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Zusammenfassung

Die Einfithrung des humanoiden Roboters NAO als neue Plattform der Standard Plat-
form League des RoboCups stellt die Teams vor die Herausforderung neue Verfahren fiir
die Fortbewegung und das Schieflen mit nur zwei Beinen zu entwickeln. Die Qualitét
dieser Bewegungen héangt stark von der Kalibrierung der Roboter ab. Fehler, die sich
durch unprézise Montage, Abnutzung oder Beschiadigung des Roboters ergeben, wer-
den mit der Roboterkalibrierung ausgeglichen. Die bisherigen Verfahren der Kalibrie-
rung des NAOs sind sehr zeitintensiv und miissen von Nutzern manuell durchgefithrt
werden.

In dieser Arbeit wird ein automatisches Verfahren der Roboterkalibrierung untersucht,
welches speziell fiir den NAO konzipiert ist. Das Ziel dieser Kalibrierung ist die Ver-
besserung der Mobilitiat des NAOs, sowie die Entlastung der Nutzer der Roboter.

Der Roboter bewegt ein an den Fiiflen befestigtes Schachbrett, welches von der Kamera
des NAOs beobachtet wird. Mit einem Optimierungsverfahren wird ein mathematisches
Modell des Roboters angepasst, so dass das Modell korrekte Vorhersagen iiber die
Position des Schachbretts im Kamerabild treffen kann. Ein Roboter gilt als kalibriert,
wenn die Position des Schachbretts im Bild mit der Positionsvorhersage des Modells
iibereinstimmt und die optimierten Parameter des Modells die Mobilitat des NAOs
verbessern.

Fiir die Umsetzung des Verfahrens wird die Roboterkalibrierung als Problem der kleins-
ten Quadrate formuliert und mit dem Levenberg-Marquardt-Algorithmus gel6st. Dar-
iiberhinaus werden die Implementierungen der Schachbretterkennung und der Bewe-
gungssteuerung, sowie die automatische Steuerung der Kalibrierung mit Hilfe eines
endlichen Automaten vorgestellt.
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1 Einleitung

Diese Arbeit ist thematisch im Bereich der Robotik angesiedelt und beschéftigt sich
mit der automatischen Kalibrierung eines humanoiden Roboters, welcher dem Aufbau
des menschlichen Koérpers nachempfunden ist. Der Begriff Robotik wird von Thrun
u.a.[TBFO05] folgendermaflen definiert:

,Robotics is the science of perceiving and manipulating the physical world
through computer-controlled devices. Examples of successful robotic sys-
tems include mobile platforms for planetary exploration, industrial robotics
arms in assembly lines, cars that travel by themselves, and manipulators
that assist surgeons. Robotics systems are situated in the physical world,
perceive information on their environments through sensors, and manipu-
late through physical forces.

Die Robotic Industries Association fiihrt folgende Definition! eines Roboters auf:

»A robot is a reprogrammable, multifunctional manipulator designed to mo-
ve material, parts, tools or specialized devices through variable programmed
motions for the performance of a variety of tasks.

Laut dieser Definitionen handelt es sich bei einem Roboter um eine programmierbare,
technische Apparatur, welche fiir die Ausiibung einer bestimmten Aufgabe in einer
festgelegten Umgebung konzipiert ist. Um mit der Umwelt interagieren zu koénnen,
verfiigen Roboter iiber Aktoren und optionale Endeffektoren, welche aufgrund von
Beobachtungen und Messungen mit geeigneten Sensoren zielfithrend eingesetzt werden.
Ein Aktor kann z. B. ein Arm und ein Endeffektor ein Werkzeug oder eine Hand sein.

Das Zusammenspiel von Sensoren und Aktoren wird von Computerprogrammen ge-
steuert. Solche Programme verfiigen zumeist tiber interne Modelle der Umgebung und
des Roboters selbst, um genauer planen zu kénnen, welche Schritte zur Erfiilllung der
aktuellen Aufgabe als nédchste ausgefithrt werden miissen oder um auf unerwartete Er-
eignisse geeignet reagieren zu konnen. Fiir einen humanoiden Roboter ist beispielsweise
hilfreich, wenn dieser berechnen kann, wo sich Hande und Fiifle im Raum relativ zur
Roboterbasis befinden, um eventuelle Kollisionen zu vermeiden oder um das Gleichge-
wicht zu halten. Weicht das tatséchliche Modell des Roboters vom intern verwendeten
ab, ist nicht mehr garantiert, dass dieser korrekt funktioniert. Abweichungen ergeben
sich zum einen durch nicht berticksichtigte Parameter im internen Modell, zum ande-
ren durch Verschleil und unpraziser Montage der Sensoren und des Roboters selbst. Im

http://definitions.uslegal.com/r/robotics/
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Falle von Montagefehlern und Verschleifl miissen die betroffenen Sensoren entsprechend
kalibriert werden.

Unter Kalibrierung wird der Prozess der wiederholbar genauen Feststellung der Ab-
weichung eines Messkorpers zu einem anderen Korper, welcher zuvor als das Normal
oder der Standard definiert wurde, verstanden. Die Korrektur dieser Abweichung ist
laut des VIM[08] (International Vocabulary of Metrology) des BIPM? (International
Bureau of Weights and Measures) als ein zusétzlicher Schritt anzusehen und darf nicht
mit Kalibrierung verwechselt werden.

Die Problematik von unzureichend kalibrierten Robotern kénnen anhand von zwei ein-
fachen Beispielen angefiihrt werden. Fiir einen Industrieroboter ist es nicht akzeptabel,
wenn dieser aufgrund von unprézise verbauten Servomotoren des Roboterarms, weni-
ge Millimeter neben der eigentlichen Naht schweifit. Auf einen humanoiden Roboter
iibertragen, zeigt sich die Problematik bei der Nachahmung des menschlichen Ganges,
falls die geforderten Fuflpositionen nicht korrekt angesteuert werden konnen. Im besten
Fall fithrt dies zu einem instabilen, langsamen Gang oder fithrt im schlimmsten Falle
zu kostspieligen Beschddigungen als Resultat von Stiirzen.

Die Fehler der Positionierung von Servomotoren zu korrigieren, ist die Aufgabe der
sogenannten Roboterkalibrierung (siehe Abschnitt 3.1). Im Kontext dieser Arbeit wird
am Beispiel des humanoiden Roboters NAO eine Methode zur automatischen Roboter-
kalibrierung untersucht und vorgestellt.

1.1 Motivation

Um die Entwicklung innerhalb der Robotik voranzutreiben, werden diverse Wettbe-
werbe mit den verschiedensten Szenarien ausgetragen. Die DARPA Grand Challenge?
stellte Entwickler vor die Aufgabe, autonome Fahrzeuge zu entwickeln und diese einen
festgelegten Pfad abfahren zu lassen. Der im Jahre 2013 zum ersten Mal ausgetragene
SpaceBot Cup* des Deutsche Zentrums fiir Luft- und Raumfahrt (DLR) beschéiftigte
die teilnehmenden Teams mit den Problemen von Robotern, die auf anderen Planeten
agieren sollen.

Diese Arbeit ist durch den RoboCup[Kit+95], eine internationale Initiative zur For-
derung und Forschung der kiinstlichen Intelligenz und Robotik, motiviert. Das selbst
verfasste Ziel dieses jahrlich stattfindenden Wettbewerbs ist es, den im Jahr 2050 amtie-
renden Fufiballweltmeister mit autonomen Robotern nach offiziellen FIFA-REGELN zu

2http://www.bipm.org/
3http://archive.darpa.mil/grandchallenge/index.asp
‘http://www.dlr.de/rd/desktopdefault.aspx/tabid-8101/13875_read-35268/
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besiegen. Die Standard Platform League (SPL) ist eine der vielen verschiedenen Ligen

()

Abbildung 1.1: Eine typische Spielszene der Standard Platform League (http://www.
informatik.uni-bremen.de/~judy/robocup2013/DSC_0127. JPG,
abgerufen am 25.03.2014)

des FuBball-Wettbewerbs (siehe Abbildung 1.1) des RoboCups und stellt gleichzeitig
den Rahmen dieser Arbeit dar.

Teilnehmer dieser Liga entwickeln ihre eigenen Programme fiir eine vorher festgelegte
Roboter-Plattform. Eigenstandige Modifikationen des Roboters sind nicht erlaubt um
sicherzustellen, dass fiir alle teilnehmenden Teams identische Bedingungen herrschen.
Es handelt sich um einen reinen Programmier-Wettbewerb.

Seit 2008 wird der humanoide Roboter NAO[Gou+08] von Aldebaran Robotics® ver-
wendet, welcher den AIBO (ein hundeéahnlicher, vierbeiniger Roboter) von Sony ablost.
Der bisher erfolgreichste Teilnehmer in der SPL mit der NAO-Plattform ist das Team
B-Human®, ein studentisches Projekt des Fachbereichs Informatik der Universitit Bre-
men” mit Unterstiitzung der Forschungsgruppe Cyber-Physical Systems des Deutschen
Forschungszentrums fiir Kiinstliche Intelligenz GmbH®. In den Jahren 2009, 2010, 2011

5

www.aldebaran.com
Shttp://www.b-human.de
"http://www.uni-bremen.de
8http://www.dfki.de/web/forschung/cps
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und 2013 konnte das Team den RoboCup® gewinnen und damit den Weltmeistertitel
erlangen. Die von B-Human entwickelte Software wird in der Regel nach einer Welt-
meisterschaft veroffentlicht. Die Veroffentlichung[R6f+12] des Jahres 2012 stellt dabei
die Grundlage fiir diese Arbeit dar.

Stabiles, schnelles Laufen, sowie prézise Schiisse und robuste Lokalisierung sind die
Starken der B-Human-Software unter der Voraussetzung, dass der NAO korrekt kali-
briert ist. Aktuell ist die Kalibrierung ein manuelles Verfahren, welches viel Zeit be-
ansprucht und einiges an Erfahrung der Benutzer voraussetzt, da die Korrekturen der
jeweiligen fehlerbehafteten Gelenke iiber Augenmafl geschiatzt werden. Problematisch
dabei ist, dass kein eindeutiges Kriterium existiert, welches aussagt, ob ein Roboter
korrekt kalibriert ist und dass die Roboter aufgrund von Belastungen wéhrend des
Spiels hinterher neu kalibriert werden miissen. Da die Kalibrierung eine wichtige Vor-
raussetzung fiir den Erfolg von B-Human darstellt und das Team mittlerweile {iber eine
beachtliche Anzahl von NAOs verfiigt, sind viele Mitglieder des Teams wéhrend eines
Wettkampfes mit der manuellen Kalibrierung beschéftigt.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Untersuchung einer automatischen Lo-
sung der Kalibrierung, mit dem Ziel samtliche NAOs fiir Experimente und Fuballspiele
einsatzfahig zu machen und gleichzeitig die Mitglieder von B-Human zu entlasten.

1.2 Aufbau der Arbeit

Die folgenden Abschnitte des ersten Kapitels befassen sich mit dem Stand der Technik
zur Kalibrierung von Robotern und der Formulierung von Anforderungen an das im
Rahmen dieser Arbeit entstandene Verfahren.

Kapitel 2 widmet sich der verwendeten Hardware- und Software-Plattform.

Kapitel 3 beschéaftigt sich mit Definition des Begriffs der Roboterkalibrierung und den
wichtigsten mathematische Grundlagen. Zu diesen zédhlen unter anderem die homogene
Koordinatentransformation, die Vorwértskinematik und das Modell der Lochkamera.

Kapitel 4 umfasst die Implementierung der Roboterkalibrierung fiir den NAO. Zu Be-
ginn wird die Kalibrierung als Problem der kleinsten Quadrate definiert. Die weiteren
Abschnitte beschaftigen sich mit einer Schachbretterkennung, einer Bewegungssteue-
rung und der Umsetzung eines Optimieralgorithmus.

Kaptiel 5 beinhaltet die Evaluation des in Kapitel 4 vorgestellten und implementierten
Verfahrens.

Yhttp://www.robocup.org
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Im sechsten und letzten Kapitel werden die Tests und Ergebnisse zu einem Fazit zu-
sammengefasst und mogliche Verbesserungen im Ausblick aufgelistet.

1.3 Stand der Technik

Die meisten Arbeiten im Bereich der Roboterkalbrierung beschéftigen sich mit der
Verbesserung der Positionierungsgenauigkeit von Industrierobotern, unter anderem als
Manipulatoren bekannt. In der Automobilfertigung kommen oft sogenannte Knickarm-
roboter zum FEinsatz und die typischerweise tiber fiinf bis sechs Freiheitsgrade verfiigen.
Ebenfalls existieren diverse Veroffentlichungen aus der Forschung iiber Roboter, wie
beispielsweise der Rollin’ Justin[Bau+11] des DLR, der Robonaut|Amb+04] oder der
PR2[Wyr+08] von Willow Garage. Gemein ist diesen Arbeiten, dass die untersuchten
Roboter iiber Arme als Aktoren verfiigen und mit Hilfe dieser Werkzeuge bedienen,
Nahrungsmittel zubereiten oder Bélle fangen.

Die von Nickels u.a.[Nic03], Pradeep u.a.[PKB10], Hubert u.a[HSB12] und Birbach
u.a.[OF12] vorgestellten Losungen zur Verbesserung der Positionierungsgenauigkeit ba-
sieren auf der sogenannten Hand-eye Calibration[SH09], unterscheiden sich jedoch in
der Wahl des Optimierungsverfahrens und des verwendeten Kalibrierkorpers. Beim
Verfahhren von Nickels u.a.[Nic03| kénnen unter der Annahme einer a priori Kame-
rakalibrierung entweder nur die Nullagenfehler der Gelenkwinkel oder die kompletten
Parameter der Denavit-Hartenberg-Konvention[DH55] berechnet werden. Fir die Op-
timierung wird der Downhill-Simplex-Algorithmus und als Kalibrierkoérper ein kugel-
formiges Werkzeug verwendet.

Fir die Methode von Pradeep u.a.[PKB10] wird an der Hand des PR2 ein Schach-
brett angebracht. Zuséatzlich zur Kinematik werden die Posen der Kameras und Laser-
Entfernungsmesser verbessert. Angewandt wird der Optimierungsalgorithmus von Le-
venberg[Lev44] und Marquardt[Mar63], ein Verfahren zur Optimierung von Problemen,
die sich im Sinne der Summe der kleinsten Quadrate definieren lassen.

Im Unterschied zur Kalibrierung des PR2 werden fiir die Roboter Cosero und Dy-
namaid zwar auch Schachbretter als Kalibrierkorper verwendet, allerdings werden die
relevanten Parameter mit der Mazimum-a-posteriori-Methode (MAP) optimiert. Diese
kommt laut Hubert u.a[HSB12] mit wenigen Testdaten aus und erzielt ahnlich gute
Ergebnisse, wie das erwahnte Levenberg-Marquardt-Verfahren.

Die von Birbach u.a.[OF12] dargestellte Losung kommt ohne einen externen Kalibrier-
korper aus und verwendet spezielle Markierungen, die an den Handgelenken des Rollin’
Justin angebracht sind. Unter der Verwendung des Levenberg-Marquardt-Algorithmus,
werden die Nullagenfehler, die Elastizitaten der Gelenke, die Kalibrierung der Iner-
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tialsensoren und die Posen, sowie die intrinsischen Parameter der beiden Kameras
geschatzt.

Die bis hierhin genannten Arbeiten, basieren alle auf Methoden der computergestiitzten
Bildverarbeitung. Um sich einen allgemeineren Uberblick iiber das Thema Roboterka-
librierung zu verschaffen, empfiehlt sich das Studium der Ausarbeitung von Elatta
u.a.[Ela+04], eine Zusammenfassung der verschiedenen Kalibrierungs-Methoden, wel-
che auch Losungen enthélt, die nicht auf visuelle Sensoren angewiesen sind.

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Arbeiten existieren sehr wenige Veroffentli-
chungen fiir die Kalibrierung speziell fiir Roboterbeine, welche beispielsweise fiir Laufen
und Balancieren von grofler Bedeutung sind. Roboterbeine agieren zwar auch im drei-
dimensionalen kartesischen Raum, verfiigen aber tiber die Einschrankung, dass der Fuf3
mit dem Boden Kontakt hat und die Fufisohle dabei moglichst eben zum Boden sein
muss.

Von Yamane u.a.[Yam] wird ein Verfahren vorgestellt, welches nur mit Gelenkwinkel-
messugnen und Inertialsensoren auskommt um die Beine des CMU/Sarcos zu kalibrie-
ren, ohne dabei auf externe Hilfsmittel angewiesen zu sein. Hierfiir werden die Beine
manuell, bei stdndigen Kontakt der Fufisohlen mit dem Boden, bewegt. An den bei-
den Oberschenkeln ist jeweils ein Inertialsensor angebracht, welcher die Orientierung
des Schenkels bestimmt. Die Orientierungen werden zusammen mit den jeweiligen Ge-
lenkwinkeln mit 500H z, wahrend der manuellen Beinbewegungen, aufgezeichnet. Die
Nullagenfehler werden dann mit dem Verfahren der konjugierten Gradienten berech-
net, indem die Messungen und eine geeignete Kostenfunktion bereitgestellt werden. Die
Kostenfunktion setzt sich dabei aus der Abweichung der Messung und der Vorhersage
der Orientierung des Oberschenkels, sowie der Hohenvariation von bestimmten Punk-
ten auf der Fulsohle des Roboters zusammen. Der Vorteil dieser Art der Kalibrierung
besteht darin, dass keine externen Hilfsmittel bendtigt und dass die Messungen mit
Bodenkontakt durchgefiihrt werden. Allerdings miissen die Bewegungen von Nutzern
des Roboters manuell durchgefithrt werden.

Ein Verfahren um speziell die Beine des NAOs zu kalibrieren wird in der Bachelorarbeit
von Markowsky[Mar11] vorgestellt. Es wurde untersucht, ob mit Hilfe eines Bergsteiger-
Algorithmus die Stromlasten der Beingelenke und die Gewichtsverteilung beider Fiifle
ausgleichbar sind. Es wurde angenommen, dass der NAO korrekt kalibriert ist, wenn die
Stromlasten der beiden Beine identisch sind. Die verwendete Kostenfunktion besteht
aus den Differenzen der Stromlast der Gelenke des linken und rechten Beines, sowie
die Differenz der Gewichtsverteilung des linken und rechten Fufles. Nach einer Para-
meterbestimmung des Optimierers erfolgt eine neue Auswertung der Kostenfunktion,
indem der NAO fiir eine kurze Zeit auf der Stelle lauft, damit sich die neuen Parameter
auch auf die Gelenke auswirken kénnen. Die Verteilungen werden erst wieder gemessen,
wenn der NAO wieder ruhig auf der Stelle steht. Diese Methode scheitert allerdings
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aufgrund der Sensorik des NAOs. Vor allem die Gewichtssensoren an den Fuflsohlen
sind duflerst Fehleranféllig und funktionieren oft tiberhaupt nicht. Auflerdem zeigen die
dargestellten Ergebnisse nicht auf, wie gut der Roboter nach einer solchen Kalibrierung
laufen und schieflen kann.

Die von B-Human verwendete Losung der Kalibrierung des NAOs wird in der Do-
kumenation[Rof+13b] dargestellt. Es handelt sich dabei um entweder eine komplett
manuelle Methode, bei der ein Benutzer die Nullagenfehler via Augenmafl abschétzt
oder eine halbautomatische Herangehensweise. Zweitere bedingt, dass die Fufisohlen
parallel zu Boden sind, was in einem ersten manuellen Schritt erfolgt. Anschlieend
wird eine halbautomatische Kamerakalibrierung durchgefiihrt, welche zuséatzlich die
Rotation des Oberkorpers schatzt. Die Gelenke werden dann so angepasst, dass diese
Rotationen ausgeglichen werden, was dazu fithrt, dass der NAO aufrechter steht. Al-
lerdings kommt es oft vor, diese Schritte mehrfach wiederholt werden miissen, um am
Ende eine annehmbare Kalibrierung zu erhalten.

1.4 Ziel und Anforderungen

Die vorgestellten Veroffentlichungen von Nickels u.a.[Nic03], Pradeep u.a.[PKB10], Hu-
bert u.a[HSB12] und Birbach u.a.[OF12] zur Roboterkalibrierung verfiigen iiber eine
ahnliche Funktionsweise. Die Roboter bewegen ihre Aktoren durch ihren Arbeitsraum,
wobei die Position eines Kalibrierkdrpers mit einer Kamera gemessen wird. Die Abwei-
chungen der Messungen von den Vorhersagen eines mathematischen Robotermodells
werden durch verschiedene Optimierungsverfahren minimiert. Ziel dieser Arbeit ist, die
Entwicklung einer automatischen Roboterkalibrierung fiir den NAO, nach dem Vorbild
der soeben beschriebenen Verfahrensweise. Sie muss die folgenden Anforderungen er-
fiillen:

A1l - Schneller als manuelle Methode

Die automatische Roboterkalibrierung soll im Gesamten weniger Zeit bendtigen, als die
bisher eingesetzten manuellen und halbautomatischen Methoden von B-Human.

Wird ein NAO kalibriert, steht er nicht fiir Experimente zur Verfiigung. Daher ist es
erforderlich, dass die automatische Kalibrierung nicht mehr Zeit in Anspruch nimmt
als die manuelle Methode.
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A2 - Einfache Handhabung

Die automatische Roboterkalibrierung muss ohne komplexe Vorbereitungen durch einen
Benutzer auskommen.

Je aufwéndiger ein Verfahren ist, umso wahrscheinlicher schleichen sich unbeabsichtigte
Fehler ein.

A3 - Robustheit

Die automatische Roboterkalibrierung muss fir alle NAOs in verschiedenen Lokalitdten
anwendbar sein und plausible Kalibrierungen erzeugen.

Diese Anforderung betrifft sémtliche Softwarekomponenten der Roboterkalibrierung:
Die Algorithmen der Erkennung des Kalibrierkérpers miissen diesen unter verschiede-
nen Gelenkstellungen immer korrekt feststellen konnen. Dabei muss die Bewegungs-
steuerung die geforderten Gelenkkonfigurationen auch prazise ansteuern kénnen. Die
Bildverarbeitung muss auflerst tolerant gegeniiber Beleuchtungsveranderungen sein,
da die Beleuchtung der verschiedenen Austragungsorte fiir Roboterfuballspiele oft
unterschiedlich ist und von wechselhaften Wetterbedingungen beeinflusst wird. Der
verwendete Optimierungsalgorithmus darf fiir gleiche Eingabewerte keine verschiede-
nen Ausgaben erzeugen. Auflerdem miissen die optimierten Parameter einen plausiblen
Wertebereich aufweisen.

A4 -Qualitat der Kalibrierung

Die Ergebnisse der automatischen Roboterkalibrierung sollen die gleiche Qualitdt auf-
weisen wie die Resultate wie die manuelle Kalibrierung.

Ein NAO muss nach erfolgter Kalibrierung in der Lage sein, erfolgreich ein Fufiballspiel
zu bestreiten. Hierfiir muss er stabil laufen kénnen und die Distanz zu den Feldlinien,
dem Spielball, den Toren sowie gegnerischen Robotern korrekt berechnen kénnen. Die
Durchfiihrung der manuellen Roboterkalibrierung ist, abgesehen von schwer besché-
digten Robotern, immer in der Lage einen NAO fiir ein Spiel einsatzfihig zu machen.

A5 - Wiederholbarkeit

Die optimierten Parameter der Roboterkalibrierung sollen fiir mehrfache Wiederholung
gleiche Werte aufweisen.
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Andernfalls kann die verwendete Methodik angezweifelt werden.
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2 Plattform

In diesem Kapitel werden die Eigenschaften des NAO untersucht und die Besonderhei-
ten des verwendeten Software Frameworks von B-Human aufgezeigt.

2.1 NAO

Der NAO ist ein humanoider Roboter der franzosischen Firma Aldebaran-Robotics, wel-
cher speziell fiir Forschung und Lehre entwickelt wurde und aus diesem Grund einen
relativ glinstigen Anschaffungspreis von circa 12.000 € aufweist. Seit seiner Vorstel-
lung im Jahr 2006 wurden neue Versionen dieses Roboters verdffentlicht, wobei diese
sich z. B. in der Grofle, dem Gewicht, die Anzahl der Freiheitsgrade und der Senso-
rik unterscheiden. Die meiste Prominenz erlangte der NAO durch die Einfiihrung als
Standard-Plattform der SPL des Robocups im Jahre 2008.

Ausstattung

Die zu diesem Zeitpunkt aktuellste Version des NAO stellt der V.4.0 H.25[Rob] dar,
welcher iiber 25 Freiheitsgrade verfiigt. Eine Besonderheit der Konstruktion des NAOs
stellt das Hiftgelenk dar, welches im Gegensatz zum menschlichen Skelett eine Kopp-
lung der Beine bewirkt. Der Mensch ist in der Lage, seine Beine unabhangig vonein-
ander zu bewegen, d. h. er kann sein Bein zur Seite und nach vorne heben oder es
nach innen oder auflen drehen, ohne dass das andere Bein dadurch beeinflusst wird.
Das Verdrehen der Beine nach innen oder aulien wird beim NAO durch einen einzigen
Motor gesteuert. Dreht das linke Bein nach auflen, so dreht sich auch das rechte Bein
entsprechend nach auflen.

Die Gelenke sind mit Servomotoren realisiert, die in der Lage sind Gelenkwinkel und
anliegende Spannung zu messen. Winkel konnen mit einer Préazision von 0, 1° gesetzt

bzw. gemessen werden und verfiigen laut Gouaillier u.a[GCK10] ein Gelenkspiel von
£5°.

Zuséatzlich verfigt der NAO tber zwei Lautsprecher im Kopf sowie diverse LEDs, die
iiber den gesamten Korper verteilt sind. Zu den Sensoren zdhlen zwei Kameras, vier
Mikrofone, ein zwei-Achsen Gyroskop und ein drei-Achsen Beschleunigungsmesser im
Oberkorper, Drucksensoren unter den Fufisohlen und Kontaktsensoren auf dem Kopf
und an den FuBspitzen.
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Abbildung 2.1: Der NAO (http://www.sedoniatech.com.au/imgs/nao_debout. jpg,
abgerufen am 27.03.2014).

Die beiden Kameras befinden sich im ,Mund® und in der ,Stirn“ des Kopfes und
nehmen 30 Bilder pro Sekunde auf, bei einer maximalen Auflésung von 1280 x 960
Pixeln.

Als Prozessor wird ein Intel ATOM Z530 mit einer Taktung von 1,6 GH 2z verwendet
und verfiigt dabei tiber 1 GB Arbeitsspeicher. Als Betriebssystem kommt ein spezielles
Linux fiir eingebette Systeme zum Einsatz.

2.2 Software

Die Software dieser Arbeit wurde komplett mit der C++-Programmiersprache! ge-
schrieben, was zum einen der Erzeugung von effizienten und schnellen Code und zum
anderen dem verwendeten B-Human-Framework[Rof+13b] geschuldet ist, da dieses
ebenfalls in C'++ geschrieben ist.

1C++4-98-Standard


http://www.sedoniatech.com.au/imgs/nao_debout.jpg
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Abbildung 2.2: SimRobot im Einsatz: eine simulierte Roboterkalibrierung.

Das von B-Human entwickelte Framework ermoglicht eine modulare Entwicklung von
Roboter-Kontrolprogrammen. Eine bestimmte Téatigkeit oder Aufgabe, wie z. B. das
Erkennen des Spielball, wird als ein Modul implementiert. Jedes Modul stellt seine
Ergebnisse in Form von sogenannten Reprdsentationen bereit, welche von anderen Mo-
dulen als Eingabedaten verwendet werden konnen. Die Ballerkennung benoétigt bei-
spielsweise ein Kamerabild, welches von einem anderen Modul zuvor als Reprdsenta-
tion bereitgestellt werden muss. Durch die Definition solcher Abhédngigkeiten ergibt
sich eine Ausfiihrungsreihenfolge der verschiedenen Module, welche vom Framework
automatisch ermittelt und auf mogliche zirkuldre Abhangigkeiten tiberpriift wird.

Module werden einer Kategorie (Perception, Modeling, BehaviorControl, MotionControl
oder Sensing) zugeordnet, damit man diese logisch gruppieren und, viel wichtiger,
einem Prozess zuordnen kann. Ein Prozess stellt eine Umgebung dar, in dessen Kontext
Module ausgefiihrt werden. Ein Unterscheidungsmerkmal von Prozessen stellt dabei die
Aufruthaufigkeit der Module pro Zeiteinheit dar. Implementiert sind diese als Threads.
Von diesen Prozessen gibt es insgesamt drei: Motion, Cognition und Debug:

o Der Cognition-Prozess kommuniziert via Video4Linux mit den Kameras und ver-
arbeitet deren Bilder mit einer Frequenz von 60 Hz. Das Erkennen von Tor-
pfosten, Feldlinien, Béllen und anderer Roboter (Perception) wird hier erledigt,
woraufhin diese Informationen dazu verwendet werden, um Modelle wie z.B. die
Position des Roboters auf dem Feld oder die Geschwindigkeit des Balls (Mode-
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SimRobot

TCP/IP
/ N
| Debug |
-l T
V — : |
Cognition Motion
| o |
ensing |
| ()
\ MotionControl ‘
o /
ﬁVideo for Linux ﬁNAOqi
Kamera DCM

Abbildung 2.3: Die Prozesse Cognition, Motion und Debug in Zusammenarbeit mit
Video4Linux und NAQgqi. Die im gestrichelten Rahmen befindlichen
Komponenten sind Bestandteil der Software von B-Human, welche auf
dem NAO lauft.

ling) zu berechnen. Diese Modelle werden dann in der Verhaltenssteuerung (Be-
haviorControl) dazu verwendet, intelligente Entscheidungen auf dem Spielfeld zu
treffen.

« Die Sensoren (Sensing) und Gelenkwinkel des NAO werden im Motion-Prozess
mit 100 Hz ausgelesen bzw. gesetzt. Hierfiir wird mit der Software des Herstel-
lers (NAOgqi) kommuniziert, da diese tiber exklusiven Zugriff auf die Sensorik
und Aktorik des NAOs verfigt (DCM: Device Control Manager). Um einen Da-
tenaustausch mit dem Device Control Manager (DCM) ermoglichen zu konnen,
wird iiber ein eigenes NAOgqi-Modul auf die Sensoren zugegriffen, dessen Werte in
einen Shared-Memory geschrieben werden. Im Code des B-Human Frameworks
gibt es ein entsprechendes Modul, welches ebenfalls Zugriff auf diesen Shared Me-
mory hat. Bewegungen wie das Laufen oder das Treten gegen einen Ball werden
von Motion durchgefiithrt, wobei die hierfiir notwendigen Befehle aus Cognition
kommen, weswegen bestimmte Reprdsentationen zwischen den beiden Prozessen
geteilt werden.

o Der Debug-Prozess hat die Aufgabe mit der Simulations-Software SimRobot via
TCP/IP zu kommunizieren, welche auf einem entfernten Rechner lauft. Ein Nut-
zer kann somit Werte von Reprdisentationen auslesen und setzen, Datenplots er-
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stellen, Kamerabilder mit Hilfszeichnungen versehen und bestimmte Programm-
zeilen per Kommando aktivieren.

SimRobot

Die bereits erwiahnte Software SimRobot[LSR06] (siche Abbildung 2.2) ist in der Lage,
beliebig viele NAOs zu simulieren. So kénnen Module und Algorithmen unter perfekten,
simulierten Bedingungen getestet werden, bevor man potentiell fehlerhafte Software auf
einen NAOQ installiert und diesen dadurch zu Schaden bringt.

SimRobot ermoglicht es, verschieden Roboterarten in beliebigen Situationen zu simu-
leren. Um dies zu gewéhrleisten, gibt es eine zu XML &dhnliche Auszeichnungssprache.

SimRobot kann Log-Dateien abspielen, wobei diese zuvor mit dem NAO aufgezeichnet
wurden. Eine Log-Datei enthalt die Daten von beliebigen Reprdisentationen. Im Zuge
dieser Arbeit wurden die Bildverarbeitungsalgorithmen mit Hilfe der Logs entwickelt,
indem die Kamerabilder aufgezeichnet wurden.
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3 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Grundlagen erklért. Einleitend wird der Begrif
der Roboterkalibrierung definiert. Die folgenden Abschnitte beschéaftigen sich mit der
Festlegung des Koordinatensystems, der homogenen Koordinatentransformation, dem
Prinzip der Vorwértskinematik, dem Modell der Lochkamera und der linearen sowie
nichtlinearen Optimierung.

3.1 Roboterkalibrierung

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Definition der bereits erwahnten Roboter-
kalibrierung. Dessen Ziel ist laut Wiest[Wie01] die Verbesserung der Positionierung
der Effektoren im Sinne von absoluter Positioniergenauigkeit und Wiederholungsge-
nauigkeit. Absolute Positioniergenauigkeit ist ein Maf} dafiir, wie gut ein Endeffektor
eine gewiinschte Position in der Welt erreicht. Wiederholungsgenauigkeit beschreibt,
wie grofl die Abweichung der Position des Effektors bei mehrfacher Ansteuerung eines
gleichen Ziels aus entweder immer gleichen oder verschiedenen Startstellungen ist.

Ungenauigkeiten bei der Ansteuerung entstehen hauptsachlich durch falsche Montage
der Motoren oder auch durch Abnutzung und Beschidigungen der Gelenke. In Tabelle
3.1 werden die Hauptfehlerquellen fiir Roboterkinematiken nach Beyer[Bey05] aufge-
listet.

’ Geometrisch \ Nicht-geometrisch ‘
Nullagenfehler 80 bis 90% | Gelenkelastizitaten 3 bis 8%
Langen- und Winkelfehler 5 bis 10% | Getriebefehler 1 bis 2%
Temperatureinfliisse 0 bis 10% | Stochastische Fehler 1 bis 2%

Tabelle 3.1: Die Fehlereinfliisse auf Roboterkinematiken.

Die Nullagenfehler haben hierbei den grofiten Einfluss. Nach Wiest[Wie01] wird ein
Nullagenfehler als Abweichung der vom Roboterhersteller festgelegten nominellen, me-
chanischen Achsnullstellung definiert. Laut Beyer[Bey05] sind die elastischen Fehler,
trotz eines maximalen Beitrags zum Fehler von 8%, in den meisten Fallen ignorierbar.

Diese entstehen z. B. durch schlechte Lagerung und gering steife Materialien der Servos
und Achsen.

Von Elatta u.a.[Ela+04] und Wiest[Wie01] wird die Roboterkalibrierung in mindestens
vier aufeinander folgende Phasen unterteilt:
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In der Modellierungs-Phase wird ein geeignetes, parametrierbares mathematisches Mo-
dell der Kinematik des jeweiligen Roboters erstellt, um eine méglichst genaue Vorhersa-
ge treffen zu kénnen, wie sich der Roboter unter verschiedenen Konfigurationen verhal-
ten wird. Hierfiir wird in den meisten Féllen die Denavit-Hartenberg- Konvention[DH55]
oder die homogene Koordinatentransformation|SK08] verwendet.

Wiéhrend der Messungs-Phase werden verschiedene Gelenkstellungen angesteuert, wo-
bei die Position des Endeffektors gemessen wird. Die Konfigurationen miissen so ge-
wahlt sein, dass jeder Parameter des Modells Verwendung findet und der Grofiteil des
Arbeitsbereichs des Roboters abgedeckt wird.

Um die nun eventuell auftretenden Ungenauigkeiten auszugleichen, werden in der Iden-
tifikations-Phase Parameter des Modells und deren Belegung bestimmt, die dafiir sor-
gen, dass Messung und Vorhersage besser zusammenpassen. Dieses Problem lésst sich
oft im Sinne eines Problems der kleinsten Quadrate formulieren und mit numerischen
Methoden losen.

Die Anwendung der optimierten Parameter bzw. des aktualisierten Modells in die
Steuerungs-Software ist Aufgabe der letzten Phase, der Kompensation. Nun sollten
die Vorhersagen des Modells mit den Messungen der tatsidchlichen Position der Endef-
fektoren tibereinstimmen. Diese Phase ist der in VIM[08] erwiahnte zusatzliche Schritt
zur eigentlichen Kalibrierung.

3.2 Koordinatensystem

Fiir die automatische Gelenkkalibrierung ist es notwendig zu wissen, wo sich die einzel-
nen Gelenke im dreidimensionalen, kartesischen Raum relativ zum Ursprung des NAOs
befinden. Dieser Ursprung befindet sich dabei zwischen den beiden Hiiftgelenken im
Inneren der Torso-Hiille. Die x-Achse zeigt in Richtung des Torsos bzw. nach vorne,
die y-Achse nach links und die z-Achse nach oben. Ein solches Koordinatensystem wird
auch als rechtshdndig und links drehend bezeichnet.

3.3 Homogene Koordinatentransformation

Eine homogene Koordinatentransformation[SK08] T4, im dreidimensionalen kartesi-
schen Raum, kann als eine 4x4 Matrix dargestellt werden und beinhaltet eine 3X3
Rotationsmatrix R4 und einen Translationsvektor p4.

RA pA
A _ B B
TB_(OOO 1) (3.1)
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A

Sor* 4

Abbildung 3.1: Die Orientierung und Lage des Koordinatensystems.

Die Matrix T beschreibt die Position und Orientierung (auch als Pose bekannt) des
Koordinatensystems B in Koordinaten von Koordinatensystem A. Gleichzeitig kann 7%
dazu verwendet werden, einen gegebenen Punkt p? relativ zum Koordinatensystem B
in einen Punkt p* umzuwandeln, so dass p® in Koordinaten relativ zum Koordina-

tenursprung von A vorliegt:
pt = T4 xpP. (3.2)

Ein Punkt p#, kann auch in Koordinaten von B umgewandelt werden:
p? = (T5)" +p™. (3.3)

Die Rotation eines Punktes um die z — Achse um den Winkel o wird mit der folgenden
Funktion bewerkstelligt:

1 0 0 0
0 cosa —sina |0
Rots(a) = 0 sinaw cosa |0 (3-4)
0 0 0 1
Fir die y — Achse:
cosae 0 sina |0
0 1 0 0
Rot,(a) = —sina 0 cosa |0 (3.5)
0 0 0 1
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Fur die 2 — Achse:
cosae —sina 010

sinaw cosa 010
0 0 110
0 0 0|1

Rot. (o) = (3.6)

Um einen Punkt entlang einer Achse zu verschieben, werden folgende Funktionen ver-
wendet:

1 0 0t

Trans,(t) = 8 (1) (1) 8 (3.7)
000[1
1 0 0(0

Trans,(t) = 8 (1) (1) (t) (3.8)
0 0 01
1 0 00

Trans,(t) = 8 (1) (1) (23 (3.9)
0 0 0|1

3.4 Vorwartsinematik

Die Vorwdrtskinematik bestimmt anhand von Gelenkwinkeln, wo sich bestimmte Kor-
perteile des NAOs relativ zur Roboterbasis befinden. Dies wird mit der Verkniipfung
von homogenen Koordinatentransformationen bewerkstelligt, indem vom Roboterur-
spung ausgehend die jeweiligen Transformationen (Translation und Rotation) zum
nachsten Gelenk angewendet werden. Die jeweilige Rotation 6 wird durch die gewiinsch-
ten oder gemessenen Gelenkwinkel bestimmt. Die Translationen werden entsprechend
der offiziellen NAO-Dokumentation[Rob] angewendet. In Abbildung 3.2 wird der ki-
nematische Baum und in Abbildung 3.3 die Position der unteren Kamera des NAOs
dargestellt. Die Pose fiir den linken Fuf} ergibt sich wie folgt:

(bl T T
TLOF(Q) :Trcmsy(?) * ROtx(Z) * ROtz(—QLeftHz‘pYawPitch) * ROtw(T)*

Roto(=0reftriprou) * Roty(OLestrippiten) * Trans,(ull)*
ROty (9LeftKneePitch) * TT’CLTLSZ (”l) * ROty (eLeftAnklePitch) *
Rot(—0reftAnkicRol)- (3.10)
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OHeadPitch
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D
I‘ OHeadYaw
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Ibl
ORightHipRoll
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ORightAnkleRoll

Rechter Full

OLeftHip YawPitch

OLetHipRoll

OLeftHipPitch

?%

OLeftKneePitch

Linker Fu®

OLeftAnklePitch

OLeftAnkleRoll

Abbildung 3.2: Der kinematische Baum des NAOs ohne Arme: tth = 211.5mm, Ibl =

100mm, ull = 100mm und 11l = 102.9mm.



20 3 Grundlagen

Analog zur linken Fufipose wird die des rechten Fufles berechnet:

ol —
Tgp(e) :Trcmsy(—?) * ROtm(Tﬂ) * ROtz(eRightHipYawPitch> * ROtw(%)*

Rot,(Orightripron) * Roty(Orighttrippiten) * Trans. (ull)*
Roty(Qrighticneepiten) * Trans, (1) * Roty (0 right AnkiePitch ) *
Rot (0 right AnkicRoll)- (3.11)

s

Die Rotation von —* bzw. 7
und OrightHipy awpiter, jeweils um 45° um die x-Achse verdreht montiert sind.

werden angewendet, da die ersten Hiiftgelenke Orc ¢ mipy awPitch

Die Pose des Nackens ergibt sich durch:
Tg(@) :T’/’(ITLSZ (tth) * ROtz(eHeadYaw) X ROtY(eHeadPitch) (312)

Die untere Kamera des NAOs ist im Inneren des Kopfes relativ zum Nacken montiert
(siche Abbildung 3.3):

TE(0) =TR(0) * Trans,(nlcx) * Trans.(nlcz) x Rot,(0;.:) (3.13)

~nlcz

Untere Kamera

Abbildung 3.3: Die Pose der unteren Kamera relativ zum Nacken des NAOs: nlcx =
50.71mm, nlcz = 17.74mm, Olct = 39.7°
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Fir die Bezeichnung der Winkel werden dei Begriffe yaw, pitch und roll verwendet,
welche urspriinglich aus der Luftfahrt stammen:

o yaw: Drehung um die z-Achse eines Bezugssystems.
o pitch: Drehung um die y-Achse eines Bezugssystems.

 roll: Drehung um die x-Achse eines Bezugssystems.

3.5 Lochkamera

Eine Lochkamera besteht aus einem geschlossenen Gehéduse. Durch eine sehr kleine
Offnung fallen Lichtstrahlen ein und treffen auf der auf der Riickwand des Gehiuses
auf einen Film. Nach ausreichender Belichtungsdauer, ergibt sich ein auf den Kopf
gestelltes Abbild der Szenerie vor der Lochkamera.

Diese sehr einfache Kamera wird in der digitalen Bildverarbeitung héaufig als Modell
fiir die Abbildung von 3D-Punkten auf ein zweidimensionales Bild verwendet. Da die

Bildebene Brennebene Objektebene

\

il Xc
Abbildung 3.4: Die Lochkamera beinhaltet die Bild- und Brennebene. Die Ecke des
Schachbrettes, welche parallel zur Brennebene liegt, hat die Koordinate
(Xc, Yo, Zc)T relativ zur Roboterbasis. Die zugehérige Projektion auf
die Bildebene hat die Bildkoordinate (z;, ;).

Lichtstrahlen alle durch einen Punkt fallen, wird der Strahlensatz angewandt, um die
Projektion eines Weltpunktes auf die Bildebene zu bestimmen.
Oc = (@i, y)" (Yo, Zo)"

F - (3.14)
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Das optische Zentrum O, legt fest, wo sich die Offnungs auf der Brennebene befindet,
durch welches die Strahlen fallen. Der Abstand zwischen der Brenn- und Bildebene
wird mit der Brennweite f; angegeben. Diese beiden Parameter sind abhangig von
der verwendeten Kamera. (X¢,Ye, Z¢)? ist ein dreidimensionaler Punkt relativ zur
Kamera und (z;,y;)T ist die entsprechende Bildkoordinate. Die Gleichung 3.14 wird
nach der Bildkoordinate aufgelost:

(zi,4:)" = Oc — (Yo, Zc) o (3.15)
c
Als Funktion von R?® — R? ergibt sich:
P(Xe, Yo, Zc) = Oc — (Yo, ZC)TL- (3.16)

Wichtig fiir die Korrektheit dieser Formeln ist, dass die Weltpunkte in Kamerakoordina-
ten vorliegen. Ist das nicht der Fall, miissen diese erst in das Kamerakoordinatensystem
iiberfithrt werden. In dieser Arbeit sind alle Weltpunkte im Roboterkoordinatensystem
angegeben. Fiir die Umrechnung der Koordinaten wird das Inverse der Kamerapose
benotigt:

(Xo, Yo, Ze)T = (TE) ' * (Xg, Yr, Zr)". (3.17)

Mit (Xg, Yr, Zg)? ist ein Punkt relativ zur Roboterbasis.

3.6 Methode der kleinsten Quadrate

Gegeben einer Menge von n gemessenen Datenpunkten ((z;,;), i« = 1,...,n), kann
mit der Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate eine Modellfunktion (f(x, ) = y) so
parametriert werden, dass die Funktion die gemessenen Daten moglichst gut vorhersagt.

Hierfiir werden die Parameter (o = oy, ..., ay,) von f(z, ) so gewahlt, dass die Summe
(x?) der quadrierten Residuen (r;) minimal wird, wobei zu beachten ist, dass mehr
Beobachtungen als zu optimierende Parameter vorhanden sein missen (n > m).

i = Zr?, ri =y — [z, ) (3.18)
i=1

Das Residuum beschreibt dabei die Differenz der gemessen Werte y fiir  und der Funk-
tionswerte der Modellfunktion an der Stelle z. Das zu losende Optimierungsproblem
ist dann durch

arg min 2 (3.19)

gegeben.
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Ein Minimum einer Funktion befindet sich an der Stelle, an der die Steigung der Funk-
tion gleich null ist, weswegen Formel 3.19 abgeleitet und gleich null gesetzt wird. Je
nach Problemstellung wird zwischen linearer und nichtlinearer Methode der kleinsten
Quadrate unterschieden.

Linear

Die Modellfunktion fiir lineare kleinste Quadrate ist eine Linearkombination aus den
Parametern o und beliebigen, nicht von « abhangigen Funktionen ¢ mit N unabhén-
gigen Variablen x.

flz,a) => a;pi(z,...aN) (3.20)
j=1
Diese Gleichungssysteme lassen sich als Verkniipfungen von Matrizen darstellen:
argmin ||y — Aall3. (3.21)

Die Matrix A stellt dabei die Designmatriz dar und beinhaltet pro Zeile die jeweiligen
Terme der Modellfunktion in Abhangigkeit von z.

¢1($1,1, 1,2, -- ,$1,N) ¢2(5B1,1, T1,2y--- ,$1,N) - ¢j($1,1, T1,2,--- axl,N)
A— ¢1($2,17$2,2, e >~732,N) ¢2(5€2,1,$2,2, cee ,$2,N) ce ¢j($2,1, Z2.2,. .. ,96’2,1\7)
¢1(xm,17 Tm,2; - - - 7xm,N> ¢2($m,17 T2y - - 7$m,N) s e ¢j<xm,17 Tm,2y - 7xm,N)
(3.22)

Der Vektor a beinhaltet die gesuchten m Parameter und y die n Messungen.

aq U
«@ Y

o= ‘2 LY = '2 (3.23)
(077%) Yn

Die Ableitung von Gleichung 3.21 wird gleich null gesetzt, was die Normalengleichung
ergibt:
AT Ao — ATy =0. (3.24)

Durch Anwendung von Matrixinversion lasst sich dieses Gleichungssystem lsen:

a = (ATA) ATy (3.25)
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Nichtlinear

Gehen die Parameter nichtlinear in die Modellfunktion ein, also nicht wie in Gleichung
3.20 dargestellt, findet die nichtlineare Methode der kleinsten Quadrate Anwendung.
Im Gegensatz zur linearen Variante, welche nach Losung des Gleichungssystems von
Gleichung 3.25 die optimale Belegung fiir « findet, sind im nichtlinearen Fall initiale
Werte fiir die Parameter erforderlich, welche iterativ verbessert werden.

Die Residuums-Funktion r aus Formel 3.18 wird durch ein angenédhertes, lineares Modell
ersetzt, mit diesem dann wie bei der linearen Methode der kleinsten Quadrate verfahren
werden kann. Eine Funktion kann mit Hilfe einer Taylorreihe erster Ordnung linear
angenédhert werden:

f(x) = f(a) + [ (a)(z — a). (3.26)

Die Residuums-Funktion 7 sieht dann fiir n Messungen wie folgt aus:
7y =18+ T (aMas; ¥ =y — flz, ") i=1,... 0. (3.27)

Bei o* handelt es sich um die Wertebelegung fiir die Parameter « der k — ten Iteration;
as gibt die Schrittweite an, mit dieser sich in Richtung des negativen Gradienten bewegt
wird. Der Gradient wird dabei durch J,(ay) definiert, die sogenannte Jacobi-Matriz,
welche die ersten partiellen Ableitungen der Residuumsfunktion r aus Formel 3.19 in
Abhéngigkeit der Parameter o beinhaltet.

Ory  Orp O
Oaq Oas """ Ooym
Ory  Ory Ory.
5 5 Do
T(a)=| % P T o (3.28)
Orn  Orn Orn
Oaq Oas """ Oom

In jeder Iteration wird die Schrittweite a5 angepasst, welche mit der Startbelegung der

Parameter verrechnet wird:
oM = aF — s, (3.29)

Das Optimierungsproblem ist dann durch:

argmin = ||7|3 (3.30)
as
gegeben. Die schrittweise Anndherung an ein Minimum erfolgt wie bei der linearen
Methode, indem die Residuenquadratsumme abgeleitet und gleich null gesetzt wird
(Jr = Jr(ak)):
(JET)as — JErk = 0. (3.31)

Gesucht wird das as, welches die Summe der quadrierten, Resiuden schrittweise mini-
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miert:
as = (JEJ) Ik, (3.32)
Da es sich um ein iteratives Verfahren handelt, miissen Abbruchkriterien definiert wer-

den. Ein einfaches Kriterium stellt eine maximale Anzahl von Iterationen dar oder die
Uberpriifung, ob sich die Summe der quadrierten Residuen nur noch wenig verindert.
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4 Automatische Roboterkalibrierung fiir den
NAO

[

Abbildung 4.1: Die Residuen (rote Linien) der im Bild erkannten Ecken (weifile Kreuze)
und den zugehorigen projizierten Ecken durch das Projektionsmodell
proj. Ziel dieser Arbeit ist, dass die Projektion des Schachbrettes unter
moglichst allen Gelenktstellungen Deckungsgleich ist mit dem im Bild
zu sehenden Schachbrett.

Dieses Kapitel widmet sich der Umsetzung der automatischen Roboterkalibrierung fiir
den NAO. Folgende Probleme miissen gelost werden, um das in Kapitel 1.4 definierte
Ziel zu erreichen:

o Esmuss ein Modell des Roboters erstellt werden, welches die wichtigen Parameter
der Roboterkalibrierung berticksichtigt.

o Es muss ein geeigneter Kalibrierkorper gefunden werden.

o Der Kalibrierkorper muss mit Methoden der digitalen Bildverarbeitung messbar
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sein.
o Es bedarf einer Losung fiir die Ansteuerung von verschiedenen Beinstellungen.

» Die Roboterkalibrierung muss als ein Problem der nichtlinearen kleinsten Qua-
drate definiert werden.

o Es muss ein geeignetes Optimierungsverfahren gefunden und implementiert wer-
den.

o Es ist notwendig, dass der Ablauf der gesamten Kalibrierung durch eine zentrale
Softwarekomponente gesteuert wird.

Die Losung dieser Probleme werden in den folgenden Abschnitten dargestellt. Zuerst
wird die Beschaffenheit und Arretierung des Kalibrierkorpers behandelt, gefolgt von
der Wahl eines geeigneten Mess- und Vorhersagemodells und der Identifizierung der
zu optimierenden Parameter. Als nachstes wird der Ablauf einer Kalibrierung skiz-
ziert, beginnend mit der Konfiguration und Vorbereitung des NAOs durch einen Benut-
zer und der darauf folgenden automatischen Steuerung der Kalibrierung. Die weiteren
Kapitel behandeln die Bildverarbeitung, die Bewegungssteuerung und den Levenberg-
Marquardt-Algorithmus.

ex

4.1 Kalibrierkorper

Bei einem Kalibrierkorper handelt es sich um einen Gegenstand, der nicht Teil des Ro-
boters ist und dessen Position iiber eindeutige Merkmale messbar ist. In dieser Arbeit
werden Messungen mit einer Kamera vorgenommen, d. h. es werden Bilder vom Kali-
brierkdrper aufgenommen, wobei die besagten eindeutigen Merkmale mit Methoden der
digitalen Bildverarbeitung gut lokalisierbar sein miissen. Von besonderer Wichtigkeit
fir das gesamte Verfahren ist, dass die Positionen und Dimensionen dieser Merkmale
auf dem Korper a-priori bekannt sind. Da es sich um einen externen Gegenstand han-
delt, muss dieser moglichst einfach und wiederholbar préazise am Roboter angebracht
und natiirlich auch wieder entfernt werden kénnen.

All diese Bedingungen miissen bei der Wahl und Konstruktion eines geeigneten Korpers
bedacht werden.

Fiir die Kalibrierung der extrinsischen und intrinsischen Parameter der Kamera wird
von Zhang[ZZ98| ein Schachbrett verwendet. Dieses eignet sich besonders gut fiir die
Bestimmung der intrinsischen Parameter wie der Verzerrungskoeffizient, die Skalierung,
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die Brennweite und das optische Zentrum, da das Brett eine planare Ebene bildet. Die
markanten Merkmale eines Schachbretts sind die Berithrungspunkte der schwarzen und
weiflen Kacheln. Die Dimensionen der Kacheln sind im Voraus bekannt oder kénnen
nachgemessen werden.

Auch in den Veroffentlichungen von Pradeep u.a.[PKB10] und Hubert u.a.[HSB12]
werden Schachbretter verwendet um zuséatzlich zur Kamerakalibrierung auch die Nul-
lagenfehler der Gelenke berechnen zu kénnen.

Da sich Schachbretter fiir Kalibrierungsaufgaben bewiesen haben und viele Verfahren
fiir das Erkennen von Schachbrettern existieren, wird fiir die automatische Roboterka-
librierung des NAOs auch ein Schachbrett als Kalibrierkorper verwendet.

In Abbildung 4.2 wird der in dieser Arbeit verwendete Kalibrierkorper, im weiteren
Verlauf als Schachbrettsandale bezeichnet, dargestellt.

2,5cm =t
. 17cm

o
FSR
FuBgelenk
[ [

Abbildung 4.2: Die Schachbrettsandale fiir den rechten Ful des NAOs. (b) Eine arre-
tierte Sandale.

Es handelt sich um ein Schachbrett aus Aluminium-Dibond mit sieben Kacheln pro
Zeile und finf pro Spalte. Eine Kachel hat eine Breite und Lange von 2,5 cm. Ins-
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gesamt gibt es 24 Berithrungspunkte von gleichfarbigen Schachbrettfeldern. Positive
Eigenschaften von Aluminium-Dibond stellen die Steifheit, das geringe Gewicht und
die Kosten des Materials dar. Auflerdem gibt es eine Vielfalt an Herstellern, die sich
um den Druck und den Zuschnitt kiimmern. Die schwarz gefiillten Kreise stellen die
Positionen der Drucksensoren dar, deren Lagen relativ zur Projektion des letzten Fuf3-
gelenks auf die Sohlen-Ebene (weifl gefiillter Kreis) bekannt sind, wobei der Abstand
der Projektion zur Mitte des Schachbrettes 17 cm betragt und alle relativen Positionen
der Schachbrettecken mit diesen Informationen berechenbar sind.

Da die Sandale an der Fu3sohle des NAOs angebracht wird, liegen alle Ecken immer auf
der Sohlen-Ebene. Ein wichtiges Ziel der Kalibrierung ist, dass die beiden Fufisohlen
auf gleicher Hohe zur Roboterbasis liegen und die Sohlen gerade auf dem Boden stehen.

Arretierung

Um die Sandalen an den Sohlen befestigen zu koénnen, werden die Aussparungen an
den Drucksensoren ausgenutzt. Diese haben einen Durchmesser von 8 mm und eine
ungefihre Hohe von ca. 4 mm. In Abbildung 4.3 sind die Positionen der Sensoren relativ
zum Fufigelenk angegeben. An diesen Stellen befinden sich auf der Sandale entsprechend
8 mm breite und 3 mm hohe runde Stifte, die in die Aussparungen passen. Diese Stifte
dienen zur korrekten Positionierung der Sandale. Allerdings bieten die Stifte wenig
Halt, weswegen noch Klettverschlussbander zur finalen Fixierung verwendet werden

(siche 4.2 (b)).

4.2 Defintion des Optimierungsproblems

Gemaf der Definition der Roboterkalibrierung aus Abschnitt 3.1 wird die automatische
Roboterkalibrierung fiir den NAO ebenfalls in die vier Phasen Modellierung, Messung,
Identifikation und Kompensation aufgeteilt:

Modellierung

Die mafigeblichen Komponenten des Robotermodells stellen die in Abschnitt 3.4 vor-
gestellten Vorwértskinematiken der Beine und der unteren Kamera, sowie das Lochka-
meramodell aus Kapitel 3.5 dar. Die Transformationen fiir den linken und rechten Fuf3
miissen noch um die Hohe des letzten Fufligelenks zur Sohlenfliche verschoben werden.
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2,99cm

7,025cm

2,965cm

Abbildung 4.3: Die Positionen der Druckensoren (weile Kreise) relativ zur Projekti-
on des letzten FuBigelenk auf die Fuifliche (weifler ausgefiillter Kreis),
sowie der Durchmesser der Aussparungen der Sensoren.
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Es folgt die Verschiebung fiir den linken Fuf (fiir den rechten analog):
T9%(0) = T2.(0) * Trans.(—hlj). (4.1)

Die Hohe hlj betréagt 45.19 mm. Nach der Verschiebung beschreibt die Transformation
T9%(0) die Transformation vom Roboterursprung zur linken und TSs(6) zur rechten

Fuflsohle.

Durch die Verkniipfung der Modelle der Kinematik und der Kamera lasst sich mit
einem kompletten Satz von Gelenkwinkeln ein Punkt des Schachbrettes relativ zum
linken Fuf} in das Bild der Kamera projizieren:

proj(prs, 0) = P(TE (@)™ * Tis(q) * pLs)- (4.2)

q =0, 1 E{LeftHipYawPitch, LeftHipRoll, LeftHipPitch,

LeftKneePitch, LeftAnklePitch, LeftAnkleRoll,
Right HipY awPitch, RightHipRoll, RightHipPitch,

Right KneePitch, RightAnklePitch, RightAnkleRoll} (4.3)

Der Punkt ppg ist die Koordinate einer Ecke des Schachbretts relativ zur Fufisohle.
Diese wird mit T9%(q) in Roboterkoordinaten und mit T (¢)~! in Kamerakoordina-
ten umgewandelt. Die gewiinschten oder gemessenen Gelenkwinkel werden durch ¢
beschrieben. Letzten Endes wird durch die Anwendung der Projektionsfunktion P die
2D-Koordinate im Kamerabild berechnet.

Messung

Die Position des am Fufl befestigten Schachbrettes wird mit einer Kamera gemes-
sen. Das Ergebnis einer solchen Messung stellen die Bildkoordinaten aller erkannten
Ecken des Schachbrettes dar. Genauer handelt es sich bei einer Messung um ein Tripel
(Pimg, 0, Deb), bestehend aus genau einer im Bild erkannten Ecke pjn,g, den zu diesem
Zeitpunkt gemessenen Gelenkwinkeln # und der Koordinate der gesehenen Ecke relativ
zur FuBpose ps,. All diese Messungen werden der Menge M hinzugefigt.

M = {(pimgm 007 pcb0)7 (pimgU 017pcb1)7 ey (pimgn7 0717 pcbn)} (44)
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Identifikation

Das durch Formel 4.2 beschriebene Modell des NAOs ist unvollstindig, da die Nullagen-
fehler der Gelenke, eine falsch montierte Kamera, sowie Fehler bei der Arretierung der
Schachbrettsandale nicht berticksichtigt werden. Die Belegung dieser Parameter gilt es

in der Identifikations-Phase zu finden. Eine Auflistung aller identifizierten Parameter
befindet sich in Tabelle 4.1.

\ Parameter Typ H Parameter Typ H Parameter Typ \
(o) o] o
’aCameraYaw A H QCameraPitch A H ACameraRoll A ‘
QULeftHipY awPitch A° |l OpeftHipRol A° || areftripPiteh A°
; A° ; A° A°
U LeftKneePitch O LeftAnklePitch O LeftAnkleRoll
[e] [¢] [}
QRightHipY aw Pitch A Q' Right HipRoll A O RightHipPitch A
) . A° . . A° . A°
Q' Right KneePitch Q' Right AnklePitch Q' Right AnkleRoll
(o)
’ Q' LeftRotationZ A H A LeftTranslationX Amm H A LeftTranslationY Amm ‘
(o)
’ QX RightRotationZ A H QA RightTranslationX Amm H QRightTranslationY Amm ‘

Tabelle 4.1: Die Spalte Typ gibt an um was fiir eine Art Fehler es sich beim gegebenen
Parameter handelt. Bei A° handelt es sich um einen Gelenkwinkelversatz
und bei Amm um einen Translationsversatz.

Die Kameras des NAOs sind mit Heiflkleber in einem speziellen Rahmen befestigt.
Es wird angenommen, dass die Position relativ zum Nackengelenk konstant ist, wes-
halb keine Korrekturparameter fiir die Translation der Kamera beriicksichtigt werden.
Allerdings hat sich herausgestellt, dass die Rotation der Kamera von NAO zu NAO
unterschiedlich ist. Diese Rotationsfehler werden mit den drei Parametern acamerayaws

QCameraPitch und A CameraRoll ausgeglichen.

Die Gelenkwinkelversatze der Beine und Fiifle werden durch die Parameter o ftHipy awPitch
bis arankieron definiert, also insgesamt zwolf Stellgrofien.

Es wird angenommen, dass die Arretierung des Schachbretts einen Translationsfehler
in x- und y-Richtung, sowie einen Rotationsfehler um die z-Achse erzeugt. Dies ergibt
fiir beide Fuifle insgesamt weitere sechs Parameter.

Insgesamt wurden 21 Parameter identifiziert, die zusétzlich vom Projektionsmodell be-
riicksichtigt werden miissen. Sieht man von den Korrekturparametern fiir die Schach-
brettsandale ab, werden die gleichen Parameter benotigt, wie auch bei der manuellen
Kalibrierung.

Zuerst wird die Parameterliste der Projektionsfunktion proj um den Parametervektor
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a erweitert (hier fiir das linke Bein):

proj(prs, 0, ) = P(TE (q,) ™" * Tp(q) * prsa)- (4.5)

Die drei Kamerakorrektur-Parameter werden auf TS (q) angewandt:

TC'O<q’ O{) = TCO(Q) * ROty<aCameraPitch) * ROt:c(aCameraRoll) * ROtz(aCameraYaw)~ (46)

Die einzelnen Winkelwerte der Gelenke der Beine werden um den jeweiligen Nullagen-
fehler erweitert:
q; = 0; + «;, 1 aus Gleichung 4.3. (4.7)

Die Positionen der Schachbrettecken p;s werden entsprechend der Parameter fiir die
Korrektur der Schachbrettsandalen angepasst:

PLSa = ROtZ(aLPatternRotZ) * TT@nSz(&LPatternX) * Tran3y<04LPatternY) *PLS- (48)

Nun ist das Modell des NAOs komplett und kann zur Losung eines Optimierungs-
problems verwendet werden. Wie in Abschnitt 3.6 definiert, handelt es sich um ein
nichtlineares Optimierungsproblem, da die genannten Parameter nichtlinear in die Pro-
jektionsfunktion eingehen.

Wie von Birbach u.a.[OF12] vorgeschlagen wird die Summe tiber die quadrierten Ab-
sténde zwischen der im Bild lokalisierten Schachbrettecken und den Vorhersagen des
Projektionsmodell (siche Abbildung 4.1) minimiert.

R:{r

Die Menge R beinhaltet die Abstdnde zwischen den Messungen und den zugehori-
gen Projektionen. Der Zugriff auf die einzelnen Elemente des Tripels m € M wird
mit m[pim,] (Bildkoordinate einer Ecke), m[ps| (3D-Koordinate der Ecke relativ zum
FuBigelenk und m[f] (die gemessenen Gelenkwinkel) formalisiert. Die 3D-Koordinaten

werden anhand der Dimensionen der Schachbrettsandale berechnet (siehe Abschnitt
4.1).

m & M AT = [mlping] = proj(mlpa], ml6], )|} (4.9

Das zu loésende nichtlineare Optimierungsproblem ist dann durch

argmin » _ r? (4.10)

o reR

gegeben, wobei die initiale Belegung fiir jeden Parameter des Vektors a auf null fest-
gelegt ist.
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Kompensation

Die Parameter der Kamerakorrektur werden bei der Berechnung der RobotCameraMa-
triz]Rof+13b] innerhalb des Moduls CameraMatrizProvider angewandt. Die RobotCa-
meraMatriz stellt die Transformation TS (q, ) aus Gleichung 4.6 dar.

Die Parameter fiir die Nullagenfehler der Gelenke werden auf die zu setzenden Win-
kel addiert und von den gelesenen abgezogen. Dies geschieht innerhalb des Moduls
NaoProvider, welches Zugriff auf die Sensorwerte und die Gelenke des NAOs hat.

4.3 Steuerung der Kalibrierung

Nein

Y

Linker
FuBknopf
gedrickt?

Leerlauf

Ja

Ja
A 4
Neue Beinpose . L a7
ansteuern Nein —>> Optimierung Konvergiert?
A
A
Ja
+ Nein
Neue Kopfpose | Ja
ansteuern |
Nein

Messung

4

\

Messung
erfolgt?

Nein

Abbildung 4.4: Ein Kalibrierungsdurchlauf als Flussdiagramm dargestellt.

Der automatische Roboterkalibrierung lasst sich in zwei Phasen aufteilen:

1. Datensammlung

2. Optimierung

Wihrend der Datensammlung werden, wihrend der NAO auf dem Riicken liegt, ver-
schiedene Beinstellungen angefahren, wobei die Schachbrettsandale fiir jede Beinkonfi-
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guration unter drei verschiedenen Kopfstellungen betrachtet wird. Die jeweiligen gemes-
senen Gelenkwinkel und die Koordinaten der Ecken des Schachbrettes im Kamerabild
werden zusammen in einer Liste gespeichert. Eine Messung erfolgt, wenn die jeweilige
Kopfstellung erreicht wurde und der Kopf sich nicht mehr bewegt. Insgesamt hat die
Schachbretterkennung maximal vier Sekunden Zeit ein Schachbrett zu detektieren. Die-
se Prozedur wird fir das linke und rechte Bein jeweils durchgefiihrt, so dass am Ende,
wenn es keine weiteren Gelenkkonfigurationen mehr gibt, die gesammelten Daten an
einen Optimierer iibergeben werden, der als Ergebnis moglichst gute Werte fiir die in
Tabelle 4.1 dargestellten Parameter findet.

Die Steuerung der gesamten Prozedur, das Modul Calibrator, ist als endlicher Automat
realisiert. In Abbildung 4.4 wird das Verfahren als Flussdiagramm und in Abbildung
4.4 als Fotostrecke exemplarisch visualisiert. Auf der Fotostrecke werden verschiedenen
Beinstellungen dargestellt. Das Schachbrett wird so aus vielen verschiedenen Perspek-
tiven und Distanzen wahrgenommen.

Auswahl der Beinstellungen

Die Art und Anzahl an Gelenkkonfigurationen ist ein entscheidender Faktor der Ro-
boterkalibrierung. Fine grofie Anzahl an Gelenkstellungen verspricht eine hohe Ge-
nauigkeit der resultierenden Korrektur-Parameter. Allerdings skaliert die Dauer der
Kalibrierung mit der Anzahl der Messungen, weswegen die Anzahl von Beinstellungen
ein Kompromiss aus Genauigkeit und Zeitaufwand darstellt.

Insgesamt gibt es 24 verschiedene Gelenkkonfigurationen pro Bein. Die Auswahl be-
riicksichtigt, dass das Schachbrett in verschiedenen Distanzen zu Kamera und unter
unterschiedlichen Perspektiven beobachtet wird. Auflerdem wird jedes Gelenk mindes-
tens einmal um einen groflen Winkel gedreht, damit jedes Gelenk seinen Einfluss auf
die Position des Schachbrettes relativ zur Roboterbasis betont. Ein weiterer wichtiger
Faktor ist, dass das Schachbrett nicht durch Korperteile des NAOs verdeckt wird oder
so weit rotiert ist, dass die Kacheln nicht mehr sichtbar sind.

Auswahl der Kopfstellungen

Um den Einfluss der Kamera und dessen eventuelle Fehlstellung zu beriicksichtigen,
wird die Schachbrettsandale pro Beinstellung aus drei verschiedenen Kopfgstellungen
observiert:

1. Blick auf die Mitte des Schachbrettes.
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2. Blick auf einen Punkt drei Zentimeter links und vier Zentimeter unterhalb der
Mitte des Schachbrettes.

3. Blick auf einen Punkt drei Zentimeter rechts und vier Zentimeter unterhalb der
Mitte des Schachbrettes.

Die unterschiedlichen Kopfstellungen sollen dafiir sorgen, dass der Einfluss der Kamera
auf den Projektionsfehler isoliert zur Geltung kommt.

4.4 Kalibrierungsdurchlauf

In den folgenden Zeilen wird erklart, wie die automatische Kalibrierung fiir den NAO
konfiguriert und eingesetzt wird.

Konfiguration

Die automatische Roboterkalibrierung ist nicht Bestandteil der Software von B-Human,
welche wahrend eines Fufiballspiels auf dem NAO lauft, da die im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Module exklusiv fir die Kalibrierung gebraucht werden und in
einem echten Spiel unter Umstédnden wertvolle Rechenzeit verschwenden. Auflerdem
muss laut Rofer u.a[R6f+13a] eine Kalibrierung immer rechtzeitig vor dem Beginn
eines Spiels erfolgen, weswegen die automatische Kalibrierung innerhalb einer eigenen
Location existiert.

Eine Location beinhaltet Konfigurationsdateien, welche fiir ein spezielles Szenario an-
gepasst wurden. Die Location dieser Arbeit beinhaltet eine Liste von Modulen (siehe
Abbildung 4.5), welche ausgefiihrt werden miissen, damit die automatische Roboter-
kalibrierung korrekt funktioniert. Unnétige Module von B-Human wie die Verhaltens-
steuerung, die Erkennung von Ballen, Toren und Robotern sind dabei deaktiviert.

Handhabung

Die folgende Auflistung stellt alle Schritte dar, die ein Benutzer tatigen muss, um die
Kalibrierung durchzufiihren.

1. Installation der Kalibrierungs-Software bzw. Location auf dem NAO.

2. Arretierung der beiden Schachbrettsandalen am linken und rechten Fuf.
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3. Initialisierung der Kalibrierung durch Betéatigung des linken Fuf3-Knopfes.
4. Warten auf Terminierung der gesamten Prozedur.
5. Uberpriifung der optimierten Parameter.

Die Interaktion von Benutzern ist also auf ein Minimum beschrankt, so dass wéh-
rend der Laufzeit des Verfahrens an anderen wichtigeren Aspekten im Kontext eines
Roboterfulball-Turniers gearbeitet werden kann.

Die optimierten Parameter miissen vom Benutzer auf Plausibilitat iiberpriift werden.
Hierfiir werden die Gelenkstellungen der Kalibrierung nochmal angefahren. Die Pro-
jektion des Schachbrettes sollte nun an der richtigen Stelle im Bild auftauchen. Des
Weiteren muss der Benutzer die Schachbrettsandalen entfernen und den Roboter in
einen aufrechten Stand tiberfithren. Die Fiile miissen nun auf einer Hohe liegen und
die Fusohlen gerade auf dem Boden aufliegen.

Um die Kameraparameter zu tiberpriifen, empfiehlt es sich den NAO auf eine feste
Position auf dem Spielfeld zu stellen und die Feldlinien ins Kamerabild zu projizieren.
Die projizierten Linien miissen auf den tatséchlichen Linien im Bild liegen.

4.5 Architektur

Die Abbildung 4.6 zeigt auf, welche Komponenten fiir die Umsetzung dieser Arbeit
entwickelt werden mussten. Die Darstellung ist dabei nicht vollstandig, sie zeigt ledig-
lich die wichtigsten Komponenten auf, was der Ubersichtlichkeit geschuldet ist, da z. B.
im Prozess Motion mehrere Module an der Bereitstellung von Gelenkwinkeln beteiligt
sind.

Das gesamte Verfahren wurde hierbei in verschiedene Module aufgeteilt, wobei jedes
eine bestimmte Teilaufgabe 16st, wie z. B. das Erkennen von Schachbrettern, die Aus-
fithrung von verschiedenen Bewegungen oder die Steuerung des Zusammenspiels aller
Module untereinander.

Es folgt eine Auflistung aller entwickelten Softwarekomponenten:

e Der Calibrator ist das Herzstiick dieser Arbeit, da dieser die Koordination al-
ler anderen wichtigen Module steuert und alle bereitgestellten Reprdsentationen
dieser verwendet. Die wichtigsten Daten sind dabei das erkannte Schachbrett

(Chessboard) und die Winkel der Gelenke des NAOs (FilteredJointData).

Um Rechenzeit zu sparen, wird die teure Schachbretterkennung nur aktiviert,
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Abbildung 4.5: Eine Fotostrecke, aufgenommen wéihrend eines Experiments. Zu einem
Bild des NAOs gehort das darunter befindliche Grauwert-Bild der un-
teren Kamera mit der Projektion des Schachbrettes (schwarze Linien)
und den detektierten Schachbrettecken (weie Kreuze).
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Abbildung 4.6: Die Architektur der automatischen Gelenkkalibrierung als Abhéngig-

keitsgraph dargestellt. Die bereitgestellten Reprdsentationen sind

in ge-

strichelten Késten in kursiver Schrift dargestellt und die Module in nor-
maler Schrift innerhalb der durchgéngigen Késten. Die Wolken beinhal-
ten weitere Abhingigkeiten auf dessen Darstellung aus Ubersichtlich-
keit verzichtet wird. Die Module im oberen Kasten laufen innerhalb von

Cognition und die im unteren Kasten im Kontext von Motion.
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wenn zuvor eine bestimmte Gelenkstellung des Roboters erreicht wurde. Die be-
reitgestellte Reprasentation CalibratorOutput beinhaltet dabei, neben dem Schal-
ter zur Aktivierung der Schachbretterkennung, die Kalbirierung fiir die Gelenke
und die der Kamera. Der MotionRequest wird zur Anforderung von Bewegungen
verwendet und der HeadMotionRequest bestimmt die Orientierung des Kopfes.
Aus diesen beiden Informationen wird schliefSlich der JointRequest erzeugt, der
iiber die zu setzenden Gelenkwinkel verfiigt. Informationen zur aktuell ausgefiihr-
ten Bewegung befinden sich in der Reprdsenation MotionInfo.

o Im CalibratorHelper sind Methoden des Calibrators ausgelagert worden, wie z. B.
die Berechnung des Bildausschnitts fiir die Schachbretterkennung. Dartiberhinaus
stellt das Modul die Moglichkeit bereit, unter Beriicksichtigung einer festgelegten
Position auf dem Spielfeld, die Feldlinien in das Kamerabild zu projizieren.

o Die JointMotionEngine fithrt durch den Benutzer definierte Bewegungen aus, in-
dem zwischen festgelegten Gelenkwinkelsétzen interpoliert wird (Siehe Abschnitt
4.7).

o Bewegungen werden in einer Konfigurationsdatei anhand einer einfachen Syntax
definiert. Diese Datei wird dann vom JointMotionParser eingelesen und in rele-
vante Datenstrukturen der JointMotionEngine iibersetzt. Der JointMotionParser
ist Bestandteil der JointMotionEngine und kein eigenstandiges Modul.

o Der erste Schritt der Schachbretterkennung erledigt der ChESSCornerDetector.
Das Modul sucht nach Beriihrungspunkten gleichfarbiger Schachbrettfelder im
Kamerabild und tragt diese in die Reprdsenation CornerPercept ein.

o Der ChessboardDetector verwendet die detektierten Berithrungspunkte des Cor-
nerPercepts, um ein Schachbrett zu extrahieren, so dass die interne Lage der
Punkte auf dem Brett festgestellt wird.

o LevenbergMarquardtEigen ist eine Implementierung des Levenberg-Marquardt-Algorithmus,
der auf der Methode der nichtlinearen kleinsten Quadrate basiert (siehe 4.8). Der
Optimierer ist Bestandteil des Calibrators.

Die Reprasentation CalibratorConfig beinhaltet samtliche Parameter der beteiligten
Module der Kalibrierung. Dies ermdglicht einen sofortigen Uberblick tiber alle Einstel-
lungen einer Kalibrierung und es kann besser nachvollzogen werden, welche Parameter
zum Zeitpunkt einer Durchfiihrung eingestellt waren.
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4.6 Schachbretterkennung

In Abschnitt 4.1 wird als Kalibrierkérper ein Schachbrett und als Messmodell die Ecken
bzw. Beriithrungspunkte gleichfarbiger Kacheln im Kamerabild definiert. Dieser Ab-
schnitt befasst sich mit der Erkennung dieser Ecken und einem Algorithmus zur Zu-
ordnung und Indizierung von Ecken auf einem Schachbrett, so dass die Zuordnung von
M[Pimg) 20 M[pep] aus Gleichung 4.9 korrekt ist. Die Schachbretterkennung muss aufler-
dem sehr robust gegeniiber Beleuchtungsverdanderungen sein, die z. B. durch Schatten
der verschiedenen Beinstellungen erzeugt werden kénnen.

4.6.1 Eckenerkennung

Um die Ecken eines Schachbretts auf einem Kamerabild zu lokalisieren, wird das Ver-
fahren von Bennet u.a|BL13] verwendet. Eine Ecke stellt den Bertihrungspunkt gleich-
farbiger Schachbrettkacheln dar. Mit Hilfe einer speziellen Maske werden pixelweise
solche Beriihrungspunkten auf Grauwertbildern gezielt gesucht. Die Grauwerte dieser
Maske werden nach einem bestimmten Muster zusammengerechnet und das resultie-
rende Ergebnis in ein neues Bild eingetragen, welches im Rahmen dieser Arbeit als
Antwortbild bezeichnet wird. Aus dem Antwortbild werden Kandidaten fiir eine Ecke
extrahiert. Die Anzahl von false postives wird mit weiteren Verarbeitungsschritten ver-

ringert. Ein false positive beschreibt in diesem Zusammenhang eine als korrekt erkannte
falsche Ecke.

ChESS-Algorithmus

Dieses Verfahren beruht auf der pixelweisen Anwendung einer ringférmigen Maske auf
einem Graustufenbild. Die Rechenzeit von Bildverarbeitungsalgorithmen skaliert mit
der Anzahl von Rechnungsschritten bzw. zu betrachtenden Pixel pro Ergebnispixel. Ein
guter Kompromiss aus Genauigkeit und Rechenaufwand stellt laut Bennet u.a.[BL13]
die Maske aus Abbildung 4.7(a) dar, mit einem Radius von finf Pixel. Das Antwortbild
fir die in Abbildung 4.7(a) dargestellte Ecke ist durch Abbildung 4.7(b) gegeben. Je
intensiver bzw. heller ein Pixel dort erscheint, umso wahrscheinlicher handelt es sich
um einen Berithrungspunkt. Im ersten Schritt des Algorithmus wird die sogenannte
sum,_response fiir jeden Pixel mittels Formel 4.11 berechnet. Das I,, steht fiir einen
beliebigen Pixel der Maske bzw. fiir den Index eines Feldes des in Abbildung 4.8 dar-
gestellten Arrays. Der erste Eintrag entspricht dem Grauwert des linken Pixels der
oberen drei Maskenpixel aus Abbildung 4.7(a). Die weitere Indizierung verlauft im
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(b)

Abbildung 4.7: (a) Die Maske des ChESS-Algorithmus (weile Késtchen) um den aktuell
betrachteten Pixel (durchgekreutztes, graues Kéastchen). (b) Das Ant-
wortbild von Abbildung 4.7(a) nach der Durchfiihrung des Algorithmus.

Uhrzeigersinn.

3
sum_response = Z|In —Lnya+ Inws — Inyao| (4.11)

n=0

Es werden Pixel betrachtet, die um 90° auseinander liegen. Das Absolute der Differenz
dieser Pixel ist im Bereich einer wirklichen Ecke grof3, da die Intensititen der Pixel
sehr unterschiedlich sind. Die sum__response alleine reicht allerdings nicht, da noch fal-
se positive auf Kanten im Bild gefunden werden. Dies geschieht dann, wenn die Maske
zentriert auf einer solchen Kante liegt. Fiir diesen Fall wird die difference _response (sie-
he Formel 4.12) gebildet. Hier werden Pixelpaare betrachtet die um 180° auseinander
liegen, sich also in der Maske gegeniiberstehen.

7
dif ference response = > |I, — L,.s| (4.12)

n=0

Die Summe der absoluten Differenzen dieser Pixel fallt bei einer echten Ecke klein aus,
da die gegeniiberliegenden Pixel von dhnlicher Intensitit sind In Abbildung 4.8 wird
die Bildung der sum_ response und der difference_response beispielhaft fiir Grauwerte
der Maske aus Abbildung 4.7(a) dargestellt. Um Kanten auszuschliefen, wird die dif-
ference__response einfach von der sum__ response abgezogen. Ein letzter Schritt schlief3t
weitere false positives aus, die noch bei diinnen Linien im Bild entstehen kénnen. Dies
ist dann der Fall, wenn der betrachtete Pixel mitten auf einer solchen Linie liegt. Um
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‘ sum_response } ‘+‘
A

Y ‘ difference_response }

Abbildung 4.8: Darstellung der Berechnung der sum_ response fiir i = 0 und der diffe-
rence__response fir i = 0 und ¢ = 4.

solche Pixel auszuschlieflen, werden zwei weitere Werte gebildet: der local _mean (siehe
Formel 4.14) und der neighbour_mean (siehe Formel 4.13) bzw. die mean_response
(siche Formel 4.15), welche die absolute Differenz dieser Werte darstellt.

15

neighbour _mean = »_ I, (4.13)
n=0
L 16
local _mean = ( > > I(x+zz,y+yy)) = n (4.14)

zr=—1yy=-—1

mean__response = |neighbour _mean — local _mean| (4.15)

Der neighbour _mean wird aus der Summe der Grauwerte aller Pixel der ringférmigen
Maske bestimmt. Der local mean beschreibt die Intensitat der direkten Nachbarschaft
des aktuell betrachteten Pixels, also insgesamt neun Pixel. Da die ringférmige Maske
iiber 16 Pixel verfiigt, wird der local__mean noch mit % multipliziert. Dieser Wert wird
dann mit der Anzahl der Maskenpixel multipliziert. Das in Formel 4.14 verwendete [
stellt in diesem Falle das Grauwertbild dar, wobei x und y die Koordinaten des aktuell
betrachteten Pixels sind. Dieser Wert wird, im Falle einer echten Kante, ungefihr so
hoch ausfallen wie der neighbour _mean, weswegen die absolute Differenz beider niedrig
ausfallt. Dies funktioniert, da echte Kameras im Bereich der Berithrungspunkte der
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Schachbrettfelder Schwierigkeiten mit Kontrast und Rauschen haben. Die Grauwerte
nahe einer Ecke sind meist von durchschnittlichem Kontrast, was in Abbildung 4.7(a)
ersichtlich wird.

response =sum_ response — di f ference_response—

mean__response (4.16)

Die response ist der finale Wert, welcher in das Antwortbild eingetragen wird, wobei
Werte kleiner null mit null eingetragen werden.

Algorithmus 4.1 ChESS-Algorithmus

Require: I {Ein Schwarz-weifl Bild}
Require: threshold {Der Schwellwert fiir eine akzeptable Ecke}
Require: R {Das Antwortbild dieses Algorithmus mit gleichen Dimensionen wie I}
Ensure: R enthalt das korrekte Antwortbild
1: possible_corners < {}
2: for x < 5 to I,;qth — 5 do

3: for y < 5 to Ipeignt — 5 do
4: mask < ARRAY[16]
5: mask[0] < I(x + 2,y — 5)
6: mask[1l] < I(x + 0,y — 5)
7 :
8: mask[14] < I(z + 5,y — 2)
9: mask[15] < I(z + 4,y — 4)
10: Im (I(z—1,y)+I(z,g)+I(z+l,y))*16
11: sr<—dr < nm <+ 0
12: for i € {0,1,2,3} do
13: a + mask[i]
14: b < mask[i + 4]
15: ¢ <+ maskl[i + 8]
16: d < maskl[i + 12]
17: sr4+sr+la—b+c—d|
18: dr < dr+|a—c|+|b—d|
19: nm<+<nm-+a+b+c+d
20: end for
21: response < sr — dr — |nm — Ilm)|
22: if response > 0 then
23: R(z,y) + response
24: if response > threshold then
25: possible__corners < {(z,y, response)} U possible__corners {Eine neue Ecke hinzuftigen}
26: end if
27: else
28: R(z,y) « 0
29: end if
30: end for
31: end for

32: return possible_ corners

ChESSCornerDetector

Der ChESSCornerDetector ist als ein Modul implmentiert und setzt den vorgestellten
ChESS-Algorithmus um. Als Ergebnis dieses Moduls wird die Reprdsentation Corner-
Percept bereitgestellt, welche eine Liste von moglichen Schachbrettecken enthélt.
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Da der ChESS-Algorithmus Grauwert-Pixel benotigt und das Kamerabild des NAOs
im YCbCr-Farbmodell vorliegt, wird der Y-Kanal eines Pixels verwendet. Der ChESS-
Algorithmus erzeugt das Antwortbild aus Abbildung 4.9(a). Die Bilder der unteren
Kamera werden mit VGA-Auflosung bereitgestellt.

Als ersten Filterungsschritt empfiehlt Bennet u.a.[BL13] beim Erstellen des Antwort-
bildes fir jeden Pixel zu priifen, ob die response grofler als ein Schwellwert ist. Im
positiven Fall wird die Pixelkoordinate mit dem der response in einer Liste von mog-
lichen Kandidaten gespeichert. Im Nahbereich einer echten Ecke sammeln sich viele
solcher Kandidaten, so dass komplett isolierte Ecken entfernt werden konnen. Eine
Ecke gilt als isoliert, falls es in der direkten Pixel-Nachbarschaft keine oder zu wenige
weitere Kandidaten gibt.

Auf die Kandidaten wird eine Non-mazimum-supression|Can86] angewandt, um die
Ecken mit der lokal grofiten response zu finden. Fir jede Ecke wird dabei in einer
bestimmten Nachbarschaft tiberpriift, ob sie iiber die lokal maximale response ver-
fiigt. Gibt es in einer Nachbarschaft mehrere identische lokale Maxima, werden dessen
Pixelkoordinaten gemittelt. Alle nicht-maximalen Ecken werden aus der Liste entfernt.

3 ! — V.

(a) (b)

Abbildung 4.9: (a) Das finale Antwortbild des ChESS-Algorithmus. (b) Die finale Aus-
wahl von Ecken, dargestellt durch rote Kreuze.

Im letzten Schritt werden alle Ecken aus der Liste geloscht, falls die response der
Ecke im Verhéaltnis zur global maximalen response kleiner als ein parametrierbarer
Schwellwert ist. Echte Ecken haben eine dhnlich grofle response, wobei die maximale
response des Antwortbilds zu einer echten Ecke gehoren sollte.
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Verbesserung der Laufzeit und Robustheit

Um das gesamte Verfahren zu beschleunigen, wird ein Teilausschnitt des Bildes verwen-
det. Dieser Teilausschnitt kann mit Hilfe der direkten Kinematik (siche Abschnitt 3.4)
erzeugt werden, da die Position des Schachbrettes relativ zum Fuflgelenk bekannt ist.
Nun wird Bounding-Box des gesehenen Schachbretts berechnet und dessen Dimensio-
nen etwas vergroffert. Dadurch wird sichergestellt, dass der resultierende Teilausschnitt
mehr als das tatsichliche Schachbrett im Bild abdeckt. Da der Ausschnitt deutlich klei-
ner als das gesamte Bild ist und hauptsachlich nur das Schachbrett beinhaltet, wird
die Anzahl an moglichen false positives verringert.

Subpixelgenauigkeit

Das vorgestellte Verfahren erzeuget eine Liste von Ecken mit diskreten Bildkoordina-
ten. Es gibt aber auch Methoden die kontinuierliche Koordinaten berechnen, was als
Subpixelgenauigkeit bezeichnet wird. Subpixelgenaue Koordinaten verbessern die Qua-
litat der Roboterkalibrierung dieser Arbeit, da die Projektionen aus Formel 4.2 bzw.
Formel 4.5 ebenfalls kontinuierliche Koordinaten erzeugen.

Die Implementierung basiert auf der Methode localmarkerdetector.m der Matlab-Bibliothek
MTKM?*, welche auch in der Kalibrierung von Birbach u.a.[OF12] angewandt wurde.

Alle gefilterten Ecken werden subpixelgenau verfeinert und in das das CornerPercept

eingetragen, welches nun eine unsortierte Menge von subpixelgenauen Ecken enthalt
(sieche Abbildung 4.9(b)).

4.6.2 Schachbrettextraktion

In diesem Abschnitt wird erklért, wie aus der unsortierten Menge von Ecken des Cor-
nerPercepts mit der Methode von Wang u.a.[ZX05] ein Schachbrett extrahiert wird.
Das Ergebnis des Verfahrens ist eine stets gleich sortierte Menge von Ecken.

Da ein Schachbrett einem Gitter aus waage- und senkrechten Linien entspricht, konnen
die waage- und die senkrechte Fluchtpunkte dieser Linien bestimmt werden. Anhand
der Fluchtpunkte konnen Ecken einer Zeile und einer Spalte auf dem Schachbrettes
zugeordnet werden.

'https://openslam.informatik.uni-freiburg.de/data/svn/MTK/trunk/matlab/examples/
calibration_common/localmarkerdetector.m


https://openslam.informatik.uni-freiburg.de/data/svn/MTK/trunk/matlab/examples/calibration_common/localmarkerdetector.m
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ChessboardDetector

Das Verfahren von Wang u.a.[Z2X05] ist im Modul ChessboardDetector implementiert
und teilt sich in zwei Phasen auf:

1. Da das CornerPercept moglicherweise Ecken beinhaltet, welche auflerhalb des
Schachbrettes liegen, miissen diese in einem ersten Schritt ausgeschlossen werden.

2. Fir jede Ecke wird die korrekte Position auf dem Schachbrett berechnet. Das
Ergebnis, die Représentation Chessboard, wird in Abbildung 4.6.2(b) dargestellt.
Hier sind die Ecken durchnummeriert, beginnend mit der oberen linken und dann
zeilenweise bis zur unteren rechten Ecke.

Zu Beginn wird zu tberpriift, ob ausreichend viele Ecken erkannt wurden. Im Falle
der fiinf mal sieben Kacheln grofien Schachbrettsandale miissen mindestens 24 Ecken
erkannt werden.

Im néchsten Schritt der Schwerpunkt der Ecken berechnet.

2. Ci kresponse;
centroid = =2 (4.17)
> response;
i=0

Optimalerweise befindet sich dieser innerhalb des Schachbrettes, zentriert in einem
Schachbrettfeld. Von Wang u.a.[ZX05] wird der folgende Schritt verlangt:

,Find out four corners, p.,, pe, , Pe; and p,, , which are closest to p.(z., ye)
and belong to the same square.

Es sollen also vier Ecken gefunden werden, die zu ein und demselben Schachbrettfeld
gehoren. Die Berechnung des Schwerpunktes centroid weicht von der Defintion von
Pe(xe, ye) ab, da eine Ecke mit der jeweiligen response gewichtet wird.

Die Ecken des CornerPercepts werden nach der Distanz zu centroid aufsteigend sortiert
und die ersten vier Ecken dieser Sortierung ausgewéhlt. Wie sichergestellt werden soll,
dass diese Ecken auch zum selben Schachbrettfeld gehoren wird von Wang u.a.[ZX05]
nicht angefiihrt.

Aus den vier Ecken werden nun vier Linien erzeugt (siche Abbildung 4.6.2 (a)):
1. Waagerechte Linie blau zu griin.

2. Senkrechte Linie griin zu rot.
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_ P -a) x|
||

(4.18)

A

Abbildung 4.10: Berechnung des Abstandes eines Punktes von einer Linie nach Formel
4.18.

3. Waagerechte Linie rot zu gelb.
4. Senkrechte Linie gelb zu blau.

Pro Linie werden nun alle Ecken gesucht, welche nah der jeweiligen Linie liegen. Zur
Berechnung des Abstandes eines Punktes von einer Linie wird Formel 4.18 verwendet.
Die maximal giiltige Distanz, die eine Ecke von einer Linie haben darf, wird tiber einen
konfigurierbaren Parameter bestimmt.

Abbildung 4.11: (a) Darstellung des Schwerpunktes aller roten Ecken als oranges
Kreuz; der vier nachsten Ecken als roter, griiner, gelber und blauer
Punkt; der aus den vier Punkten erzeugten schwarzen Linien. (b) Die
durch lineare Regression verbesserten Linien sowie deren zugeordne-
ten Ecken. Der Fluchtpunkt v; befindet sich oberhalb und vy links
auBerhalb des Bildes (Schnittpunkte der gleichfarbigen Linien).

Pro Linie gibt es nun einen Satz Ecken, welche im néchsten Schritt dazu verwendet
werden, die Linien dahingehend zu verbessern, dass die Linie moglichst nah an al-
len zugehorigen Ecken liegt. Dies ist fiir die folgende Berechnung von Fluchtpunkten
niitzlich, worauf aber erst im weiteren Verlauf dieses Textes eingegangen wird. Dieser



4 Automatische Roboterkalibrierung fiir den NAO 49

Schritt stellt eine Ergdnzung zum Verfahren von Wang u.a[ZX05] dar.

Die Linien werden mittels der linearen Methode der kleinsten Quadrate (siehe Abschnitt
3.6) verbessert. Da hier nur einfache Ausgleichsgeraden anhand von jeweils n Ecken
pro Linie berechnet werden, kann eine einfache Ausgleichsrechnung anwenden.

flx)=mxxz+0b (4.19)

Die Funktion f berechnet eine Gerade mit der Steigung m und dem Achsenabschnitt
b.

T\

@
I
-

T (4.20)

S|

T|

Il
=

Yi (4.21)

S|

(2

Die Werte x und y geben dabei den jeweiligen Durchschnitt der Koordinatenkompo-
nenten der Ecken an. Die Steigung m wird dann mittels

m = =1 : (4.22)

und der Achsenabschnitt b mit
b=1ij—mx*Z (4.23)

abschlieflend bestimmt.

In Abbildung 4.6.2 (b) werden die verbesserten Linien dargestellt. Im Vergleich zu den
Linien aus Abbildung 4.6.2 (a) wird deutlich, dass die verbesserten Linien naher an den
jeweiligen Ecken liegen und dass die beiden blauen waagerechten Linien augenscheinlich
parallel zueinander verlaufen.

Aus den verfeinerten Linien werden nun die Fluchtpunkte bestimmt, welche im Verlauf
dieses Texts mit v; und vy bezeichnet werden. Der Fluchtpunkt ergibt sich aus dem
Schnittpunkt der beiden senkrechten bzw. waagerechten Linien.

Unter der Annahme, dass v; aus den beiden senkrechten Linien bestimmt wurde, wird
die waagerechte Linie mit der grofiten Distanz (siche Formel 4.18) zu v; ausgewéhlt.
Fiir jede Ecke, die nah an dieser Linie liegen, werden neue Linien zu v; erzeugt. Fiir
jede dieser neuen Linien werden alle Ecken gesucht, die nahe an diesen liegen; es erfolgt
eine Zuordnung von Ecken zu Linien. Genauso wird mit den senkrechten Linien und
v9 verfahren.
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Die vorher erwahnte Problematik der Fluchtpunkten und dessen Distanz zum Schach-
brett wird in Abbildung 4.6.2(a) deutlich. Der Schnittpunkt der beiden durchgezogenen
gelben Linien ergibt den schwarzen Flucktpunkt links oberhalb des Schachbrettes. Die
nun zusétzlich erstellten Linien (gestrichelt gelb) von den Ecken (blaue Kreise) zum
Fluchtpunkt, sorgen dafiir, dass nicht alle Ecken des Schachbrettes, aufgrund der zu
grofien Distanz, einer Linie zugeordnet werden kénnen (gelbe Kreise). In Abbildung
4.6.2(b) liegt der Fluchtpunkt auBerhalb des Bildes, weit entfernt vom Schachbrett. Es
wird ersichtlich, dass alle Ecken (gelbe Kreise) einer Linie zugeordnet werden konnten.

Abbildung 4.12: (a) Der Fluchtpunkt (schwarzer Kreis) ist zu nah am Schachbrett;
nicht alle Ecken (gelbe Kreise) wurden einer Linie zugeordnet. (b) Alle
Ecken konnten einer Linie zugeordnet werden, da sich der Fluchtpunkt
weit entfernt vom Schachbrett befindet.

Die Linien samt zugehoriger Ecken werden im weiteren Verlauf dieses Textes mit L,
und L,, bezeichnet und durch Formel 4.24, am Beispiel von L,,, formalisiert.

Fine Linie, definiert durch zugewiesene FEcken
Lv1 - { {(J;()Oa yOO)J (xﬂla y01)7 e ‘}7 {(I107 y10)7 (Ilh y11)7 . '}7 s } (424>
w—/

Koordinate einer Ecke

In L,, bzw. L,, befinden sich alle Linien zum Fluchtpunkt v; bzw. vy. Ein Element aus
diesen Mengen beinhaltet die Menge an Ecken, welche in den vorausgegangenen Schrit-
ten einer Linie zugeordnet wurden (sieche Abbildung 4.6.2 (b)). Fiir die hier folgenden
Formalismen wird eine Linie und ihre Ecken nur durch eine Menge von Ecken darge-
stellt (die zugehorige Linie ergibt sich durch die Ecken). Diese Darstellung erleichter
die folgenden Formalismen.
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Es werden zwei Mengen S1 und S2 wie folgt gebildet:

[Loy | I
B 4
meang, = L (4.25)
[ Lo, |
B Eo |Lv2i| 19
meantg,,, = L (4.26)
v2

Mit L,,; ist ein Element der Menge L,, gemeint, also wiederum eine Menge mit den
zur jeweiligen Linie zugeordneten Ecken. In Formel 4.25 und Formel 4.26 wird die
durchschnittliche Anzahl der Ecken pro Linie der Mengen L,, bzw. L,, berechnet.

51:U{ZGLU1

1N (L)l > meanLvl} (4.27)

52zu{z€LU2

Durch Formel 4.27 befinden sich beispielsweise in S1 alle Ecken einer Linie [, welche
auch in J L,, enthalten sind, falls die Kardinalitat des Schnittes aus dieser Linie mit
L, grofer gleich der durchschnittlichen Anzahl an Ecken pro Linie in L, ist.

10 (L) = meanLvQ} (4.28)

Die Implementierung fiir die automatische Roboterkalibrierung fiir den NAO weicht
an zwei Stellen von der Methode von Wang u.a.[ZX05] ab:

e In der Publikation werden die Ecken einer Linie nur verwendet, wenn die Anzahl
der Ecken griffer als der Durchschnitt von Ecken pro Linie ist. Dies fithrt zu
Problemen, wenn angenommen wird, dass es keine false positives bei der Ecke-
nerkennung gibt. Dann wéaren pro Linie genau die durchschnittliche Anzahl von
Ecken vorhanden, was dazu fiihrt, dass alle Linien und deren Ecken verworfen
werden. Aus diesem Grund wird in der Implementierung dieser Arbeit ein gréfier
gleich an der besagten Stelle verwendet.

e Der berechnete Durchschnitt von Ecken pro wird auf die erwartete Anzahl von
Ecken pro Linie limitiert. Falls durch false positives der Durchschnitt von Ecken
pro Linie beispielsweise grofler wird, als die erwartete Anzahl von Ecken pro Linie,
werden auch die Ecken von Linien verworfen, die iiber die erwartete Anzahl von
Ecken verfiigen.

Mit diesen Anpassungen werden im weiteren Verlauf nur noch Linien betrachtet, die
iiber ausreichend viele zugeordnete Ecken verfligen.
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Aus S1 und S2 wird mittels Durchschnitt die Menge S gebildet, welche nur noch Ecken
enthalt, die zum Schachbrett gehoren.

S=251N52 (4.29)

Hiermit ist die erste Phase dieses Algorithmus abgeschlossen und es kann mit der
Bestimmung der internen Lage der Ecken auf dem Schachbrett fortgefahren werden.
Hierfiir werden die Schritte der ersten Phase wiederholt. Allerdings wird jetzt nur die

(b)

Abbildung 4.13: (a) Der Durschnitt der Menge S1 und S2 wird durch die weilen Kreuze
dargestellt. Durch geeignete Sortierung der Linien und Ecken nach der
Distanz zu den beiden Fluchtpunkten erzeugt die in (b) dargestellte
Ordnung. (b) Alle Ecken verfiigen tiber einen eindeutigen Index und
sind korrekt Zeile fiir Zeile durchnummeriert.

Menge L, aus S gebildet. Um die interne Lage der einzelnen Ecken auf dem Schachbrett
zu bestimmen werden die Linien und deren Ecken, abhingig vom Abstand zu v; und
vy sortiert.

Die Sortierung hingt dann von der Lage der Fluchtpunkte v; und vy ab. Befindet sich
vy beispielsweise oberhalb des Schachbrettes im Bild, so werden die Linien aus L,,
aufsteigend nach Abstand zu v; sortiert, was die Ordnung der Zeilen ergibt. Fur die
Spaltenordnung werden die Ecken der Linien aufsteigend nach Abstand zu vy sortiert
insofern v, links vom Schachbrett liegt. Als Ergebnis liegt nun eine sortierte Menge von
Ecken vor, so dass die Ecken zeilenweise von links nach rechts korrekt durchnummeriert
sind, was durch Abbildung 4.6.2(b) verdeutlicht wird.

Durch diese Ordnung kann eine Zuordnung von Bild- und Weltkoordinate einer Ecke
hergestellt werden, da durch die Nummerierung jeder Ecke im Bild klar ist, um welche
Ecke es sich in der Welt handelt.
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4.7 Bewegungssteuerung

Die B-Human-Software verfiigt iiber spezialisierte Bewegungssteuerungen. Die Walkin-
gEngine ermoglicht den zweibeinigen Lauf, die GetUpEngine stabilisiert das Aufstehen
und das Modul BIKE erzeugt dynamische, balancierte Schiisse. Weiterfiihrende Infor-
mationen zu diesen Modulen beinhaltet die Dokumentation[R6f+13b] des Frameworks
von B-Human

Neben diesen speziellen Bewegungssteuerungen gibt es die sogenannten SpecialActions.
Mit SpecialActions konnen grundséatzlich alle mit dem NAO moglichen Bewegungen
erstellt werden. Dafiir wird eine Abfolge von Gelenwinkeln definiert, zwischen denen
linear interpoliert wird. Fiir diese Arbeit wurde eine weitere allgemeine Bewegungs-
steuerung entwickelt, da sich die Umsetzung der Bewegungen mit SpecialActions als
zu aufwindig herausgestellt hat: die JointMotionEngine.

4.7.1 JointMotionEngine

Fir die Bewegungsdefinitionen existiert eine bestimmte Syntax, welche im Anhang 7.1
in EBNF (Erweiterte Backus-Naur-Form) zu finden ist. Alle Bewegungen werden in
einer Konfigurationsdatei definiert, die beim Start der B-Human Software vom Joint-
MotionParser (ein rekursiv absteigender Parser) auf korrekte Syntax tiberpriift wird.
Nach erfolgtem Parsieren werden Datenstrukturen erzeugt, welche die Winkel und an-
dere Steuerinformationen enthalten. Eine Bewegung der JointMotionEngine wird tiber
die Reprasentation MotionRequest angefordert.

Eine Bewegung wird durch eine Abfolge von Gelenkwinkel erzeugt. Fiir jeden Winkel-
satz wird angegeben, wieviel Zeit die JointMotionEngine hat, diese anzusteuern, wobei
dies durch lineare Interpolation geschieht.

Lineare Interpolation

Damit der Wechsel von Gelenkstellungen auch schonend vonstattengeht, wird zwischen
zwei Gelenkstellungen linear interpoliert. Hierfiir muss lediglich eine Zeit definiert wer-
den, in welcher der Wechsel durchgefiihrt werden soll.

jon — A
0 :dumtzon t b (B + (9fmm —0,)) (4.30)

duration
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Dabei sind 0y, die Startwerte und 6, die Zielwerte der Gelenke. Die duration gibt
die Dauer der Interpolation und At die verstrichene Zeit seit Beginn der Interpolation

an. Das Ergebnis von Formel 4.30 sind die im aktuellen Motion-Zyklus zu setzenden
Gelenkwinkel 6.

Eigenschaften

Fiir diese Arbeit ist es wichtig, dass der Ablauf einer Bewegung kontrollierbar ist. Hier-
fiir werden die jeweiligen Gelenkstellungen speziell ausgezeichnet, so dass nach erfolgter
Ansteuerung keine neuen Stellungen angefahren werden. Die Fortfithrung wird tiber
einen Schalter innerhalb des MotionRequest angeregt. