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1 Hintergrund 1

KAPITEL 1

HINTERGRUND

Diese Arbeit entstand im Rahmen des Roboterfuiballteams B-Human (Kapitel 1.1.3). B-Hunan
ist ein studentisches Projekt der Universitdt Bremen und wird in Kooperation mit dem Deut-
schen Zentrum fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI) gefithrt. Das Team nimmt regelméfig an
internationalen Wettbewerben des RoboCups (Kapitel 1.1) in der Standard Platform League
(Kapitel 1.1.1) teil und konnte bereits sechs mal — zuletzt 2017 — den Weltmeistertitel errin-

gen.

1.1 RoboCup

Der RoboCup ist ein 1995 vorgestellter und seit 1997 jahrlich ausgetragener Wettbewerb im
Roboterfuiball. [5] Motivation und Ziel des Wettbewerbs ist es, ein Standardproblem fiir die
Kinstliche Intelligenz (KI) bereitzustellen, um die Forschung im selbigen Bereich voranzu-
treiben. Als langfristiges Ziel wird ein Spiel zwischen Robotern und Menschen angestrebt —

in welchem die Roboter gewinnen. Dieses soll sich aber erst 2050 abspielen. [7]

Die Entscheidung, den RoboCup auszuarbeiten, wurde hauptséichlich auf die Kritik an den
damals existenten Standardproblemen gestiitzt: Prominente KI-Herausforderungen wie das
Schachspiel fiihrten zwar zu méchtigen Algorithmen, abstrahieren allerdings stark von der
Wirklichkeit, sodass grole Schwierigkeiten der echten Welt nicht betrachtet werden.

Das Fufiballspiel eignet sich aus vielerlei Griinden als Umgebung zur KI-Forschung, allem
voran die Dynamik, die dadurch entsteht, dass zwei Teams nicht miteinander kompatible

Ziele verfolgen. [5]

1.1.1 Standard Platform League

Schnell hat sich der RoboCup zu etwas Grolem entwickelt und wurde in verschiedene Ligen
aufgeteilt. Diese Bachelorarbeit ist im Rahmen der Standard Platform League (SPL) entstan-
den. Die SPL zeichnet sich dadurch aus, dass sie als reiner Softwarewettbewerb bezeichnet

werden kann — jedes Team spielt mit dem gleichen Roboter [6] und allein die Programmierung
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entscheidet. Dieser Roboter ist der NAO, beschrieben in Kapitel 1.1.2.

1.1.2 Der NAO

Der in der Standard Platform League eingesetzte Roboter ist der NAO (Abb. 1.1). Der
NAO ist ein humanoider Roboter der Firma SoftBank Robotics (frither Aldebaran Robotics)
und kam 2009 auf den Markt. Zum aktuellen Zeitpunkt gibt es bereits fiinf tiberarbeitete
Versionen. [8] Die aktuelle Version (V5) ist 58 cm grofl und wiegt 5400 g. [9]

Dem NAO steht diverse Sensorik zur Verfiigung, darunter zwei Kameras, vier Mikrofone und
einige taktile Messgerite. Die Kameras sitzen nicht in den Augen, sondern auf der Stirn und
auf Mundhohe. Dies ist besonders im Roboterfufiball wichtig, um den Ball beim Dribbeln im
Sichtfeld zu behalten.

Im Kopf hat der NAO eine ATOM 7530 CPU mit 1,6 Gigahertz Taktrate, einen Gigabyte
Arbeitsspeicher und zwei Gigabyte Flash-Speicher. Zur Langzeitspeicherung steht eine acht
Gigabyte Micro SDHC zur Verfiigung.

Abbildung 1.1 Der NAO in Aktion (RoboCup Leipzig, 2016)

1.1.3 B-Human

B-Human ist ein hauptséchlich aus Studenten bestehendes Roboterfufiballteam der Universitéit
Bremen und des Forschungsbereichs Cyber-Physical Systems des Deutschen Forschungszen-
trum fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI). [10] B-Human ist seit 2008 erfolgreich in der SPL
(Kapitel 1.1.1) téatig, hat bereits sechs mal die Weltmeisterschaft gewonnen und bleibt in der

RoboCup German Open sowie in der RoboCup European Open ungeschlagen.



2 FEinleitung 3

KAPITEL 2

EINLEITUNG

Bildverarbeitung auf dem NAO ist grundsétzlich ungenau, da die Kameras unter Bildrauschen
leiden. Diese Ungenauigkeit wird dadurch verstarkt, dass alle Bildverarbeitungsalgorithmen
selbst auf der heutzutage schwachen CPU des NAOs echtzeitfdhig sein miissen. Verldsst man
sich zu jedem Zeitschritt nur auf die aktuellen Sichtungen des Roboters, wird viel wichtige
Information einfach ignoriert. Ebenfalls kann man davon ausgehen, dass sich ein gesichteter
Roboter nicht allzu weit vom Fleck bewegt, wenn man fiir einige Sekunden wegguckt. Diese

Probleme addressiert die Zustandsschétzung des Hindernismodells (Vgl. Kapitel 3.5.4).

2.1 Motivation und Ziele

B-Human’s aktuelle Softwarelésung zum Errechnen des Hindernismodells ist 2014 im Zuge der
Bachelorarbeit von Florian Maaf [4] enstanden und fungiert zu einigen Teilen als Inspirati-

onsquelle des in dieser Arbeit entwickelten Losungsansatzes.

Seit der Bachelorarbeit von Andre Miihlenbrock aus 2016 [2] erkennt B-Human in der Bildver-
arbeitung nicht nur die Position eines Roboters, sondern auch seine Orientierung auf dem

Feld. Diese Orientierung wird aktuell nicht modelliert.

Florian Maafl benutzt den Extended Kalman Filter (EKF) zur Zustandsschétzung der Robo-
ter. Ein bereits modellierter EKF gilt allgemeinhin als schwer erweiterbar. [1] Ein vergleich-

barer Algorithmus zur Zustandsschétzung ist der Unscented Kalman Filter (UKF). (Kapitel
3.4.3)

Der UKF hat die gleichen Ein- und Ausgabeeinheiten wie der EKF — ist allerdings weitaus
besser erweiterbar, was der Hauptmotivationsteil dieser Arbeit ist: Falls B-Human den UKF in

Zukunft verdndern will, ist es sehr einfach umsetzbar.

