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Zusammenfassung. Aktuelle Implementierungen der Monte-Carlo-Lo-
kalisierung bené6tigen mindestens 100 Samples, was in zeitkritischen Ro-
boter-Systemen, wie z.B. einem RoboCup-Roboter, zu einem Ressourcen-
Engpass fithren kann. Dieser Artikel beschreibt einen neuen Ansatz fiir
Monte-Carlo-Lokalisierung, bei dem die Anzahl der benétigten Samples
adaptiv bis auf ein Minimum von nur einem Sample sinkt, wenn die Posi-
tionsschitzung ausreichend exakt ist. Experimente zeigen, dass der vor-
gestellte Algorithmus sehr schnell in diesen effizienten *Tracking-Modus’
iibergeht. Durch eine iterative Verbesserung der Positionsschitzung kann
sogar eine hohere Genauigkeit der Lokalisierung erreicht werden, als dies
mit bisherigen Ansitzen moglich ist.

1 Einleitung

Die Lokalisierung in einem globalen Koordinatensystem ist eine wichtige Aufgabe
mobiler Roboter, besonders wenn sie ihr Ziel nur durch Kooperation oder in Kon-
kurrenz zu anderen Robotern erreichen kénnen. Im RoboCup [7]wurden daher in
den letzten Jahren viele Ansitze zur Positionsschitzung entwickelt ([4], [6], [8]
und [1]). Die aktuelleren Ansétze basieren alle auf der Monte-Carlo-Lokalisierung
([2], [12], [10], [11] und [9]). Diese Ansitze unterscheiden sich hauptséchlich in
der Anzahl der benétigten Samples und damit in der Effizienz der Lokalisie-
rung. Der in diesem Artikel beschriebene Ansatz implementiert eine verbesserte
Monte-Carlo-Lokalisierung anhand der Spielfeldlinien eines RoboCup-Spielfelds.
Dabei wird die Samplezahl abhéingig von der Giite der Positionsschéitzung adap-
tiert. Durch eine anschlieflende iterative Verbesserung dieser Schitzung ist es
moglich, den Roboter auch noch mit einem einzigen Sample zu lokalisieren.

2 Verbesserte Monte-Carlo-Lokalisierung

Monte-Carlo-Lokalisierung (MCL) [3] ist eine effiziente, auf Sampling basieren-
de Approximation der kontinuierlichen Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle
moglichen Positionen eines Roboters, wobei sich die Verteilung der Samples nach



der Wahrscheinlichkeit richtet, dass sich der Roboter tatséichlich an der betrach-
teten Position befindet (Sampling/Importance Resampling).

Der vorgestellte Algorithmus verfiigt zu Beginn {iber kein Vorwissen, obwohl
dies moglich wire, beispielsweise wenn der Roboter immer an der selben Position
des Feldes starten wiirde. Daher wird zunéichst die maximale Anzahl von Samples
Nmax generiert und gleichmifig iiber den Zustandsraum, hier das befahrbare
Feld und alle Ausrichtungen, verteilt.

S = {si|si = ((%s,9i,0:),wi)} (1)

reprasentiert die aktuelle Menge der Samples s;, wobei jedes s; eine Positi-
onsschitzung (z;,y;,0;) = I; und ein Gewicht w; beinhaltet, das die Wahrschein-
lichkeit ausdriickt, dass sich der Roboter an Position I; befindet.

In jedem Zyklus bekommt der Algorithmus neue Odometrie-Daten a und ein
Bild s der omnidirektionalen Kamera des RoboCup-Roboters. Die Odometrie-
Information wird im Bewegungsmodell verarbeitet. Dabei werden zunichst al-
le Samples von S nach der gemessenen Bewegung a verschoben und rotiert.
Zusétzlich werden die Samples noch durch ein Gauflsches Rauschen proportio-
nal zur Messungenaugkeit der Odometrie verrauscht.

Die Daten der Kamera werden im sogenannten Sensormodell verarbeitet.
Dieses gibt die bedingte Wahrscheinlichkeit P(s|l;) an, dass der Roboter das
Bild s erhilt unter der Voraussetzung, dass er sich an der Position /; befin-
det. Zur effizienten Berechnung von P(s|l;) werden zunichst weifle Pixel, die die
Feldlinien des Spielfelds darstellen, aus dem Kamerabild extrahiert und daraus
durch inverse perspektivische Transformation die Position der Linienpunkte im
Roboter-Koordinatensystem errechnet ([5]). Diese Linienpunkte werden dann an
die Positionsschitzung l; der Samples transformiert . P(s|l;) kann, wie von Réfer
et al. [10,11] und Hundelshausen et al. [12] vorgeschlagen, als Summe der qua-
dratischen Distanzen der Linienpunkte zu ihrer nichstgelegenen Linie im Modell
der Feldlinien berechnet werden. Da diese Distanzen nur von der Position auf
dem Feld abhingig sind, kann man sie vorherberechnen und fiir schnellen Zu-
griff in einer zweidimensionalen Tabelle ablegen. Um die Symmetrie, die sich in
der Positionsschiatzung durch die Linien eines RoboCup-Spielfelds ergibt, auf-
zulbsen, benutzt der Algorithmus zusétzlich noch die Winkel zu den beiden un-
terschiedlich farbig markierten Toren. Diese Winkel werden mit den erwarteten
Torwinkeln an der Position [; verglichen und ergeben ein weiteres Distanzma$.
Die Gesamtdistanz wird schliefllich durch eine Linearkombination der beiden
Distanzen errechnet und mit dieser die Gewichte der Samples aktualisiert.

