesem Zweck wird ein
UKF-Pradiktionsschritt fiir jede Hypothese durchgefiihrt.

3. Korrektur Die Zustande der einzelnen Hypothesen werden durch Integra-
tion von Linienmessungen korrigiert. Dazu werden aus den einzelnen Li-
nienwahrnehmungen korrespondierende Posen abgeleitet, die die jeweili-
ge Messung erklaren. Mit Hilfe dieser abgeleiteten Posen wird ein UKF-
Korrekturschritt fiir jede Hypothese durchgefiihrt.

4. Hypothesen-Reduktion Hypothesen, deren Zustandsschitzungen hinrei-
chend nah beieinander liegen, werden zu einer einzelnen Hypothese zusam-
mengefasst.

5. Hypothesen-Generierung Auf Basis von Tormessungen, aus denen eine
vollstandige 2D-Pose erzeugt werden kann, werden unter bestimmten Kri-
terien neue Hypothesen erzeugt.

6. Hypothesen-Evaluation Die einzelnen Hypothesen werden anhand der
Messungen bewertetet und hinreichend schlechte Hypothesen geldscht. Ab-
schliefend wird auf Basis dieser Bewertungen die beste Hypothese aus-
gewahlt.

4.4.3 Modellierung des Messrauschens

Unsicherheiten im Prozess des Messvorganges werden durch die Rauschkompo-
nenten V ~ N(0, R) beriicksichtigt. Ein verbreiteter Ansatz zur Rauschmodel-
lierung ist die Annahme additiven Rauschens [8, 19]. Eine solche Modellierung
wird daher mit

Zy = hy (X)) + V, (4.27)

auch fiir das hier vorliegende Problem gewéhlt.



46 4.4 Adaption eines UKF

4.4.4 Adaption der Unscented Transformation

Im Zuge der Implementierung des in diesem Abschnitt beschriebenen UKF-
Algorithmus hat sich gezeigt, dass die in Abschnitt 2.4.2 vorgestellte UT fiir
eine numerisch stabile Implementierung auf dem NAO nicht geeignet ist. Nach-
folgend wird diese Problematik diskutiert, um anschlieend eine angepasste UT
zur Losung dieser Problematik vorzustellen.

Problem Die UT in ihrer Formulierung aus [11] wie sie in Abschnitt 2.4.2
beschrieben ist, lasst durch die Wahl des Parameters « € R explizit negative
Gewichte W; zu. Gleichzeitig wird zur Berechnung der Sigmapunkte die Matrix-
wurzel der Kovarianzmatrix benotigt. Zur effizienten Berechnung der Matrix-
wurzel soll im Rahmen dieser Arbeit die Cholesky-Zerlegung verwendet werden.
Grundlegende Voraussetzung dafiir ist allerdings, dass die Kovarianzmatrix zum
Zeitpunkt der Zerlegung symmetrisch positiv definit ist.

Die Kovarianz der Sigma-Punkte wird — wie in Gl. (2.17) beschrieben — als eine ge-
wichtete Summe dyadischer Produkte berechnet, die ihrerseits jeweils mindestens
positiv-semidefinit sind. Gleichzeitig kann fiir die Kovarianzmatrizen R; und Q,
von Mess- und Prozessrauschen gefordert werden, dass diese stets positiv definit
sein miissen. Entsprechend wird positive Definitheit der resultierenden Kovari-
anzmatrix garantiert, solange kein Gewicht W, der Berechnung negativ ist [12].

Losung In [12] werden Adaptionen der UT vorgeschlagen, die diese Problema-
tik umgehen. Nach [13] ist fiir jede Wahl von Sigmapunkten, deren Erwartungs-
wert und Kovarianz mit der untransformierten Verteilung tibereinstimmen, eine
fehlerfreie Transformation dieser Grolen bis zur zweiten Ordnung sichergestellt.
Insbesondere ist die Wahl negativer Gewichte W; ausschliefilich dadurch moti-
viert, die Verteilung der Sigmapunkte auf eine kleinere Umgebung zu beschréanken
und damit Effekte der Transformation beziiglich hoherer statistischer Momente
besser abbilden zu koénnen [13]. Zudem weist [8] darauf hin, dass die Skalierung
der Sigmapunkte vordergriindig nach Kriterien numerischer Stabilitdt gewiahlt
werden sollten, solange das Problem keine gesonderten Anforderung an die Ap-
proximationsgiite hoherer statistischer Momente stellt.

Fiir den hier vorliegenden Anwendungsfall wird angenommen, das eine Appro-
ximation der Transformationsvorschriften bis zur zweiten Ordnung ausreichend
ist. Vor diesem Hintergrund kann die UT in einer Weise angepasst werden, die
die Verwendung negativer Gewichte vermeidet und gleichzeitig die Anzahl der
benotigten Rechenoperationen reduziert, ohne dabei die oben genannten Bedin-
gungen zu verletzen.
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Fiir eine n-dimensionale Zufallsvariable werden die 2n + 1 Sigmapunkte wie folgt
gewahlt:

Firi=1,...,n

X0 = , (4.28)

Xi:w+(\/ﬁ).7

()

Xi+tn = L — (@) .

7

Bei Verwendung dieser Berechnungsvorschrift fiir die Wahl der Sigmapunkte muss
die Berechnung von Mittelwert und Kovarianz wie folgt angepasst werden

1 2n
= i) 4.2
2n + 1 ?;;X (4.29)
1 2n T
P=03> (- (4.30)
i=0

4.4.5 Sensormodelle

Die Korrektur der Zustandsschiatzung mit einer Messungen z erfordert die Kennt-
nis des zugehorigen Sensormodells h (vgl. Abschnitt 2.4). Dieses Sensormodell
beschreibt, wie die Messung z vom Zustand « abhéangt. Nachfolgend werden die
einzelnen hier verwendeten Sensormodelle vorgestellt. Die Beschreibung der Ver-
wendung dieser Sensormodelle erfolgt in Abschnitt 4.4.6.

1D-Posen-Sensor

Der 1D-Posen-Sensor modelliert eine Messung, die ausschliellich Informationen
tiber eine der beiden Positionskoordinaten (x oder y), sowie die Orientierung
a des Roboters enthélt. Die Abbildung eines Zustandes x auf die dazugehorige
Messung Zpese1p erfolgt durch die lineare Abbildung

hposelD : RS — RQ, (431)
T _
xr = [ZE Yy Oé] — Hpose1pT = ZPoselD;

wobei gilt

0 0 1

[a (1—a) 0] , {a =1, fiir Messungen mit x-Koordinate,
HPoselD = mit
a

=0, fir Messungen mit y-Koordinate.
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2D-Posen-Sensor

Der 1D-Posen-Sensor modelliert die Messung einer vollstdndigen 2D-Pose. Die
Abbildung Apyseop vom Zustandsraum in den Messraum ist trivialerweise die
Identitat

Rposern : R — R, (4.32)
T — HPoselDw = iPoseQDa

1 00
HPose2D =10 1 0
0 0 1

1D-Positions-Sensor

Der 1D-Positions-Sensor modelliert die Messung zpositionip = Top,r/ €ines
Punktes P in Roboterkoordinaten, dessen Position in Feldkoordinaten

T
TOPF = [.CI:ORF yop,p} bekannt ist. Fiir eine solche Messung ist die nichtlineare
Messfunktion

hPositionlD : R3 — ]RQ; (433)

cosa  sin a] l(:cfm,F _ @l

x
T = |Y| = hrowein (i Topr) = [— sina cosa| | (Yamr — Y)

«

gegeben.

4.4.6 Implementierung

Nachfolgend wird die Realisierung der Teilschritte des in Abschnitt 4.4.2 skizzier-
ten Algorithmus im Detail erlautert.

Die Positionshypothese

Die einzelnen Moden der Zustandsverteilung werden wie einleitend beschrieben
als separate Hypothesen moglicher Zusténde betrachtet. Fiir diese Hypothesen er-
folgt jeweils eine individuelle Zustandsschétzung. Die Implementierung einer sol-
chen Hypothese wird nachfolgend als Positionshypothese bezeichnet. Zentrales
Element der Positionshypothese ist ein UKF zur Schéitzung der 2D-Pose dieser
Hypothese. Entsprechend hélt die Positionshypothese Mittelwert ; und Kova-
rianz P; zur Beschreibung ihres Zustand X; als Zustandsvariablen. Dariiber hin-
aus beinhaltet die Positionshypothese den sogenannten Evaluationsfehler.
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Dieser gibt Auskunft iiber die Qualitdt der Hypothese. Die Realisierung des zu-
gehorigen UKF, sowie die Berechnung des Evaluationsfehlers werden im Ver-
lauf der weiteren Ausfithrungen genauer erlautert.

Initialisierung

In einem ersten Schritt werden zunéchst die Anfangsbedingungen beriicksichtigt,
die wie in Abschnitt 3.2.5 aus dem GameState abgeleitet werden kénnen. Die
Beriticksichtigung dieser Anfangsbedingungen erfolgt, indem eine geeignete Men-
ge von Positionshypothesen im Bereich moglicher Anfangspositionen erzeugt
wird. Auf diese Weise wird die durch die Anfangsbedingung gegebene initiale
Verteilung des Zustandes durch mehrere Normalverteilungen approximiert.
Wird durch Anfangsbedingung beispielsweise spezifiziert, dass der Roboter an
der Seitenlinie in der eigenen Hélfte mit Ausrichtung zum Feld eingesetzt wird,
so werden je vier aquidistant verteilte Positionshypothesen mit ausreichend
grofler Varianz an den Seitenlinien der eigenen Halfte initialisiert. Eine solche
Initialisierung ist in Abb. 4.4 dargestellt.

Die Initialisierung fiir andere Anfangsbedingungen erfolgt analog und wird hier
nicht weiter erldutert. Es sei allerdings darauf hingewiesen, dass der Wahl einer
ausreichend grofien Varianz eine tragende Rolle zukommt, um die Unsicherheit
der Anfangsposition abzubilden. Insbesondere kann auch bei diskreten Anfangs-
positionen nur eine endlich genaue Platzierung des Roboters erwartet werden.

H1 H2 H3 H4

Hypothese
OO
e'y
Mittelwert Kovarianz
O e,
OO OO

H5 H6 H7 HS8

Abbildung 4.4: Initialisierung der Positionshypothesen fiir beliebige Startposi-
tionen am Feldrand der eigenen Hélfte.
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Priadiktion

Im  Schritt der Pradiktion werden die 2D-Posen der einzelnen
Positionshypothesen fiir den néchsten Zeitschritt mit Hilfe der System-
dynamik aus Abschnitt 4.2 pradiziert. Zu diesem Zweck wird fiir jede Hypothese
ein UKF-Pradiktionsschritt wie in Abschnitt 2.4 beschrieben durchgefiithrt. Da
sich aus der hier gewéhlten Modellierung des Rauschens (vgl. Abschnitt 4.4.3),
sowie der Adaption der UT (vgl. Abschnitt 4.4.4) einige Besonderheiten ergeben,
sei die Pradiktion fiir eine einzelne Positionshypothese nachfolgend noch
einmal iibersichtsweise spezifiziert.

1. Generierung der Sigma-Punkte Die Modellierung des Prozessrauschens
als additives Gaufisches Rauschen (vgl. Abschnitt 4.4.3) erlaubt es, im
Gegensatz zum Vorgehen des UKF aus Abschnitt 2.4.3 auf eine Erweite-
rung des Zustandes um die Rauschkomponenten zu verzichten [8, 19]. Fiir
den dreidimensionalen Zustandsvektor x; miissen daher nur sieben Sigma-
Punkte nach dem angepassten Schema aus Gl. (4.28) erzeugt werden.

2. Transformation Zur Berechnung des pradizierten Zustandes
X; ~ N (&, P;) werden zunichst die Sigma-Punkte x;_; mit Hilfe
der Systemdynamik aus Abschnitt 4.2 zu

Xit = Xijt—1+ Big—1ti1 (4.34)

transformiert (vgl. Gl. (4.34)). Es ist wichtig zu bemerken, dass fiir jeden
Sigma-Punkt ein individuelles B;,;_; zu wahlen ist, da die Matrix selbst
eine Funktion des Zustandes ist (vgl. Abschnitt 4.2). AnschlieBend wird der
pridizierte Zustand X, ~ N (x;, P,) als

Ly =

Xi,h (435)

7

Il
=)

(Xt — @) (Xiw — @) + Qs (4.36)

M=

Pt:

= =
' []=

@
Il
=)

berechnet. Die Gewichtung der Sigma-Punkte entspricht der Adaption aus
Abschnitt 4.4.4. Das Prozessrauschen W;_; ~ N (0, Q,_;) wird wie in Ab-
schnitt 4.4.3 beschrieben als additives Rauschen modelliert. Fiir additives
Rauschen ist eine Behandlung der Rauschkomponente analog zum Vorge-
hen des KF (vgl. Abschnitt 2.3.2) zulédssig [8]. Aus diesem Grund wird
das Prozessrauschen bei der Transformation der Sigma-Punkte nicht un-
mittelbar beriicksichtigt, sondern flieft durch nachtrégliche Addition der
Kovarianzmatrix Q,_; in Gl. (4.36) ein.



4 Algorithmische Lésung 51

Korrektur

Im Korrekturschritt des Algorithmus werden die Zustandsschatzungen der einzel-
nen Positionshypothesen mit Hilfe der wahrgenommenen Liniensegmente an-
gepasst. Ziel dieses Schrittes ist die Durchfiihrung eines UKF-Korrekturschrittes
nach dem Vorgehen aus Abschnitt 2.4.3. Um dies zu ermoglichen, sind allerdings
einige Vorverarbeitungsschritte notwendig.

Betrachtet wird die Wahrnehmung einer Menge von n Liniensegmenten
{Lyws,...,L,r} in Roboterkoordinaten. Fiir jede Positionshypothese wer-
den die nachfolgend erlduterten Schritte durchgefiihrt.

Assoziation Um aus einem wahrgenommenen Liniensegment
Lyr € {Lir/,...,Lyr'} Informationen iiber die 2D-Pose des Roboters
extrahieren zu konnen, muss diese zunédchst mit einer zugehorigen Feldlinie
F,r € {Fip,...,F,,r} der bekannten Umwelt (vgl. Abschnitt 3.2.1) assoziiert
werden. Diese Assoziation orientiert sich an der Strategie des PF aus Ab-
schnitt 4.3.2. Erneut sei bemerkt, dass der Mittelkreis im internen Weltmodell
des Feldes — analog zum Vorgehen des PF — als Polygon mehrerer gerader
Feldlinien modelliert wird. Die Detektion von Liniensegmenten im Mittelkreis
bedarf daher zunéchst keiner gesonderten Behandlung.