Ziel dieser Arbeit ist es nun, ein Modul zur Hindernismodellierung auf Basis des B-Human-
Frameworks (Kapitel 3.5) zu entwickeln. Dieses Modul soll auch auf dem NAO echtzeitfihig

sein und vergleichbare, wenn nicht sogar bessere Ergebnisse erzielen als das bisherige.
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2.2 Verwandte Arbeiten

Hindernismodellierung ist kein junges Thema in der Robotik und wird prinzipiell fiir jeden
autonomen mobilen Roboter benétigt. Die Forschung ist in diesem Bereich dementsprechend
weit fortgeschritten. Fiir diese Arbeit gelten allerdings andere Regeln als fiir viele andere Ro-
boter: Die Hardware ist beschrédnkt und die Teams haben keinerlei Moglichkeit zu entschei-
den, welche Sensoren in den Roboter eingebaut werden. Auf Lasersensoren, Stereokameras

und Vergleichbares muss verzichtet werden.

Ein méglicher und erfolgreicher Ansatz ist die Bildung einer sogenannten Occupancy Map.
Die Darmstadt Dribblers haben dies bereits 2011 umgesetzt. [15] Das Spielfeld wird in ein
probabilistisches Hindernisgitter aufgeteilt und durch eine Fusion von mehreren Informations-
quellen gefiillt. Genutzt wird die Bildverarbeitung (Roboter-Erkennung), statisches Wissen
(beispielsweise Torpfosten) und dynamisches Wissen (Daten von Teammitgliedern). Der An-
satz der Darmstadt Dribblers sticht insofern heraus, dass sie Bildinformation mit anderer
Information kombiniert. Die Nutzung von statischem und dynamischen Wissen setzt aller-
dings eine korrekte Selbstlokalisierung des Roboters voraus, da das Ergebnis bei fehlerhafter

Lokalisierung stark verfalscht wird.

Auch ausserhalb des Roboterfulballs werden Occupancy Maps erstellt. Jens-Steffen Gutmann
et al. haben 2008 einen Ansatz [16] entwickelt, der es dem humanoiden Roboter QRIO er-
laubt hat, sich sicher in seiner Umgebung zu bewegen. Im Gegensatz zum Occupancy Grid im
Roboterfufiball wird die dritte Dimension genutzt, damit der Roboter Hindernisse moglicher-
weise iibersteigen oder unterschreiten kann. Fiir B-Human ist dies aber von keinerlei Relevanz,

da uns die Hohe eines Hindernisses nicht interessiert.

Sehr interessant ist ebenfalls ein Ansatz von Dirk Schulz et al. aus dem Jahr 2001. [17] Ein
mobiler Roboter trackt die Menschen in seiner Umgebung mithilfe eines Partikelfilters. Parti-
kelfilter konnen, anders als Kalman Filter, mehrere Objekte gleichzeitig tracken und ebenfalls
jede mogliche Verteilung darstellen, nicht nur Gaussverteilungen. Ungliicklicherweise steigt
die Komplexitat von Partikelfiltern exponentiell in der Menge der zu trackenden Objekte.
Aufgrund der begrenzten Rechenleistung des NAO-Roboters (Kapitel 1.1.2) kommt so ein

Ansatz daher nicht in Frage.
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KAPITEL 3

GRUNDLAGEN

Zum Verstdndnis dieser Arbeit werden einige Informationen vorausgesetzt. Diese werden in
den folgenden Kapiteln beschrieben, beginnend mit einigen mathematischen Grundlagen.
(3.1, 3.2) Es folgen Koordinatensysteme (3.3) und Zustandsschitzung. (3.4) Abschliefend

werden die wichtigsten Aspekte des B-Human-Frameworks umrissen. (3.5)

3.1 Normalverteilungen

Normalverteilungen (auch GauBverteilungen, nach Carl Friedrich Gauf}) sind Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen. Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen sind integrierbare Funktionen
f:R— R mit

[e.9]
/ p(x)de = 1 (3.1)
—0o0

Eine Normalverteilung N ldsst sich durch zwei Parameter darstellen, einen Erwartungswert

p und einer Varianz o2. Letztere wird in der Regel als quadrierte Standardabweichung o
dargestellt. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist wie folgt definiert. (Formel 3.2) [12]

N(,u,aQ) (x) = ! e 3 (

NG

=) (3.2)

Der Fall /(0,1) wird als Standardnormalverteilung bezeichnet. (Vgl. Abb. 3.1)

0.4
0.3
0.2
0.1

-4 =2 0 2 4

Abbildung 3.1 Die Standardnormalverteilung N (0, 1)
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3.1.1 Mehrdimensionale Normalverteilungen

Die eindimensionalen Normalverteilungen (3.1) lassen sich auf eine beliebige Anzahl von
Dimensionen generalisieren. [12] Analog zur 1D-Verteilung gibt es bei der nD-Verteilung
einen Erwartungswert p, welcher in diesem Fall ein n-dimensionaler Vektor ist. Die Varianz

> wird als nxn-Kovarianzmatrix dargestellt.

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist wie folgt definiert. (Formel 3.3) [12]

1 1 Ty1
No(iS) = L e ) (3:3)
A/ (2m)" det 2

0 10
Im zweidimensionalen Bereich mit p = <0>7 Y= (0 1> ist das die Standardnormalvertei-

lung. (Abb. 3.2)

Abbildung 3.2 Die zweidimensionale Standardnormalverteilung

3.2 Gaussian Mixture Models

Als Gaussian Mixture Model (GMM) wird eine Sammlung an gleichdimensionalen Gaussver-
teilungen bezeichnet. Jede Gaussverteilung N (us, Xs) bekommt zusitzlich eine Gewichtung
s zugeordnet, mit > w, = 1. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist eine gewichtete Ak-

kumulation der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der einzelnen Gaussverteilungen:
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N (e tes B} oy ) (@) = 3 7N (s, 5) () (3.4)
s=1

Um die Normalverteilung zu finden, die fiir einen gegebenen Punkt x die stirkste Zustdndig-
keit besitzt, muss die Komponente gefunden werden, bei der die gewichtete Wahrscheinlich-

keitsdichtefunktion den grofiten Wert liefert (Héufig als predict bezeichnet):

B 7'('3./\/'(,“87 ZS) ('I)
Nbcst(uv Z) = arg EI]&X ?:1 7'('3./\/’(#& Zs) (1:)

(3.5)

3.3 Koordinatensysteme

Wenn wir Punkte in einer Szene beschreiben mdochten, dann tun wir das in der Regel in
Relation zu einem Ursprung. Diesen Ursprung bezeichnen wir als Koordinatensystem. Ein

Koordinatensystem A besteht aus drei Achsen und einem Ursprung im Raum.

Die drei Achsen A;, A, und A, stehen orthogonal zueinander und bestehen aus freien Vek-

toren der Linge 1. Der Ursprung ist ein Punkt Ay .

Abbildung 3.3 Ein generisches Koordinatensystem A

Einen Punkt in der Welt in Relation zum Koordinatensystem A bezeichnen wir als p(%).
Fir je zwei Koordinatensysteme A und B gilt, dass die Matrix Tg. s konstruiert und die
Eigenschaft besitzt, Punkte in der Welt von einem Koordinatensystem in ein anderes zu

transformieren.

p® =T a-pW) (3.6)

Es gilt weiterhin, dass die Inverse der Transformationsmatrix die Umkehrmatrix beschreibt.

TB<—A71 =TacB (3-7)

3.3.1 Koordinatensysteme im B-Human-Framework

In dieser Arbeit werden hauptséchlich drei Koordinatensysteme verwendet: Feldkoordinaten,

Roboterkoordinaten und Bildkoordinaten.

Das Feldkoordinatensystem ist am Mittelkreis des Feldes befestigt. Das Roboterkoordina-
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tensystem befindet sich exakt zwischen den Fiilen des Roboters und ist als Projektion des
Nackengelenkes geschnitten mit der Ebene des Fussbodens zu sehen. Das Bildkoordinaten-
system bezieht sich auf die Pixel im Kamerabild des Roboters und hat seinen Ursprung in

der oberen linken Ecke.

Im B-Human-System sind alle benotigten Transformationsmatritzen (TricldeRobots TRobot«Image)

vorhanden und mit leichter Fehlerbehaftung korrekt kalibriert.

3.4 Zustandsschatzung

Wie in Abschnitt 2 bereits eingeleitet, kann nicht zu jedem Zeitpunkt jeder Roboter im Bild
erkannt werden. Dennoch haben sie zu jedem Zeitpunkt einen Zustand, den es zu verfolgen

(tracken) gilt. Dafiir gibt es diverse Algorithmen zur Zustandsschétzung.

3.4.1 Das Predict-Update-Schema

Zustandsschétzungsalgorithmen sind in der Regel nach dem gleichen Schema aufgebaut, dem
Predict-Update-Schema. Der Belief bel(x;) des zu trackenden Zustandes wird intern gespei-

chert und zu jedem Zeitschritt angepasst.

Vit

-- > predictj [updatej

Abbildung 3.4 Das Predict-Update-Schema

i. predict verdndert bel(x;) entsprechend eines internen Dynamikmodelles, welches die

Zustandsianderung vorhersagt. Die Ungenauigkeit des Zustandes wachst.

ii. update wendet eine vorliegende Messung auf bel(z;) an. Die Ungenauigkeit sinkt. Wenn
keine Messung vorliegt, kann dieser Schritt iibersprungen werden — die Unsicherheit ak-
kumuliert sich in diesem Fall. Hier wird zusétzlich der Kontrollfaktor angewandt, mit
welchem wir eine Moglichkeit haben, Vorwissen in die Messung einflielen zu lassen. Ein
Beispiel fir solches Vorwissen wére ein Signal, welches wir gleichzeitig an den Bewe-

gungsmotor geschickt haben.

3.4.2 Kalman Filter

Der Kalman Filter ist die wohl am weitesten entwickelte Methode zur Zustandsschéitzung auf
Basis des Bayes Filters. [1] Er wurde 1960 von Rudolf Emil Kalmén als Technik zur Filterung

und Vorhersage von linearen Gaufischen Systemen vorgestellt. [14]
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Der Belief bel(x;) wird beim Kalman Filter parametrisch als (mehrdimensionale) Normal-
verteilung (Kapitel 3.1.1) dargestellt. Der Erwartungswert p; ist somit der Zustand. Die

Kovarianzmatrix ¥; quantifiziert die Ungenauigkeit der Schétzung.

Die exakte Funktionsweise des Kalman Filters wird in Abbildung 3.5 beschrieben.

Algorithm Kalman_filter (us—1, X¢—1, U, 2¢):

it = At it + Brug
_ predict
Yi=A X AtT + Ry

-

K =73, CtT(Ct )2 CtT + Q)7 !
pe = jit + K (2 — Cy fir) update
Y= (I — K Ct)it

=
return g, X

Abbildung 3.5 Der Kalman Filter in Pseudocode [1]

i. Im predict-Schritt wird ein Zustand per Dynamikmodell vorhergesagt. A; und By
sind Matritzen der Grofle n x n und n X m, wobei n die Linge des Zustandsvektors
beschreibt und m die Linge des Kontrollvektors. Aufgrund dieser Matritzen nimmt
der Kalman Filter ein lineares Dynamikmodell an. R; beschreibt die Kovarianz einer
n-dimensionalen Normalverteilung, welche die Ungenauigkeit der Vorhersage modelliert.
Der Erwartungswert dieser Verteilung liegt bei 0. A;, B; und R; miissen von Auflen

festgelegt werden und reprasentatieren doménenspezifisches Wissen.

ii. Im update-Schritt wird die Messung z; angewandt. Diese setzt sich wie folgt zusammen.

2zt = Cyay + 0

C} ist eine Matrix der Groflie n x k, wobei k die Dimension des Messvektors z; ist.
¢ ist ist eine Stichprobe (Sample) aus einer n-dimensionalen Normalverteilung mit
dem Erwartungswert 0, welcher die Messungenauigkeit modelliert. Die Kovarianz dieser

Messungenauigkeitsverteilung ist Q.