Jetzt kann aus den besten n Samples ein gewichtetes Mittel als Positions-
schitzung generiert werden

ﬁ: (.’E,y,e) = anln (2)

Diese Positionsschitzung wird nun verbessert, indem iterativ eine Kraft Fj,
und ein Drehmoment Mj, die das Linienmodell auf die Linienpunkte ausiibt,
berechnet und auf die Schitzung angewendet werden. Die Kraft ergibt sich aus



der Summe der Abstandsvektoren zwischen gemessenen Linienpunkten und der
jeweils néichstgelegenen Modelllinie. Das Drehmoment errechnet sich aus dem
Kreuzprodukt der Abstandsvektoren mit den Vektoren vom Roboter zum jewei-
ligen Linienpunkt. Fiigt man nun einen Bruchteil der Kraft F}, und des Drehmo-
ments M}, zur Positionsschiitzung p hinzu, erhiilt man in jeder Iteration k eine
neue Schitzung

(@, ) = (Tp—1,Yr—1) + uFr_1 (3)
0p =041 +vMp_;. (4)

Die Iterationen werden fortgesetzt, bis die Verbesserung einen Schwellwert un-
terschritten hat oder eine maximale Anzahl Iterationen ausgefiihrt wurde. Diese
Idee zur iterativen Positionsverbesserung wurde bereits von Hundelshausen et
al. [12] fiir ein Dead-Reckoning Verfahren zur Lokalisierung benutzt.
Ausgehend von der Gesamtdistanz D der endgiiltigen Positionsschitzung
wird nun noch die Anzahl der Samples fiir den néchsten Zyklus berechnet.

Nmax . if E.D Z Nmax
Nt+1 = ED | < §D < Nmax 5 (5)
1 : ifebD<1

wobei £ regelt, wie schnell Nyy; auf ein Sample reduziert wird. Zum Abschluss
eines Zyklus werden die Samples abhingig von ihrem Gewicht neu gesampled.
Hierbei werden schlechte Samples aussterben und gute mehrfach neu erzeugt.

3 Ergebnisse

Die Effizienz des vorgestellten MCL-Algorithmus und die Qualitét der errech-
neten Positionsschéitzung wurde in zwei Experimenten untersucht. Die dabei
verwendeten Parameter konnen Tabelle 1 entnommen werden.

n|Nmax| § 7 v
N| 200 |2500{0.001|0.0003
Tabelle 1. Die fiir die Experimente verwendeten Parameter

Fiir die Berechnung des gewichteten Mittels aus den besten n Samples wur-
den alle N Samples herangezogen, um ein aufwindiges Sortieren der Samples
zu vermeiden. Die maximale Anzahl von Samples N,,,, wurde so gewihlt, dass
bei einer schlechten Positionsschitzung gerade so viele Samples generiert wer-
den, wie in einem Standard MCL-Verfahren. Die Wahl von £ bilded einen guten
Kompromiss zwischen einer Explosion der Sample-Zahl bei schlecher Schitzung
und einer schnellen Relokalisierung beim ’Kidnapped-Robot’-Problem. Die Re-
gelparameter 4 und v wurden empirisch so ermittelt, dass durch die Iterationen



kein Schwingen der Schitzung um das Minimum auftritt, aber gleichzeitig ei-
ne moglichst schnelle Konvergenz erzielt werden kann. Im ersten Experiment
wurde der Algorithmus mit Bildern eines stehenden Roboters getestet. Die Bil-
der 1 bis 98 wurden an Position p; = (1.04,1.07,2.1) aufgenommen, wihrend
die Bilder 99 bis 196 an einer anderen Position p; = (1.64,2.68,0.0) aufgenom-
men wurden, um das ’Kidnapped-Robot’-Problem zu simulieren. Dieses Expe-
riment wurde sowohl mit dem hier vorgestellten verbesserten MCL-Verfahren,
als auch mit Standard MCL-Verfahren ([3]) mit fester Sample-Zahl von N = 50,
N =100 und N = 200 Samples durchgefiihrt, um die Laufzeit und die Qualitiit
der Schitzung mit bestehenden Verfahren zu vergleichen. Abbildung 1 zeigt die

w &

g Nl N adaptive N adaptive
N=50 N=50
- - Ne100
=+ N=200

o

s

c W - - N=100
s =
£ \‘ -+ N=200
g \

4

estimation error
n

g
wo

\
;
)
B
[
]
)
AN
| W
| \
!
1}
J

. e e e

0 5 10 15 20 %0 95 100 105 110 115 120 125 130
cycle cycle

Abb. 1. Comparison of our algorithm to MCL with fixed numbers of samples.

Euklidische Distanz der Positionsschiitzungen zur tatséchlichen Position fiir alle
Verfahren. Unabhingig von der verwendeten Sample-Zahl haben alle Verfahren
nach spétestens 20 Zyklen die Position auf etwa 10cm genau geschétzt. Der vor-
gestellte Algorithmus reduziert seine Sample-Zahl von N = N,,,, = 200 auf
N =1 in nur 6 Zyklen und erreicht dabei schneller als alle anderen Verfahren
einen Positionsfehler von unter 10cm. Bis zur Anderung der Position des Robo-
ters in Zyklus 99 bleibt der Algorithmus bei nur einem Sample und generiert
dann sofort wieder N = N4, Samples, um auf den grofien Schitzfehler zu rea-
gieren. Abgesehen von dem Standard-Verfahren mit 50 Samples, das nach dem
Positionssprung nicht mehr auf die neue Position konvergiert, sind alle Algo-
rithmen in der Lage, das 'Kidnapped-Robot’-Problem zu 16sen. Der gemittelte
Positionsfehler iiber alle Zyklen liegt bei diesen Verfahren bei etwa 20cm, wo-
bei der vorgestellte Algorithmus sogar noch unter diesem Wert bleibt. Zusétzlich
reduziert der vorgestellte Algorithmus allerdings in 92.87% aller Zyklen die Sam-
plezahl auf ein einziges Sample, wodurch ein erheblicher Geschwindigkeitsvorteil
in der Berechnung der Positionsschitzung erreicht wird. Tabelle 2 fasst diese
Ergebnisse zusammen.

Um zu zeigen, dass das vorgestellte Verfahren auch bei einem fahrenden
Roboter gute Ergebnisse liefert und dennoch in Echtzeit arbeitet, wurde mit
einem Testroboter per Fernsteuerung ein bestimmtes Rechteck abgefahren.



Verbesserte MCL|Standard MCL|Standard MCL|Standard MCL
N = adaptiv N =50 N =100 N =200
Mittlere Rechenzeit 1.7632ms 3.6426ms 6.8223ms 14.2508ms
Mittlerer Fehler 0.1936m 2.2515m 0.2075m 0.2057m

Tabelle 2. Ergebnisse von 196 Zyklen mit verschiedener Samplezahl N.

Abb.2. Die durch den vorgestellten Algorithmus in Echtzeit generierte Positi-
onsschitzung des entlang des schwarzen Rechtecks ferngesteuerten Roboters. Der Ro-
boter steht zu Beginn an der mit einem schwarzen Kreis markierten Position.

Abbildung 2 zeigt die Ergebnisse dieses Experiments. Im ersten MCL-Zyklus
sind die Samples noch gleichmé&8ig iiber das Feld verteilt, so dass sich durch
das gewichtete Mittel die Positionsschiitzung (1) in der Mitte des Feldes ergibt.
Bereits ab dem dritten Zyklus befindet sich allerdings die Schétzung schon auf
der korrekten Startposition (3) im Rechteck. Uber die gesamte Restdauer von 502
Zyklen des Experiments wird die Position des Roboters korrekt geschétzt, wobei
in 96.21% aller Zyklen nur ein einziges Sample berechnet werden muss. Damit
ergab sich eine mittlere Berechnungszeit fiir einen Zyklus von 0.5413ms auf einem
Athlon XP 1800+ System. Leider lisst sich nicht feststellen, ob die gelegentlichen
Abweichungen vom perfekten Rechteck durch Ungenauigkeit in der Schitzung
oder durch ungenaues Steuern des Roboters hervorgerufen wurden, da ein noch
priziseres unabhingiges Lokalisierungssystem nicht zur Verfiigung stand.

4 Zusammenfassung

In diesem Artikel wurde eine effiziente Verbesserung der Monte-Carlo Lokali-
sation vorgestellt. Dieser Algorithmus nutzt einen schnellen Tabellenzugriff um
die Fitness der Samples zu bestimmen und eine iterative Verbesserung der Po-
sitionsschétzung. Damit kann die Zahl der benétigten Samples bis auf ein einzi-



ges Sample reduziert werden. In Experimenten konnte gezeigt werden, dass der
Algorithmus dank der variablen Sample-Zahl in der Lage ist, das 'Kidnapped-
Robot’-Problem zu 16sen und die Position eines fahrenden Roboters mit hoher
Genauigkeit zu verfolgen. Die dazu bendtigte Rechenzeit lisst ausreichend viel
Platz fiir weitere wichtige Berechnungen des Roboters, wie z.B. Objekterkennung
und -verfolgung und Pfadplanung. Als weitere Untersuchung der Genauigkeit des
Algorithmus sind Experimente mit einem Laser-Scanner geplant, der die exakte
Position des Roboters zum quantitativen Vergleich der Ergebnisse des Verfahrens
bestimmt.
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