Im Gegensatz zum adaptierten PF werden die einzelnen Linienwahrnehmungen
jedoch nicht getrennt voneinander betrachtet, sondern im Gesamtkontext
assoziiert. Zu diesem Zweck werden alle wahrgenommenen Liniensegmente
{Liw,...,Lor/} fur jeden Sigma-Punkt x; des aktuellen Zustandes der

Hypothese in Feldkoordinaten zu {L[li}F, - ,LE}’F} transformiert. Fir jede
dieser transformierten Mengen wird der einzelnen Linie Lg]F € {L[ﬁ]F, . ,LEF}
jeweils diejenige Feldlinie zugeordnet, die nach Gl. (4.15) bis 4.18 den kleinsten

Assoziationsfehler egﬂ aufweist.

Die Assoziationsfehler eE{i]ﬂ aller Liniensegmente werden fiir den i-ten Sigma-

Punkt zum Gesamtfehler
ell = > egﬂ (4.37)

akkumuliert.

So ergibt sich fiir jeden Sigma-Punkt eine individuelle Assoziation der Linienmes-
sungen mit den Feldlinien des internen Modells. Fiir die Positionshypothese
wird schlussendlich die Assoziation desjenigen Sigma-Punktes gewéhlt, fiir den
sich der kleinste Gesamtfehler el einstellt.

Ergebnis des Assoziationsschrittes ist somit eine Zuordnung der Linienmessungen
zu genau einer Feldlinie Ly s — F'; . Insbesondere ist es zuléssig, dass mehrere
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Linienmessungen der gleichen Feldlinie des internen Modells zugeordnet wer-
den, da die Wahrnehmung einer Feldlinie in Form mehrerer Segmente denkbar ist.

Ableitung korrespondierender Messungen In diesem Schritt werden die
assoziierten Linienmessungen zu korrespondierenden Messungen z iibersetzt, fir
die ein Sensormodell zur Modellierung der Messung vorliegt. Zur Ableitung dieser
Messungen werden Linien, die im vorangegangenen Schritt mit einem Segment
des Mittelkreispolygons assoziiert wurden, separat behandelt. Die Weiterverar-
beitung der assoziierten Linien L g, — F'; erfolgt daher nach folgender Fallun-
terscheidung:

1. Feldlinien Eine Linienmessung Lj s liefert Informationen tiber Abstand
und Orientierung des Roboters zu dieser Linie. Durch die Assoziation
L;r — F,p mit einer der geraden Feldlinien kann diese Information in
das Feldkoordinatensystem iibertragen werden. Es ist dabei wichtig zu
bemerken, dass aus der Assoziation nicht hervorgeht, von welcher Seite die
Feldlinie beobachtet wurde. Aus dem assoziierten Liniensegment Ly gs erge-
ben sich daher zwei korrespondierende 1D-Posen zp .p und zp,.1p- Aus
diesen wird diejenige 1D-Pose Zpgseip ; gewahlt, deren Orientierung besser
mit der Hypothese tibereinstimmt.

Aus der Zuordnung Ly g — F;p wird diejenige Pose zpgsein,x abgeleitet,
welche die Wahrnehmung der Feldlinie F';p als Ly g/ erklirt. Beispielhaft
sei dieser Vorgang anhand einer einzelnen Linienmessung erléutert.

Die geraden Feldlinien des Fufiballfeldes verlaufen stets entlang einer der
beiden Koordinatenachsen. Je nach Alignierung werden daher nachfolgend
Linien entlang der x- bzw. y-Achse als x- bzw. y-Feldlinien unterschieden.
Betrachtet wird eine Linienmessung, die nach dem Vorgehen der vorange-
gangenen Ausfithrungen mit einer y-Feldlinie assoziiert wurde. Eine solche
Situation ist in Abb. 4.5 dargestellt. Abstand a und Winkel ¢ des Robo-
ters zur wahrgenommenen Linie sind unmittelbar bekannt. Weiterhin ist
die x-Koordinate zg der assoziierten y-Feldlinie aus dem internen Modell
der Umwelt — der FieldInfo — gegeben. Die Linienmessung kann dann
durch jede Pose erklart werden, deren Abstand und Winkel zur assoziierten
y-Feldlinie dem Tupel (a, ) entspricht. Da die Linienmessung ausschlief3-
lich eine Positionsbestimmung orthogonal zur assoziierten Feldlinie erlaubt,
kann aus einer y-Feldlinie nicht die Position entlang der y-Achse bestimmt
werden. Aus der Linienmessung wird daher keine vollstandige 2D-Pose ab-

geleitet, sondern im Fall der y-Feldlinie die um die y-Koordinate reduzierte
T

1D-Pose ZPoselD = |TPoselD Q(PoselD
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Ein analoges Vorgehen ergibt sich fiir Linien die mit einer x-Feldlinie mit
y-Koordinate yg assoziiert wurden. Die allgemeine Berechnungsvorschrift
zur Ableitung der 1D-Posen aus einer Linienmessung ist durch

ZboselD = lﬂ - M : (4.38)

g ©®
7 L] —a
— " - 4,
ZPoselD [aﬂ] [¢+ 7T‘| ) ( 39)

rq = xg,aq = 0 fir y-Feldlinien,

s

jeweils mit ] o
TR = Yn, 00 = G fiir x-Feldlinien

gegeben. Es wird schliefllich diejenige Pose Zposein i aUS {Zposeins ZhoselD }
gewihlt, deren Orientierungsabweichung zur Hypothese geringer ausfallt.

Wahrnehmung in
Roboterkoordinaten

NAANAANNANAANNANANNS

xrq = Qfp = 0

Abbildung 4.5: Berechnung der korrespondieren 1D-Posen fiir eine Linienwahr-
nehmung bei Assoziation mit der Mittellinie (griin).

2. Mittelkreissegmente Liniensegmente, die mit dem Mittelkreispolygon des
internen Modells assoziiert wurden, werden genutzt, um dessen Mittelpunkt
rorcre Z2U approximieren. Diese Approximation orientiert sich an der grund-
legenden Idee einer gradientenbasierten Hough-Transformation [25] und ist
in Abb. 4.6 schematisch dargestellt.

Fiir jedes Liniensegment werden je zwei Punkte durch orthogonales Ab-
tragen des bekannten Mittelkreisradius von der Linienmitte erzeugt. Die
so erzeugte Punktmenge wird mittels einer rudimentédren Clusteranaly-
se auf eine rdumliche Haufung von Punkten untersucht. Wird auf diese
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Weise ein ausreichend markantes Cluster entdeckt, erfolgt die Approxi-
mation des Kreismittelpunktes ro/c g/ durch Berechnung des Mittelwer-
tes der diesem Cluster zugeordneten Punkte. Die Mittelkreisposition ent-
spricht dann einer Messung zpesitionip = Torc,r’ nach dem Sensormodell des
1D-Position-Sensor (vgl. Abschnitt 4.4.5).

/\

X\f/x

Cluster

Abbildung 4.6: Mittelkreiserkennung auf Basis von Liniensegmenten in Anleh-

nung an eine gradientenbasierte Hough-Transformation.

UKF-Korrekturschritt Die abgeleiteten Messungen werden mit Hilfe der zu-
gehorigen Sensormodelle (vgl. Abschnitt 4.4.5) durch einen Korrekturschritt in
die Zustandsschiatzung der Hypothese einbezogen.

1. 1D-Posen-Messungen Die Messfunktion hpye1p des 1D-Posen-Sensors ist

linear. Fiir eine lineare Messfunktion liefert die UT das gleiche Ergebnis wie
die direkte lineare Transformation von Zustandsmittelwert und Kovarianz.
Da die Berechnungskomplexitat des klassischen Kalman-Korrekturschrittes
geringer ausféllt als die des UKF, wird der Korrekturschritt nach dem Vor-
gehen des KF in Abschnitt 2.3.2 durchgefiihrt.

Das Berechnungsvorgehen zur Korrektur der Zustandsschatzung mit einer
Messung zpeseip x folgt somit vollstandig Gl. (2.6) bis (2.12) mit eingesetz-
ter Messfunktion Apggein-

2. 1D-Positions-Sensor Das Sensormodell des 1D-Positions-Sensors bein-

haltet eine nichtlineare Messfunktion hpggtionin. Die Korrektur der Zu-
standsschétzung mit einer so modellierten Messung erfordert daher die Ver-
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wendung der UT. Der Korrekturschritt folgt damit zu

Et = hPositionlD ()Zt) 5 (440)
_1&
2t = - Z ngt, (4-41)
i=0
_ 158, - N \T
P,, = 5 g (Czt - Zt) (Czt - Zt) + Ry, (4.42)
_ 158, e \T
Py:= 9 Z (Xit — ) (Czt - Zt) ) (4.43)
i=0
Kt - pxz,tp;7§17 (444)
Ty = :Et + Kt (zPositionlD - it) y (445>
P, =P, - K,P, K (4.46)

Die Modellierung des Messrauschens V; ~ N(0, R;) als additives Rau-
schen erlaubt darin die Adaption der UT nach Abschnitt 4.4.4 sowie die
nachtriagliche Addition der Rauschkomponente in Gl. (4.42) ohne Erweite-
rung des Zustandsraumes.

Hypothesen-Reduktion

Durch den vorangegangenen Korrekturschritt kann es dazu kommen, das meh-
rere Positionshypothesen gegen die gleiche 2D-Pose konvergieren. Fiir nahezu
identische Hypothesen ist eine separate Betrachtung nicht mehr sinnvoll, da dies
insbesondere einen erhohten Rechenaufwand bedeutet. Es muss also zugelassen
werden, dass hinreichend dhnliche Hypothesen zu einer einzelnen zusammenge-
fasst werden.

Hypothesen die hinreichend kleine Winkeldifferenzen, sowie euklidische Abstéande
zueinander aufweisen, werden zu einer Menge dhnlicher Hypothesen zusammen-
gefasst. Aus dieser Menge wird die Positionshypothese mit dem kleinsten Eva-
luationsfehler ausgewahlt. Die 2D-Pose dieser Positionshypothese wird mit den
Zustéinden der verbleibenden Hypothesen in ihrer Menge korrigiert. Dazu wird
jeweils ein KF-Korrekturschritt nach Gl. (2.6) bis Gl. (2.12) durchgefiihrt. Als
Sensormodell dient hier der lineare 2D-Posen-Sensor mit Messfunktion Apgseon,
wie sie in Abschnitt 4.4.5 spezifiziert wurde.
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Hypothesen-Generierung

Die Wahrnehmung eines Tores besteht wie in Abschnitt 3.2.4 aus den Positionen
der beiden Torpfosten in Roboterkoordinaten. Kann das wahrgenommene Tor
einer der beiden Tore aus dem internen Weltmodell zugeordnet werden, so gibt
es eine eindeutige 2D-Pose, die diese Wahrnehmung erklart.

Auf Grund dieser Tatsache bietet es sich an, diese Informationen zur Erzeugung
neuer Hypothesen zu nutzen. Nachfolgend wird zunédchst beschrieben, wie aus
einer Tormessung die korrespondierende 2D-Pose abgeleitet wird. Anschlieend
wird der Vorgang der Hypothesen-Generierung genauer erlautert.

Ableitung einer 2D-Pose aus einer Tormessung Die Ableitung einer
2D-Pose aus einer Tormessung erfolgt in den folgenden zwei Schritten:

1. Ableitung einer Posenmessung Das Tor wird zunéchst einem beliebigen
der beiden Tore des internen Weltmodells zugeordnet. Unter der Annahme,
dass das Tor zu keinem Zeitpunkt von der Riickseite wahrgenommen wird,
ist bekannt, welcher der beiden Torpfosten der linke bzw. der rechte ist. Die
korrespondierende 2D-Pose (roo/ r, S¥r/) wird damit aus der Tormessung
wie folgt abgeleitet

ZTRL,R’
TrLR = TOLR — TORR = ) (4‘47)
YRL,R/
TOLR' T TOR,R/ TO'T,R!
TOTR = = E (4.48)
2 Yo'T, R/
ZRL,R/
appr = — arctan ——, (4.49)
YRL,R’
COS Xpr/ — SiN QipRy
Spr = | . , (4.50)
S111 pR/ COS AFR/

roor = Torr + Srr/(—Tomr). (4.51)

Dabei bezeichnen roq, g bzw. rog g die Positionen des linken bzw. rech-
ten Torpfostens in Roboterkoordinaten und gehen aus der Tormessung
hervor. Der Positionsvektor der Tormitte in Feldkoordinaten wird mit
rorr bezeichnet und ist aus der FieldInfo bekannt. Aus den berechneten
GroBen ergibt sich eine 2D-Pose (roorr, OFr/)-

2. Optionale Punktspiegelung Zu der zuvor berechneten 2D-Pose
(roor, arr/) wird die punktsymmetrische Spiegelung (—roor F, arrs + 7)
erzeugt. Schliefilich wird diejenige der beiden 2D-Posen ausgewéhlt,
die nédher an der Zustandsschatzung der Positionshypothese mit dem
kleinsten Evaluationsfehler liegt.
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Erzeugung neuer Hypothesen Mit Hilfe der zuvor abgeleiteten 2D-Pose
wird eine neue Positionshypothese initialisiert. Dabei wird zusétzlich darauf
geachtet, die Gesamtanzahl an Hypothesen und damit die Laufzeit des Algo-
rithmus beschrankt zu halten. Sobald durch die Hypothesen-Generierung eine
definierte Maximalanzahl an Hypothesen iiberschritten wird, wird stattdessen
diejenige mit dem grofiten Evaluationsfehler verworfen.

Unterscheidet sich die so erzeugte Positionshypothese hinreichend von den
bereits vorhandenen, so wird sie langfristig separat verfolgt. Liegt sie hinrei-
chend nahe an einer bereits existierenden, werden diese Hypothesen im Rahmen
der néchsten Hypothesen-Reduktion zusammengefiihrt. Diese Zusammenfithrung
zweier Hypothesen verhélt sich dquivalent zu einer direkten Korrektur der Zu-
standsschétzung mit der Tormessung. Auf diese Weise werden die Informationen
aus der Tormessung in jedem Fall genutzt.

Hypothesen-Evaluation

Im Rahmen der Hypothesen-Evaluation werden die Hypothesen hinsichtlich ih-
rer Qualitdt bewertet, um schliellich die beste Positionshypothese als Zu-
standsschatzung der 2D-Pose des Roboters zu verwenden. Nachfolgend wird
zunichst die Konstruktion einer Evaluationsheuristik erlautert, um abschlieflend
die darauf basierende Auswertung der Hypothesen im Detail zu beleuchten.

Konstruktion einer Evaluationsheuristik Die Evaluationsheuristik dient
der Bewertung der Qualitit einer Positionshypothese. Es kann erwartet wer-
den, dass mit steigender Giite der Hypothese die zugehorigen Assoziationsfehler
der Linien nach Gl. (4.37) im Allgemeinen kleiner werden. Entsprechend wird die
Heuristik zur Bewertung der Positionshypothese auf Basis dieser Assoziations-
fehler konstruiert.

Wie bereits beschrieben ist es moglich, dass die Assoziation einer Linienmessung
mit einer Feldlinie fehlschlégt. Aus diesem Grund wird in der Evaluationsheuris-
tik neben den Assoziationsfehlern zusétzlich der Anteil der assoziierbaren Linien
berticksichtigt. Der ungefilterte Fehler

_ I & o4
€Hypo,t = RErr (m Z 61['?1’111]> + (1 - KJErr)(l - ) (452)
=1

m
n
fiir n Linienmessungen, von denen m mit einer Feldlinie assoziiert werden konn-
ten, ergibt sich daher als gewichtete Summe dieser beiden Komponenten. Darin
bezeichnet kg, € [0, 1] den Anteil des mittleren Assoziationsfehlers und el[?l’ifl] den
Assoziationsfehler der j-ten Linienmessung auf Basis des nullten Sigma-Punktes
— dem Zustandsmittelwert der Hypothese. Die Berechnung der Assoziationsfehler

el0d] erfolgt entsprechend der vorangegangenen Ausfiihrungen um GI. (4.37).

min
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Dariiber hinaus muss davon ausgegangen werden, dass es zu vereinzelten Fehl-
wahrnehmungen von Linien kommen kann. Eine solche Fehlwahrnehmung ent-
steht beispielsweise, falls Liniensegmente in anderen Objekten auf dem Feld wahr-
genommen werden, die nicht Teil des internen Umweltmodells sind. Um dies-
beziiglich die Fehlerdynamik zu verbessern wird der Evaluationsfehler

€Hypo,t = (1 - /Verr>eHypo,t—1 + 'YerréHypo,t (453)

als Tiefpassfilterung des Ergebnisses aus Gl. (4.52) berechnet. Die Dampfung
des Tiefpassfilters erster Ordnung wird mit v, € [0,1] eingestellt. Auf diese
Weise wachst der gefilterte Evaluationsfehler epypo: erst mafigeblich, wenn
die Assoziation iiber mehrere Cycle hinweg einem grofien Fehler unterliegt. Fiir
kleine Werte von 7., miissen Hypothesen umfassend evaluiert werden, damit
der Evaluationsfehler mafigeblich wéchst. Auf diese Weise wird der Einfluss
einzelner Fehlwahrnehmungen geddmpft.

Evaluation der Hypothesen Zundchst wird die Validitdt der einzelnen
Positionshypothesen auf Basis der externen Randbedingungen evaluiert. So
konnen nach Abschnitt 3.2.5 beispielsweise Hypothesen, deren 2D-Pose sich nicht
auf dem Spielfeld befindet, als ungiiltig betrachtet werden. Diese als ungiiltig
klassifizierten Hypothesen werden verworfen. Mit Hilfe der in Gl. (4.53) be-
schriebenen Evaluationsheuristik werden im néchsten Teilschritt alle verbleiben-
den Positionshypothesen beziiglich ihrer Qualitédt bewertet und die Hypothese
mit dem kleinsten Evaluationsfehler zur Publikation ausgewéhlt. Abschliefend
werden alle Positionshypothesen, die nach

U]

l
eHYPO,t > /{dropebest A egypo,t > 5min (454)

ausreichend grofle Evaluationsfehler und insbesondere wesentlich grofiere
als die der besten Hypothese aufweisen, verworfen. Darin beschreibt
egypmt, den Evaluationsfehler der [-ten Positionshypothese, ey den
Evaluationsfehler der besten Hypothese. Die GroBlen Kgrop > 1 und 6pin > 0
sind Schwellwerte zur relativen bzw. absoluten Klassifizierung. Die Kombina-
tion aus absoluter und relativer Bewertung ermoglicht eine Konfiguration der
Hypothesen-Evaluation, die schlechtere als die beste Hypothesen erhélt, falls sie

selbst einen verschwindend kleinen Fehler aufweisen.



Kapitel 5

Evaluation

Im Rahmen der nachfolgenden Ausfithrungen werden die in Kapitel 4 vorgestell-
ten Algorithmen hinsichtlich ihrer Leistungsfahigkeit zur Selbstlokalisierung auf
dem FuBlballfeld simulativ evaluiert. Untersucht werden dazu sowohl die Fehler
der durch PF und UKF geschétzten 2D-Pose des Roboters, als auch die Lauf-
zeit der beiden Algorithmen. Dazu werden verschiedene Szenarien, sowohl mit
unimodalen als auch multimodalen Anfangsbedingungen untersucht.

5.1 Die Simulationsumgebung

Zum Zweck der simulativen Evaluation der Algorithmen wird die Simulationsum-
gebung SIMROBOT eingesetzt. SIMROBOT ist ein quelloffenes Projekt der Uni-
versitdt Bremen in Zusammenarbeit mit dem Deutschen Forschungszentrum fiir
Kiinstliche Intelligenz. Die Umgebung erlaubt die Simulation physischer, sensor-
bestiickter Robotiksysteme in dreidimensionaler Umwelt [26].

In dieser Simulationsumgebung wird ein NAO (vgl. Abschnitt 3.1.1) auf einem
FuBiballfeld der Spezifikationen aus Abschnitt 3.2.1 simuliert. Auf dem simulier-
ten Roboter kommen dabei die gleichen Algorithmen zum Einsatz wie auf dem
realen System. Simuliert wird daher neben der vollstindigen Vision-Pipeline
auch die Dynamik des Roboters als Mehrkorpersystem in Folge der zweibeinigen
Fortbewegung.
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5.2 Verifikation des UKF

Zur Verifikation der im Rahmen dieser Arbeit implementierten UKF-Methode
werden die einzelnen algorithmischen Schritte auf Basis sogenannter Unit-Tests
iiberprift. Jede dieser Testfunktionen definiert dabei im Voraus alle relevanten
Eingangsgrofien, sowie das zu erwartende Berechnungsergebnis der zu testenden
Funktion. Auf diese Weise wird z.B. die Korrektur des Zustandes mit den ver-
schiedenen Sensormodellen (vgl. Abschnitt 4.4.6) getestet. Fir jeden dieser Tests
wird eine dem Modell entsprechende Messung vorgegeben und die Konvergenz
des korrigierten Zustandes gegen die zu erwartende 2D-Pose uberpriift.

5.3 Schitzgiite und Filterdynamik

Aufgabe der Algorithmen ist die prézise Schiatzung der 2D-Pose des Roboters.
Als Hauptkriterium zur Bewertung der Leistungsfiahigkeit wird daher zunéchst
der Fehler der Zustandsschéatzungen durch PF und UKF untersucht. Beide Algo-
rithmen operieren dabei auf Basis identischer Eingangsdaten. Als wahrer Zustand
— auch Ground-Truth genannt — wird die 2D-Pose des Roboters aus der Simula-
tionsumgebung aufgezeichnet. Der Fehler der Zustandsschiatzung gegeniiber der
wahren 2D-Pose des Roboters wird in einen euklidischen Positionsfehler e, sowie
einen Orientierungsfehler e, unterteilt.

Zur Untersuchung dieser Fehlerkomponenten werden in Abschnitt 5.3.1 zunéchst
Szenarien mit eindeutiger (unimodaler) Anfangsbedingung evaluiert. Der Fokus
dieser Untersuchungen liegt dabei auf der Genauigkeit, mit der die zeitliche Ent-
wicklung des wahren Zustandes geschéitzt werden kann.

In Abschnitt 5.3.2 wird dann ein Szenario untersucht, bei dem die Anfangsbe-
dingung multimodal ausfallt. Fokus dieser Untersuchung liegt weniger auf der
Quantitit des Schétzfehlers, sondern vielmehr auf der Féhigkeit der Algorith-
men, iiberhaupt zum wahren Zustand zu konvergieren.

5.3.1 Unimodale Anfangsverteilungen

Die beiden Algorithmen werden zu Beginn mit einer Normalverteilung um den
wahren Zustand initialisiert. Der simulierte Roboter startet jeweils an Punkt A
und lduft auf Basis der Ground-Truth-Daten eine definierte Strecke zum Ziel
B ab. Es werden zwei Szenarien im Bereich unterschiedlicher Feldmarkierungen
analysiert.
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Feldiiberquerung in Strafraumnihe

Im Rahmen dieses Szenarios tiberquert der Roboter das Feld im Bereich des
Strafraums. Ein Versuchsdurchlauf ist exemplarisch in Abb. 5.1 dargestellt. Die
zeitliche Entwicklung von Positions- und Orientierungsfehler fiir diesen Versuchs-
durchlauf ist in Abb. 5.2 abgebildet. Es ist ersichtlich, dass die Schatzungen bei-
der Algorithmen dem wahren Zustand im Allgemeinen mit kleinem Fehler folgen
konnen. Tabelle 5.1 zeigt die mittleren Positions- und Orientierungsfehler fiir
UKF und PF.

Ground-Truth
—PF
— UKF

Position y [m]

-4 1 |
-5 0 5

Position x [m]

Abbildung 5.1: Wahrer Positionsverlauf und Positionsschatzungen der Filterme-
thoden fiir eine Feldiiberquerung in Strafraumnéhe mit unimoda-
ler Anfangsbedingung.

Zunéchst ist festzustellen, dass sowohl Positionsfehler als auch Orientierungsfeh-
ler von PF und UKF periodische Anteile enthalten. Die Frequenz dieser Fehler
entspricht dabei der doppelten Schrittfrequenz des Roboters. Auch ist ersichtlich,
dass diese Fehlerkomponenten im Stand des Roboters (Ende des Experiments)
nicht auftreten.

Die periodischen Anteile des Fehlers sind daher auf die Tatsache zuriickzufihren,
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dass die Modellierung der Systemdynamik (vgl. Abschnitt 4.2) gewisse Anteile der
Torsobewegung nicht beriicksichtigt, da die Odometrie der Oberkoérperbewegung
nur bedingt folgen kann.
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Abbildung 5.2: Positions- und Orientierungsfehler fiir den Versuch in Abb. 5.1.

Strukturell ist ersichtlich, dass PF und UKF eine dhnlich gute Schéatzung der
2D-Pose des Roboters abgeben. So wird in Tab. 5.1 deutlich, dass der mitt-
lere Positionsfehler des UKF nur knapp unterhalb dem des PF liegt. Fir die
Schitzung der Orientierung zeigt sich allerdings eine klare Uberlegenheit des
UKF. Besonders im Bereich des Tores (bei t = 5s bis t = 10s) fallt der Fehler
der PF-Schétzung deutlich hoher aus. Die Ursache fiir diese Abweichung kann
Abb. 5.3 entnommen werden. Darin sind die Linienmessungen (schwarz) anhand
der Ground-Truth-Pose in Feldkoordinaten transformiert dargestellt. Ein wahr-
genommener Torpfosten ist rot markiert. Die weiflen Linien entsprechen denjeni-
gen Linien, die Teil des internen Modells der Umwelt sind. Hierin wird deutlich,
dass es im hinteren Bereich des Tores zum Teil zu erheblichen Fehlwahrnehmun-
gen kommt, die die Zustandsschatzung storen.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass das UKF in diesem Szenario
zwar dominiert, jedoch die Ergebnisse des PF in einem Prézisionsbereich liegen,
der fiir die iiblichen Anwendungen auf dem Fufiballfeld ausreichend ist.
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Abbildung 5.3: Exemplarische Wahrnehmung des Strafraums mit wahrer Posi-
tion der Feldlinien (weif}) und wahrgenommen Liniensegmenten
(schwarz).

Tabelle 5.1: Mittlere Fehler fur den Versuch in Abb. 5.1.

Positionsfehler [m] | Orientierungsfehler [deg]
PF 0,0447 0,6946
UKF 0,0342 0,1693

Feldiiberquerung durch den Mittelkreis

Das Feld wird erneut von Punkt A zu Punkt B iiberquert, wobei im Rahmen
dieses Versuches ein Umweg tiber die Feldmitte gewahlt wird. Abbildung 5.4 zeigt
exemplarisch einen Durchlauf eines solchen Versuches. Der zeitliche Verlauf der
Fehler von PF und UKF ist in Abb. 5.5 dargestellt. Erneut wird ersichtlich, dass
die Abweichungen der Zustandsschatzung beider Filter nur marginal ausfallen.
Die Werte mittlerer Fehler sind in Tab. 5.2 dargestellt.

Die Ergebnisse fallen dabei vergleichbar zu denen des zuvor betrachteten Sze-
narios aus. So kann erneut beobachtet werden, dass die Orientierungsschatzung
des UKF in den meisten Fallen mit einem kleineren Fehler behaftet ist, wihrend
die Positionsschatzung beider Filter vergleichbar gut ausfallt. Insbesondere wird
ersichtlich, dass die Positionsschiatzung beider Algorithmen im Bereich des Mit-
telkreises (im Zeitbereich um ¢ = 20s) sehr préazise ausfallt.

Die in Tab. 5.2 dargestellten mittleren Positions- und Orientierungsfehler zeigen
ein dhnliches Ergebnis wie fiir das Szenario im Bereich des Strafraums.
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Ground-Truth
—PF
— UKF

Position y [m]

-4 1 |
5 0 5

Position x [m]

Abbildung 5.4: Wahrer Positionsverlauf und Positionsschatzungen der Filterme-
thoden fiir eine Feldiiberquerung durch den Mittelkreis mit uni-
modaler Anfangsbedingung.

Tabelle 5.2: Mittlere Fehler fur den Versuch in Abb. 5.4.

Positionsfehler [m] | Orientierungsfehler [deg]
PF 0,0499 0,6501
UKF 0,0366 0,2806
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Abbildung 5.5: Positions- und Orientierungsfehler fiir den Versuch in Abb. 5.4.

5.3.2 Multimodale Anfangsverteilungen

Der Roboter iiberquert erneut das Feld von einem variierenden Punkt A iiber eine
definierte Rute zu Punkt B. Im hier vorliegenden Szenario werden statt einer
eindeutigen Anfangspose beliebige Posen am Feldrand der eigenen Hélfte mit
Ausrichtung zur Feldinnenseite zugelassen. Entsprechend der Beschreibungen in
Kapitel 4 wird die initiale Stichprobe des PF aus dieser Gleichverteilung generiert,
wahrend das UKF die Ausgangsverteilung durch acht Hypothesen approximiert.

Abbildung 5.6 zeigt einen Versuchsdurchlauf entsprechend des zuvor beschrie-
benen Szenarios. Darin sind neben den resultierenden Positionsschatzungen von
PF und UKF auch die Pfade der einzelnen UKF-Hypothesen H1 bis H8 abgebil-
det. Das UKF wahlt jeweils eine dieser Hypothesen auf Basis der Hypothesen-
Evaluation zur Publikation aus. Wird eine Hypothese ausgeschlossen, bricht
der entsprechende Pfad ab. Abbildung 5.7 zeigt die zeitliche Entwicklung von
Positions- und Orientierungsfehler fiir diesen Versuch.

Zunéchst ist ersichtlich, dass das PF sehr schnell zu einer guten Schéitzung der
2D-Pose gelangt. Das Cluster in der oberen Feldhalfte wird innerhalb von fiinf
Sekunden ausgewahlt und die Schatzung konvergiert gegen die wahre Pose. Fiir
das UKF dauert dieser Vorgang bedeutend ldnger. Zunéchst wird Hypothese H8
als beste Schéitzung ausgewahlt. Nach kurzer Zeit widersprechen die Messungen
den Hypothesen im unteren Teil des Feldes ausreichend, um diese ausschlieflen zu
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konnen. Bei t = 15s Sekunden bleiben damit nur Hypothesen im oberen Bereich
des Feldes erhalten und es wird zunachst Hypothese H4 als beste Schiatzung aus-
gewahlt. Schlieflich kann auch diese Positionshypothese ausgeschlossen wer-
den, sodass nach zwanzig Sekunden Hypothese H1 in unmittelbarer Nahe des
wahren Zustandes ausgewéhlt wird. Ab diesem Zeitpunkt tritt der Mittelkreis
in das Sichtfeld des Roboters, sodass sowohl PF und UKF gegen den wahren
Zustand konvergieren. Dabei wird ersichtlich, dass Hypothese H1 und H2 gegen
die gleiche Schétzung konvergieren und schliellich im Rahmen der Hypothesen-
Reduktion (vgl. Abschnitt 4.4) zu einer einzelnen zusammengefasst werden.

—+— Ground-Truth
—O--PF

—O-- UKF

—6— UKF-Hypothese

Position y [m]

Position x [m]

Abbildung 5.6: Positionsschatzungen fiir eine Feldiiberquerung mit multimodaler
Anfangsbedingung bei gelungener Konvergenz des PF.

Abbildung 5.7 zeigt, dass der Fehler des PF deutlich schneller kleiner wird, als der
des UKF. So benotigt das UKF hier ca. 15 Sekunden lédnger, um eine dhnlich gute
Schatzung wie das PF liefern zu kénnen. Ab dem Zeitpunkt, ab dem durch das
UKF die richtige Hypothese ausgewahlt wurde, wird der Fehler der Schétzung
schnell klein und es stellt sich ein dhnliches Verhalten der Fehler wie in Ab-
schnitt 5.3.1 fiir beide Filter ein.
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Abbildung 5.7: Positions- und Orientierungsfehler fiir den Versuch in Abb. 5.6.

Ein weiterer Fall des hier betrachteten Szenarios ist in Abb. 5.8 dargestellt.
Zunéchst ist zu beobachten, dass sich fiir das UKF eine vergleichbare Dynamik
der Schétzung einstellt wie im zuvor betrachteten Fall. Nach kurzer Zeit werden
alle Hypothesen bis auf H3 und H6 ausgeschlossen und die Hypothese in unmit-
telbarer Nahe des wahren Zustandes ausgewahlt.

Die Zustandsschiatzung des PF hingegen konvergiert nicht gegen den wahren Zu-
stand. Dies ist dadurch zu erklaren, dass nach einem Resampling kein Parti-
kel im oberen Bereich des Feldes zuriickgeblieben ist. Das Cluster in der Néahe
des wahren Zustandes wird damit eliminiert und die Wahrnehmung aller wei-
teren Feldfeatures konnen nicht richtig zugeordnet werden. Eine Korrektur der
Schétzung schlagt daher fehl. Das UKF hingegen verfolgt eine vergleichbare Hy-
pothese zunéchst auch, kann diese jedoch nach kurzer Zeit ausschliefen. Insbe-
sondere wird die Hypothese in der Néhe des wahren Zustandes nicht verworfen,
sodass eine Konvergenz der Schiatzung gewéhrleistet ist.

Strukturell ist zu beobachten, dass die Dynamik des PF dafiir sorgt, dass ein-
zelne Cluster schnell ausgeschlossen werden. Wahrend dieses Verhalten fir Falle
wie in Abb. 5.6 einen Vorteil darstellen, birgt diese schnelle Dynamik gleichzeitig
die Gefahr, dass falschlicherweise ein relevantes Cluster eliminiert wird und die
Schatzung divergiert (vgl. Abb. 5.8). Diese Problematik des Verlusts relevanter
Cluster wird in [5] diskutiert. Darin werden verschiedene Strategien erlautert, um
das PF an Multi-Hypothesen-Problemstellungen anzupassen und so eine ausrei-
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chende Beobachtung der einzelnen Moden sicherzustellen. Diese Strategien sind
allerdings vornehmlich mit der Erhéhung der Partikelanzahl verbunden, um da-
mit die Wahrscheinlichkeit eines kompletten Verlusts einzelner Hypothesen zu
reduzieren. Eine Erhohung der Partikelanzahl ist vor dem Hintergrund der damit
verbundenen Laufzeiterhohung jedoch nicht erstrebenswert.
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Abbildung 5.8: Positionsschatzungen fiir eine Feldiiberquerung mit multimodaler
Anfangsbedingung bei Divergenz des PF.

Fiir die Dynamik des UKF ist zu erkennen, dass die einzelnen Hypothesen langer
verfolgt werden. Dieses Verhalten wird durch die Struktur der Evaluationsheursi-
tik aus Gl. (4.53) erwirkt. Durch den Parameter 7., kann die Dampfung des
Evaluationsfehlers darin explizit eingestellt werden. Auf diese Weise wird
implizit festgelegt, wie ausgiebig die Hypothesen evaluiert werden miissen, be-
vor sie ausgeschlossen werden koénnen. Eine starke Dampfung der Evaluation
sorgt allerdings gleichzeitig dafiir, dass es lidnger dauern kann, bis die richtige
Positionshypothese ausgewahlt wird. Der hier entwickelte UKF-Algorithmus
stellt damit einen zusétzlichen Freiheitsgrad zur Einstellung der Filterdynamik
bereit, mit dem ein problemspezifischer Kompromiss zwischen ,, Robustheit gegen
Fehlwahrnehmungen® und , Konvergenzgeschwindigeit der Hypothesenauswahl®
gewahlt werden kann.
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5.4 Laufzeit

Wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben, verfiigt das NAO-Robotiksystem nur tiber
sehr limitierte Hardwareressourcen. Um eine echtzeitfihige Anwendung der Algo-
rithmen zu erlauben, kommt der Effizienz der Filtermethoden daher eine beson-
dere Bedeutung zu. Aus diesem Grund wird als weiteres Kriterium zur Bewertung
der Leistungsfiahigkeit die Laufzeit im Simulator evaluiert.

Abb. 5.9 zeigt die Entwicklung der Laufzeiten von PF und UKF fiir den Versuch
aus Abb. 5.6 im Verlauf der Zeit, sowie die statistische Verteilung als Histo-
gramm. In Tab. 5.3 sind zentrale Kennzahlen dieser Verteilung festgehalten. Hier
ist erkennbar, dass die Laufzeit des UKF im Allgemeinen niedriger ausféllt und
insbesondere eine wesentlich geringere Varianz aufweist.

Fiir die Echtzeitfahigkeit eines Algorithmus ist vor allem die Maximallaufzeit von
zentraler Bedeutung, da diese in jedem Berechnungszyklus fiir dessen Ausfithrung
reserviert werden muss. In Tab. 5.3 ist klar erkennbar, dass das UKF in diesem
Punkt eindeutig dominiert. Eine Analyse des Laufzeithistogramms aus Abb. 5.9
ergibt, dass die Laufzeit des PF in mehr als 27% der Zeit oberhalb der Maximal-
laufzeit des UKF liegt.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass das UKF in allen Aspekten der laufzeit-
basierten Bewertung eindeutig besser abschneidet. Die niedrige und stabile Lauf-
zeit des Algorithmus bieten hervorragende Voraussetzung fiir die Anwendung im
Kontext echtzeitrelevanter Problemstellungen.
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Abbildung 5.9: Laufzeitanalyse der Filteralgorithmen fiir den Versuch in
Abb. 5.6.
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Tabelle 5.3: Statistische Kennwerte der Laufzeitanalyse in Abb. 5.9.

Mittelwert [ms] | Varianz [ns] | Maximum [ms]
PF 0,4186 316,48 41000
UKF 0,0969 3,4463 0,5824
5.5 Fazit

Die Ausfithrungen zu den theoretischen Grundlagen des PF und UKF (vgl. Kapi-
tel 2) machen deutlich, dass das PF im Allgemeinen auf eine breitere Menge von
Filterproblemen anwendbar ist und zunéchst eine bessere Zustandsschétzung ver-
spricht. Die Evaluation der beiden Methoden zeigt allerdings, dass das UKF fiir
die hier vorliegende Problemstellung in vielen Féllen bessere Ergebnisse erzielt.

Die Ergebnisse aus Abschnitt 5.3 machen deutlich, dass bei eindeutiger Anfangs-
bedingung die Positionsschatzung beider Algorithmen vergleichbar gut ausféllt,
das UKF jedoch eine deutlich bessere Schéitzung der Orientierung erlaubt (vgl.
Abschnitt 5.3.1). Fr multimodale Anfangsbedingungen hat sich gezeigt, dass das
PF in einigen Féllen schneller zu einer guten Zustandsschiatzung gelangt. Dies ist
allerdings auf einen schnelleren Ausschluss einzelner Moden zurtickzufithren und
birgt die Gefahr der fehlerhaften Eliminierung relevanter Cluster. Im Zweifelsfall
kommt es damit zur Divergenz der Zustandsschéitzung.

Das UKF hingegen benétigt in vielen Féllen mehr Berechnungszyklen, um ei-
ne geeignete Hypothese zur Zustandsschatzung auszuwéhlen, ist dafiir allerdings
robust gegen den fehlerhaften Ausschluss relevanter Hypothesen. Die Laufzeitun-
tersuchungen in Abschnitt 5.4 zeigen iiberdies, dass die Berechnungskomplexitéat
des UKF deutlich geringer ausfallt als die des PF.

Auf Basis dieser Evaluationsergebnisse kann daher zusammengefasst werden, dass
das adaptierte UKF fiir den hier vorliegenden Anwendungsfall der geeignetere
Lokalisierungsalgorithmus ist. Dies ist auf die Tatsache zuriickzufiihren, dass viele
der theoretischen Vorteile des PF auf Grund der beschrankten Rechenkapazitét
nicht genutzt werden konnen. Insbesondere die vergleichsweise niedrige Anzahl
an Partikeln fithrt bei der Schatzung des Zustandes zu Problemen. Gleichzeitig
ist eine Erhohung der Partikelanzahl vor dem Hintergrund der ohnehin schon
hoheren Berechnungskomplexitit nicht praktikabel.

Es sei darauf hingewiesen, dass fiir die meisten Anwendungsfille eine langsamere
Auswahl der richtigen Hypothese akzeptiert werden kann, falls dadurch langfristig
eine robustere Schitzung ermoglicht wird.
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Fir Anwendungen im Kontext echtzeitkritischer Problemstellungen mit be-
schrankten Rechenkapazitaten kann eine UKF-Methode — wie die hier entwickelte
— empfohlen werden. Neben den quantitativen Vorteilen, die aus der vorangegan-
genen Evaluation ersichtlich werden, bietet das UKF weitere Vorteile, die insbe-
sondere im Kontext autonomer Anwendungen interessant sind. So ist die Varianz
als MaB fiir die Sicherheit der Positionsschatzung direkter Teil des Berechnungs-
ergebnisses des UKF'. Informationen tiber die Sicherheit des aktuellen Zustandes
sind fiir weitere Entscheidungsprozesse duflerst wertvoll und kénnen im Berech-
nungsvorgehen nachgelagerter Algorithmen verwertet werden.



Kapitel 6

Zusammenfassung

Diese Arbeit vergleicht zwei nichtlineare Filtermethoden zur Selbstlokalisierung
eines humanoiden NAO-Robotiksystems in bekannter Umwelt. Ausgangslage ist
eine vorhandene Implementierung eines adaptierten Partikel-Filters (PF). Zum
Vergleich wird im Rahmen dieser Arbeit eine nichtlineare Filtermethode auf Ba-
sis des Unscented Kalman-Filters (UKF) entwickelt.

Zu diesem Zweck werden zunéchst die relevanten Grundlagen zur Funktionsweise
und der theoretischen Leistungsfahigkeit der zugrundeliegenden Filtermethoden
beleuchtet. Im weiteren Verlauf werden die Rahmenbedingungen fiir einen Lo-
kalisierungsalgorithmus erlautert, die sich aus den Eigenschaften des Roboters
und der Umwelt ergeben. Dazu wird als Anwendungsbeispiel die Selbstlokalisie-
rung im Kontext der RoboCup SPL gewahlt. Auf Basis des Software-Frameworks
des RoboCup SPL Teams HULKSs wird erlautert, welche Informationen der NAO
iiber sich und seine Umwelt zu Lokalisierungszwecken extrahieren kann. Darauf
aufbauend wird gezeigt, dass auf Grund der erlduterten Rahmenbedingungen fiir
die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Roboterposition Multimodalitét zu erwar-
ten ist. Die Arbeit stellt anschlieend die vorhandene Implementierung des PF
vor und erlautert die darin getroffenen Adaptionen, die eine Anwendung des allge-
meinen PF-Algorithmus unter den erlauterten Rahmenbedingungen erméglichen.
Auf Basis des UKF wird dann ein alternativer Lokalisierungsalgorithmus entwi-
ckelt. Es werden fundamentale Adaptionen des UKF erldutert, die die Anwendung
des klassischen Algorithmus auch im Kontext multimodaler Zustandsverteilungen
erlauben. Zu diesem Zweck wird eine Multi-Hypothesen-Strategie entworfen, die
eine effiziente Beobachtung relevanter Moden der Verteilung ermdoglicht. Zentrales
Element dieser Methode ist eine Heuristik, auf Basis derer die Hypothesen be-
wertet und langfristig gegeneinander ausgeschlossen werden. Eine abschlieSende
Evaluation der beiden Filteralgorithmen zeigt, dass die entwickelte UKF-Strategie
— trotz der theoretischen Uberlegenheit des PF — fiir das hier vorliegende Pro-
blem eine robustere Zustandsschatzung bei gleichzeitig kleinerem Fehler sowie
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geringerer und stabilerer Laufzeit ermoglicht. Insbesondere die hier entworfene
Bewertungsheuristik sorgt fiir eine robustere, wenngleich etwas langsamere Dy-
namik der Multi-Hypothesen-Strategie beziiglich Auswahl und Ausschluss der
Hypothesen.

Zusammenfassend kann bilanziert werden, dass das PF im Kontext dieser Anwen-
dung unterliegt. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte UKF-Methode stellt
fiir diese und vergleichbare Anwendungen mit echtzeitkritischem, multimodalem
Charakter bei eingeschriankter Rechenkapazitéit eine geeignete Filterstrategie dar.
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