Der erste Zustand bel(xg) muss als valide Normalverteilung initialisiert werden.
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3.4.3 Unscented Kalman Filter

Der Unscented Kalman Filter (UKF) ist eine Erweiterung des Kalman Filters (Kap. 3.4.2)
und umgeht die Annahme, dass das Dynamikmodell des zu trackenden Objektes linear ist. Das
Dynamik- und das Messmodell werden im UKF nicht wie im Kalman Filter durch Matritzen

dargestellt, sondern als Funktionen ¢g und h. (Abb. 3.6)

Algorithm Unscented_Kalman filter (u;—1, X¢—1, U, 2¢):

X1 =( =1 -1 F7VE—1 -1 — V-1 )

/'\_f't* = | g(us, X¢—1) | Dynamikmodell
2n ) []

_ — x|z

Ht = Zw% Xt
=0

Tpy = %wg] (/—‘?t*[i} - Mt) (?\_ft*[i] - Mt)T + Ry
i=0

predict

A= ﬁt‘i"Y\/Et ﬁt—’Y\/Et)

Z,= | h(X;) | Messmodell

2n o
=S wi 2]
1=0

2n . L L T
$o=>wl (2 -2) (2P -2) +a
1=0

2n

592 = Sl (B9 - ) (27 - 2)"
=0
Ky =57785;1

pe = fr + K (20 — 2¢)

Y =% — KiSi K

updat e

.

return fu, 2y

Abbildung 3.6 Der Unscented Kalman Filter in Pseudocode [1]

Der Algorithmus wendet das Dynamik- und das Messmodell an mehreren reprasentativen
Stellen der Zustandsverteilung an. Diese repréasentativen Stellen sind die Sigmapunkte X.
Représentative Sigmapunkte einer Normalverteilung sind der Erwartungswert 1 und Punkte,

die sich auf jeder Dimensionsachse genau ein Sigma (eine Standardabweichung) vom Erwar-
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tungswert entfernt befinden. Somit gibt es mit dem Mittelpunkt genau 2n + 1 Sigmapunkte.
(Vgl. Abb. 3.7) Dieses Verfahren nennt sich Unscented Transform. [1]

Abbildung 3.7 Beispielhafte Darstellung reprasentativer Sigmapunkte einer zweidimensiona-
len Normalverteilung

Die Standardabweichung lisst sich per Cholesky-Zerlegung LLT = ¥ ermitteln. [12] Analog
zum eindimensionalen Fall (der Quadratwurzel) wird diese im Algorithmus (Abb. 3.6) als VX
dargestellt.



12 3 Grundlagen

3.5 B-Human-Framework

Das B-Human-Framework ist eine Sammlung an Werkzeugen und Software, die darauf ausgelegt
ist, mit dem NAO FuBball in der Standard Platform League zu spielen. Dies beinhaltet
Fernwartungs- und Simulationssoftware, sowie eine C++-Schnittstelle zum Entwickeln eigener
Logik. [11]

Besonders relevant ist fiir diese Arbeit die Simulationssoftware SimRobot (Kapitel 3.5.1) und

das in C++ realisierte Modulsystem (Kapitel 3.5.2).

3.5.1 SimRobot

SimRobot ist eine generische Robotersimulationssoftware, die — in erster Version — bereits
1990 entwickelt wurde. [3] SimRobot wurde bereits fiir viele verschiedene Robotersimulatio-

nen eingesetzt, besonders aber im Bereich RoboCup.

B-Human benutzt SimRobot als essentielles Werkzeug zum Entwickeln neuer Software. Es ist
sowohl moglich, eine beliebige Anzahl an Robotern in einer 3D Umgebung zu simulierenm als
sich auch mit einem realen Roboter zu verbinden, um mit ihm zur Laufzeit zu kommunizieren.

Besonders bei der Fehlersuche ist dies ein sehr grofier Vorteil.

Ein weiterer grofler Aspekt der fiir diese Arbeit duflerst wichtig ist, ist die Moglichkeit De-
bugzeichnungen anzulegen, um interne Daten angemessen zu visualisieren. Ein Beispiel dafiir
ist in Abb. 3.9 zu sehen.

3.5.2 Modul-Framework

Das Herzstiick der ganzen B-Human Software ist das Modulsystem. Module sind Datenverar-
beitende Klassen, Daten sind Reprdsentationen. Module kénnen Repréisentationen anfordern
und bereitstellen. Ein globaler Modulmanager ist dafiir zusténdig, dass die Funktionalitét
der Module zu jedem Zeitschritt in der richtigen Reihenfolge aufgerufen wird. Solange kei-
ne Schleifen entstehen, kann dieser Abhangigkeitsgraph beliebig komplex werden. [11] Eine
starke Besonderheit dieses Systems ist es, dass zur Laufzeit Module ausgewechselt — und
Parameter angepasst werden kénnen. Das ist wahrend eines offiziellen Spiels nicht erlaubt,

wahrend der Entwicklungszeit ist es aber extrem hilfreich.

Module sind hierbei ganz normale C++-Klassen. Fiir jede Représentation die das Modul be-
reitstellt, wird eine Update-Funktion vorausgesetzt, die ebenjene mit aktuellen Daten fiillt.
Représentationen sind einfache C++-Structs und kénnen prinzipiell jedmogliches Attribut
beinhalten. Die einzige Beschrankung hierbei ist eine korrekte Implementierung des Strea-

mingoperators.
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3.5.3 Architektur

Der B-Human-Prozess auf dem Roboter ist in drei Threads aufgeteilt, welche mit der Auflenwelt
kommunizieren. (Vgl. Abb. 3.8) Die zwei Threads, auf denen Module ausgefiithrt werden, sind
Cognition und Motion. Der Debug-Thread existiert, um die anderen beiden zeitkritischen

Threads nicht auszubremsen.

SimRobot
Debug
B-Human
Cognition Motion
Video4Linux NAOqi

Abbildung 3.8 Die Architektur der B-Human-Software

Der Motion-Thread ist fiir die Kommunikation des B-Human-Systems und dem Roboterkérper
zustindig. Uber die von SoftBank Robotics zur Verfiigung gestellte Schnittstelle NAOqi wer-
den Sensordaten und Gelenkwinkel ausgelesen. Module, die fiir Gelenksteuerung zusténdig

sind, werden hier mit einer Wiederholungsrate von 100 Hertz ausgefiihrt.

Im Cognition-Thread werden Module mit einer Wiederholungsrate von 60 Hertz ausgefiihrt,
welche Merkmale aus Kamerabildern extrahieren und welche ebenjene Merkmale tiber die
Zeit modellieren. Ebenfalls wird das Verhalten im Cognition-Thread errechnet, auf dessen

Basis der Motion-Thread dann Gelenksteuerungen errechnet.

3.5.4 Das ObstacleModel

Die in dieser Arbeit bereitgestellte Repréisentation ist das ObstacleModel. Das ObstacleModel
realisiert einzig und allein eine Liste von Hindernissen (Obstacles). Hindernisse sind ebenfalls
Repréisentationen. Idealerweise beinhaltet das ObstacleModel eine exakte Abbildung aller
Hindernisse im Umgebungsbereich des Roboters. (Beispiel in Abb. 3.9).

Der Ausschnitt zeigt den internen Weltzustand eines Roboters, der kurz vor dem Tor des
gegnerischen Teams steht. Links im Bild {iberlappen zwei Roboterzeichnungen — der tatsach-
lich echte Aufenthaltsort des Roboters und die von B-Human berechnete Selbstlokalisierung.
In der Mitte wurde in der Roboterkamera ein Elfmeterpunkt erkannt. Rechts im Bild sieht
man nun eine Ausgabe des ObstacleModels (Kapitel 3.5.4).
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Abbildung 3.9 Visualisierung eines beinahe optimalen ObstacleModels vor dem Tor

Eingezeichnet sind dort die errechneten Kovarianzen der gesichteten Hindernisse (zwei Tor-
pfosten und ein Torwart) und die erkannte Orientierung des Torwarts als grauer Strich. Die
Farben der Zentren beschreiben den erkannten Typ des Hindernisses — Weif} fiir Torpfosten,

Rot fiir Gegnerroboter.

Hindernisse werden intern in Roboterkoordinaten (Kap. 3.3.1) gespeichert und verarbeitet,
sodass der Roboter — selbst, wenn er fehlerhaft lokalisiert ist — weifl, was in seiner Umgebung

los ist.
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KAPITEL 4

UMSETZUNG

4.1 TUberblick

Ein einziger Ausfiihrungszyklus des ProbabilisticObstacleModelProviders lésst sich auf sechs

Methoden zuriickfithren und somit in einem einfachen Graphen (Abb. 4.1) darstellen.

[accumulateSensings}

cluster

applySensings

-~

A}

(== =7

[CheckForExistence]

removelnvalid

Abbildung 4.1 Ubersicht eines Update-Zyklus

1. accumulateSensings: Zu Beginn werden neue Hindernis-Sichtungen des PlayersPer-

ceptors angesammelt und relevante Information gespeichert. Das Modul ist an dieser

Stelle so erweiterbar, dass andere Quellen fir Messungen (Vgl. Kapitel 6) hinzugezogen

werden konnen.

2. dynamic: Hier wird der Dynamikschritt (Predictschritt des UKFs) des Unscented Kal-

man Filters (UKF) fur jedes Hindernis ausgefiihrt. In der ersten Iteration des Moduls

existieren noch keine getrackten Hindernisse. (Kapitel 4.4)

3. applySensings: Die vorher akkumulierten Hindernismessungen werden nun einzeln

in bereits getrackte Hindernisse eingepflegt (Updateschritt des UKFs). Die Zuordnung
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wird mit von Gaussian Mixture Models (GMMs) realisiert. (Kapitel 4.5) Messungen, die
zu keinem bisher existenten Hindernis zugeordnet werden kénnen, werden als getracktes

Hindernissen aufgenommen.

4. cluster: Es tritt durchaus der Fall auf, dass eine Messung nicht korrekt zugewiesen und
dementsprechend ein neues internes Hindernis angelegt wird. Das bedeutet, dass das
Selbe reale Hindernis mit zwei verschiedenen Hyphothesen beschrieben wird. In dieser
Methode werden Hindernisse, die sich zu dhnlich sind, verschmolzen. (Kapitel 4.6) Die-
ser Schritt kann bis zur Konvergenz aufgerufen werden, um die aus der Verschmelzung

entstandenen Hypothesen weiter einzuordnen.

5. checkForExistence: Hypothesen, die lange nicht gesehen worden sind, werden aussor-
tiert. Das gleiche gilt fiir Hindernisse, die eine gewisse Anzahl an Bildern nicht gesehen

worden sind, aber eigentlich im Bild sein sollten. (Kapitel 4.7)

6. removelnvalid: Aus Optimierungsgriinden werden Hindernisse, die in den vorange-

gangen Methoden als aussortiert markiert worden sind, tatsdchlich erst hier geldscht.

4.2 Sichtungen

Das Bildverarbeitungssystem von B-Human liefert zu jedem Zeitschritt alle Hindernisse, die
der Roboter im Bild erkennt. Das Modul, welches diese Hindernisse liefert wird allgemeinhin
als PlayersPerceptor bezeichnet, obgleich es sich nicht auf Roboter beschriankt. Diese Hin-
dernisse sind in der Regel Roboter, konnen aber auch Beine eines Menschen (bspw. die des

Schiedsrichters) oder Torpfosten sein.

Der PlayersPerceptor ist auflerdem in der Lage, die Teamzugehorigkeit und die Orientierung
eines Roboters auf dem Feld zu erkennen. Diese Informationen funktionieren aber nur, wenn

tatsdchlich ein Roboter und kein allgemeines Hindernis erkannt wird.

Diese Sichtungen liefern wichtige Informationen, allen voran die Position auf dem Feld inklu-
sive der Breite im Bild, dargestellt durch die Punkte im Bild, die am weitesten Auflen sind.
Uber eine Koordinatenprojektion (Vgl. 3.3, 3.3.1) kénnen diese Positionen in Roboterkoordi-

naten umgerechnet werden.

p(RObOt) = TRobot(—Image . p(Image) (41)

Die Koordinatenprojektion von Bild- auf Feldkoordinaten wird ungenauer, je weiter die Sich-
tung vom Roboter entfernt ist. Sichtungen, die eine gewisse Distanz {iberschreiten — im Laufe
der Entwicklungsphase haben sich hier drei Meter bewédhrt — werden vom Probabilistic Ob-
stacleModelProvider komplett ignoriert, da sie keinerlei Relevanz fiir den Roboter und die

sichere Bewegung in seiner Umgebung haben.
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4.3 Filterdesign

Wenn man einen Kalmanfilter anwenden mochte, geht allem voran die Entscheidung, welche
Attribute des Objektes modelliert werden sollen. Die Entscheidung fiel auf fiinf Attribute.

Daraus ergibt sich dann die Zusammensetzung des Zustandsvektors, dargestellt in Abb. 4.2.

[ Position in Roboterkoordinaten ]

Kl
Il
8

Positionsverdnderung innerhalb eines
Zeitpunktes in Differenz pro Zeitschritt

@——‘ Orientierung auf dem Feld in Radiant

Abbildung 4.2 Aufbau des Zustandsvektors

Diese funf Attribute lassen sich in drei Kategorien einteilen: Position, Positionsveranderung

und Orientierung.

1. Die Position des Hindernisses wird in zwei Koordinaten abgespeichert. Die z-Koordinate
interessiert fiir Umgebungsmodelierung nicht, da ein Roboter sich grundséatzlich am Bo-
den aufhalten sollte. Die Koordinaten sind im Roboter-Koordinatensystem dargestellt.
(Vgl. Kapitel 3.3)

2. Die Positionsverdnderung wird ebenfalls in zwei Werten abgespeichert: Die Differenz
der x- bzw. y-Koordinate in Differenz pro Zeitschritt. Aus diesen Werten lésst sich die
Bewegungsrichtung und Bewegungsgeschwindigkeit ableiten. Da die Roboter omnidi-
rektional laufen konnen, kann man aus diesem Richtungsvektor nicht die Orientierung

des Roboters herauslesen.

3. Die Orientierung « ist ein einfacher Wert in Radiant. Die Entscheidung fiel gegen ein
weiteres Attribut der Winkelverdnderung ¢, da es sehr unwahrscheinlich ist, dass ein
Roboter in einer Drehung betrachtet wird. Roboter laufen zwar omnidirektional — aber
normalerweise schrig, ohne ihre Rotation zu verdndern. Eine unnétige VergroBerung des

Zustandsvektors wiirde auflerdem zu langeren Ausfiihrungszeiten des Moduls fithren.
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4.4 Dynamik

Zu jedem Zeitschritt muss der Dynamikschritt des Kalmanfilters fiir jedes getrackte Hinder-
nis durchgefithrt werden. Das in dieser Arbeit eingesetzte Dynamikmodell besteht aus zwei

Aufgaben.

1. Aufrechnung der Odometrie’ des Roboters. Die Odometrie wird vom B-Human-System

errechnet und bereitgestellt.

2. Anwendung der Geschwindigkeit auf die Position.

Nach dem Aufrechnen der Odometrie bildet sich nun noch folgendes Dynamikmodell:

Pt = Pre1 + D1 - At (4.2)

ap = p—1 (4.3)

mit p; = (3 ) und = (zz) Da  als Differenz pro Zeitschritt definiert ist, ist A¢ immer
1 und kann vernachlissigt werden. Wie in Formel 4.3 zu sehen, wird keine Anderung in der

Orientierung angenommen. Dariiber mehr in Kapitel 6.

4.5 Zuordnung

Fiir jedes vom PlayersPerceptor gelieferte Hindernis muss eine Entscheidung getroffen werden:
Gehort diese Sichtung zu einem bisher bekannten Hindernis oder war es bisher unbeachtet
und muss als neues Objekt getrackt werden? Um diese Entscheidung angemessen beantworten
zu konnen, wird sich der Mathematik der Gaussian Mixture Models (GMMs) bedient.

Jedes bereits bekannte interne Hindernis beschreibt exakt eine zweidimensionale Normalver-
teilung: Die Position beschreibt den Erwartungsvektor u und die Kovarianz der Position des
Hindernisses beschreibt die Kovarianz der Verteilung . Alle Normalverteilungen zusammen
kénnen als GMM betrachtet werden.

Mithilfe der predict-Funktion (Vgl. Formel 3.5) des gebildeten GMMs lésst sich nun das Hin-
dernis ermitteln, welches die Sichtung am besten beschreibt. Die daraus resultierende Wahr-
scheinlichkeit beschreibt allerdings den Zusammenhang der Sichtung zu allen anderen Hin-
dernissen und skaliert dementsprechend antiproportional zur Anzahl ebenjener. Das macht
es unmoglich, aus diesem Wert mehr Information hinauszulesen als die, zu welcher Gaussver-
teilung die Sichtung wahrscheinlich gehort. Dementsprechend wird diese Wahrscheinlichkeit

nicht direkt genutzt, sondern nur die Gaussverteilung.

LAls Odometrie bezeichnet man den Versatz der Position und Orientierung des Roboters innerhalb des
letzten Zeitschritts
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Durch die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion dieser einzelnen Verteilung Npest (Vgl. 3.1) ldsst
sich nun ein Faktor zwischen 0 und 1 errechnen, indem wir die Wahrscheinlichkeit der Sichtung

s mit dem Maximalwert normieren:

_ Mest(ﬂ’ E) (3)

P (s € Npest(1, X)) = Noest (11, 2) (12)

(4.4)
Uberschreibt dieser Wert nun einen parametrisierten Schwellwert, kann sicher angenommen
werden, dass die Sichtung zum Hindernis gehort. Weiterhin haben wir nun einen Faktor, mit
dem wir die Sicherheit des Zusammenhangs quantifizieren kénnen. Mit diesem Faktor wird

die Abweichung @, fir das Messmodell des Unscented Kalman Filters gewichtet.

4.6 Clustering

Fiir den Fall, dass die Zuordnung (4.5) fehlschlagt und zwei interne Hindernisse in der Realitét
das Selbe beschreiben, werden regelméflig alle Hindernisse durchlaufen und gegebenenfalls

verschmolzen. Dazu wird die Distanz zwischen allen Paaren errechnet.

Um die Distanz zwischen zwei Hindernissen quantifizieren zu kénnen, wird eine Metrik beno-
tigt. Die Entscheidung fiel auf die die Mahalanobis-Distanz [13], welche eine Distanz zwischen
zwei Punkten — gegeben einer Kovarianzmatrix — berechnet. Die Kovarianzmatrix ¥ setzt sich

als Mittel von X1 und Y9 zusammen.

D (pa, p2, ) = \/(Ml —p2)" - I (= p2) (4.5)

Paare, die nun eine gewisse Distanz unterschreiten und bei denen mindestens ein Teil sehr

jung ist, werden per quadratischer Ausgleichsrechnung [12] zusammengefigt.

Dieser Schritt kann bis zur Konvergenz aufgerufen werden. Darauf kann aber verzichtet wer-

den, um Rechenzeit einzusparen.

4.7 Existenzanalyse

Schlussendlich miissen Elemente aussortiert werden, die vermutlich nicht mehr im Umge-
bungsbereich des Roboters existieren oder insgesamt nur Fehlmessungen waren. Ein Hindernis

wird genau dann geldscht, wenn eine der folgenden drei Kriterien erfillt wird:

1. Das Hindernis hat sich durch das Dynamikmodell oder durch die Odometrie des Robo-

ters aus der effektiven Reichweite des Moduls bewegt

2. Das Hindernis wurde eine fest definierte Zeitspanne nicht mehr gesehen
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3. Das Hindernis wurde eine fest definierte Zeitspanne (kiirzer als bei Punkt 2.) nicht mehr

gesehen, obwohl es im Bild hétte zu sehen sein miissen

Ein Objekt sollte genau dann zu sehen sein, wenn das Ergebnis einer Koordinatenprojektion
(Vgl. 3.3, 3.3.1) noch im Bild liegt:

p(Image) = TImage(—Robot 'p(RObOt) (46)
Die Implementierung von Verdeckung eines Roboters durch einen Anderen erscheint nicht
zweckgemiss. Ein Roboter kann problemlos vernachléssigt werden, falls er hinter einem an-
deren zu sein scheint, da er fiir den Nahbereich nicht mehr relevant ist. Sobald der verdeckte

Roboter wieder zu sehen ist, beginnt die Zustandsschitzung ein weiteres Mal.
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KAPITEL 5

EVALUATION

Zur Auswertung habe wurden mehrere Experimente durchgefiihrt, um das Modul bewerten

zu kénnen — auch im direkten Vergleich zum alten ObstacleModelProvider aus Florian Maaf3’
Bachelorarbeit. [4]

5.1 Experiment 1 — Ausfiihrungsgeschwindigkeiten

Ein grofles Ziel dieser Arbeit ist die Echtzeitfahigkeit auf dem NAQ. Das folgende Experiment

soll dies sicherstellen.

i.

ii.

iii.

Versuchsaufbau: Ein Roboter wird auf dem Mittelkreis platziert und schaut in Rich-
tung Tor. Exakt einen Meter vor dem Roboter wird ein Hindernis aufgestellt; in diesem
Fall ein weiterer Roboter. Es wird sichergestellt, dass der Versuchsroboter dieses Hinder-
nis als ebensolches erkennt. Beide Module werden nun exakt eine Minute (3600 Zyklen)

lang ausgefithrt und Ausfithrungsgeschwindigkeiten gemessen.

Ergebnisse: Das in dieser Arbeit entstandene Modul ist nur marginal langsamer als das
bisher Eingesetzte. (Abbildung 5.1) Unter den Voraussetzungen dieses Experimentes ist

ein Anstieg von 30% zusétzlicher Ausfiihrungszeit zu verbuchen.

Modul ‘ min. max. avg.
Alt | 0,047 0,205 0,068
Neu | 0,059 0,213 0,092

Abbildung 5.1 Ausfiihrungsgeschwindigkeiten von Experiment 1 (in ms)

Auswertung & Fazit: Die Echtzeitfdhigkeit ist immer noch gewahrleistet. Der Gew-
schwindigkeitsverlust ist zu verkraften, da das alte Modul eine Teilmenge des neuen
Moduls ist.
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5.2 Experiment 2 - Positionsgenauigkeit

Neben der Echtzeitfahigkeit muss ebenfalls die Genauigkeit des Trackings ausgewertet werden.
Um eine Metrik zur Bewertung der Genauigkeit zu haben, werden die folgenden Experimente
in einer Simulation dargestellt. Damit ist zu jedem Zeitpunkt die Wirklichkeit ( Ground Truth)
bekannt.

5.2.1 Experiment 2.1 - Statischer Roboter, mobiles Hindernis

Zuerst wird evaluiert, wie gut mobile Hindernisse getrackt werden, ohne, dass sich der tra-

ckende Roboter bewegt.

i. Versuchsaufbau: Ein Roboter wird auf dem Mittelkreis platziert und schaut in Rich-
tung Tor. Exakt zwei Meter vor ihm lauft ein anderer Roboter mit konstanter Geschwin-
digkeit durch das Bild. Es wird die Distanz zur Ground Truth gemessen. Der messende
NAO bewegt sich nicht.

ii. Ergebnisse: Die Messungen lassen sich in Abb. 5.2 und Abb. 5.3 ablesen. Beide be-

schreiben die gleichen Daten, letztere zeigt einen detaillierten Ausschnitt.

1200
—— Old Provider: Obstacle #1
JJ —— Old Provider: Obstacle #2
—— New Provider: Obstacle #1
1000

800

600

Euclidean Distance to
Ground Truth Data (in cm)

400

200

0 100 200 300 400 500
Time (in update-cycles)

Abbildung 5.2 Auswertung von Experiment 2.1
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100 —— OId Provider: Obstacle #1

—— New Provider: Obstacle #1
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Abbildung 5.3 Auswertung von Experiment 2.1 im Detail

iii. Auswertung & Fazit: In Abb. 5.2 lassen sich zwei Eigenheiten ablesen, die das in

dieser Arbeit entwickelte ,neue* Modul dem ,alten* Modul voraus hat.

Obgleich nur ein einzelnes Hindernis zu tracken war, hat der alte ObstacleModelPro-
vider kurzzeitig ein zweites Hindernis modelliert. Dies lésst sich durch einen Fehler in
der Bildverarbeitung erkldaren. (Abb. 5.4) Transformiert man die Bildkoordinaten des
fehlerhaft erkannten Roboters in Feldkoordinaten, so liegen diese weit von der Ground
Truth entfernt. Das Nichtauftauchen dieses Fehlers im neuen Modul ist darauf zuriick-
zufithren, dass ein Hindernis erst als Hindernis betrachtet wird, wenn es mehrere Bilder

hintereinander erkannt wird.

Ebenfalls in Abb. 5.2 zu sehen ist ein starker Fehler ab etwa 350 Zyklen. Dieser Umstand
ist damit zu erkléren, dass der getrackte Roboter das Bild verlassen hat und somit die
Position des Hindernisses allein vom Dynamikmodell des EKF bzw. des UKF abhéngt.

Hier erreicht das ,neue” Modul eine weit bessere Leistung.

(a) Korrekt (b) Fehlerhaft

Abbildung 5.4 Fehler in der Robotererkennung
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5.2.2 Experiment 2.2 - Mobiler Roboter, statisches Hindernis

Nun muss ausgewertet werden, wie sich das Modul bei einem laufenden Roboter verhélt.

i. Versuchsaufbau: Zwei Roboter werden sich mit einem Abstand von drei Metern ge-
geniiber gestellt. Einer der beiden Roboter fungiert als Hindernis, der andere trackt
ebenjenes. Der trackende Roboter wird nun — um Kollisionen zu vermeiden — einen
halben Meter weiter zur Seite bewegt und lduft nun geradeaus, bis das Hindernis nicht

mehr im Blick ist.

ii. Ergebnisse: Die Messungen lassen sich in Abb. 5.5 ablesen.
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Time (in update-cycles)

Abbildung 5.5 Auswertung von Experiment 2.2
iii. Auswertung & Fazit: Das in dieser Arbeit entwickelte Modul liefert auch hier bes-

ser Ergebnisse als das bisher Eingesetzte. Tatséchliche Besonderheiten lassen sich den

Daten kaum entnehmen.
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5.2.3 Experiment 2.3 - Mobiler Roboter, mobiles Hindernis

Das tatséichliche Spiel ist eine dynamische Szene, in der sich jeder Roboter bewegt. Diesen

Umstand bezieht folgendes Experiment mit ein.

i. Versuchsaufbau: Zwei Roboter werden sich mit einem Abstand von sechs Metern
gegeniiber gestellt. Einer der beiden Roboter fungiert als Hindernis, der andere trackt
ebenjenes. Der trackende Roboter wird nun — um Kollisionen zu vermeiden — einen

halben Meter weiter zur Seite bewegt.

Beide Roboter laufen nun geradeaus, bis der zu trackende Roboter nicht mehr im Bild

ist.

ii. Ergebnisse: Die Messungen lassen sich in Abb. 5.6 ablesen.
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Abbildung 5.6 Auswertung von Experiment 2.3

iii. Auswertung & Fazit: In dem Fall, dass sich beide Roboter bewegen, liefert der neue
Provider — anders als bei bisherigen Experimenten — keine deutlich besseren Ergebnisse.

Dennoch sind die Ergebnisse vergleichbar und die Fehler tolerierbar.

Der spéate Einsatz des ProbabilisticObstacleModelProviders lasst sich durch die effektive
Distanz von drei Metern erkliaren — jede Robotersichtung, die diese Distanz tiberschreitet

wird ignoriert.
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5.3 Experiment 3 - Orientierungsgenauigkeit

5.3.1 Experiment 3.1 - Mobiles Hindernis, konstante Orientierung

i. Versuchsaufbau: Ein Roboter wird auf dem Mittelkreis platziert und schaut in Rich-
tung Tor. Exakt zwei Meter vor ihm lauft ein anderer Roboter mit konstanter Ge-
schwindigkeit durch das Bild. Der Aufbau ist der Selbe wie in Experiment 2.1.

ii. Ergebnisse: Die Messungen lassen sich in Abb. 5.7 ablesen.
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Abbildung 5.7 Auswertung von Experiment 3.1
iii. Auswertung & Fazit: Bei konstanter Orientierung des Roboters sind die gefilterten

Werte gut. Trotz der starken Ausschlige durch Fehlerkennung des PlayersPerceptors
bleibt die gefilterte Ausgabe nah an der Ground Truth.
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5.3.2 Experiment 3.2 - Rotierendes Hindernis

ii.

iii.

. Versuchsaufbau: Ein Roboter wird auf dem Feld platziert. Exakt zwei Meter vor ihm

steht ein anderer Roboter und dreht sich um die eigene z-Achse. Die Erwartung ist kein
iiberragendes Ergebnis, da keine Orientierungsverdnderung modelliert wird. Der Fall

tritt innerhalb eines Spiels aber auch sehr selten auf.

Ergebnisse: Die Messungen lassen sich in Abb. 5.8 ablesen.
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Abbildung 5.8 Auswertung von Experiment 3.2

Auswertung & Fazit: Wie erwartet sind die Ergebnisse von der Ground Truth ent-
fernt. Besonders auffillig sind zwei Ausschlidge (orange markiert). Diese Ausschldge
wiirden nicht auftreten, wenn der Zustandsvektor des Unscented Kalman Filters um &
erweitert wird. Wie wichtig der Tradeoff von Ausfiihrungsgeschwindigkeiten zu Genau-

igkeit aber tatsachlich ist, miisste vorher evaluiert werden.
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KAPITEL 6

FAZIT UND AUSBLICK

Grundsétzlich zeigen die in der Evaluation (Kapitel 5) durchgefiihrten Experimente den Er-
folg dieser Arbeit. Dennoch gibt es durchaus Optimierungsbedarf.

Besonders die Leistung des UKFs im Gegensatz zum vorher eingesetzten EKF wird hervor-
gehoben. Gerade Experiment 2 (Kapitel 5.2) zeigt, dass das Dynamikmodell die Zukunft um
Léngen besser voraussagt als das bisherige. Der damit einhergehende Verlust in Ausfithrungs-

zeiten ist verkraftbar, wenn konstantere Ergebnisse geliefert werden kénnen.

Wie stark es nun ins Gewicht fillt, dass die Orientierungsverdanderung nicht modelliert wird,
ist debattierbar. In den Experimenten hat die Orientierungsmodellierung aufgrund des fehlen-
den &-Parameters einen maximalen Fehler von etwa 30° erreicht. Zu vermerken wére, dass die
Erweiterung des Dynamikmodell aufgrund der periodischen Eigenschaft von Winkeln nicht
trivial ist. (Vgl. Formel 6.1)

Qi 7é a1+ O.zt_l - At (61)

Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit des Moduls ist es, mehr Informationsquellen zurate zu
ziehen. Der NAO hat noch mehr Sensoren, die moglicherweise in Frage kommen, um Hinder-
nisse zu messen. Darunter fallen besonders die Ultraschallsensoren in der Brust des Roboters.
Je nach Genauigkeit miissen die Varianzen dort aber sehr hoch angesetzt werden. Das Selbe
gilt fiir alle taktilen Sensoren (Fufidrucksensoren, Schulterkontakte). Verarbeitet man diese
Informationen, kénnen bei guter Parametrisierung vermutlich noch bessere Ergebnisse gelie-

fert werden.

Das mit dieser Arbeit synthetisierte ObstacleModel kann nun direkt zur Wegfindung im Nah-
bereich des Roboters eingesetzt werden. Eine weitere sinnvolle Nutzung wére die Bildung eines

globalen Weltmodells durch Zusammenlegung der Hindernismodelle mehrerer Roboter.
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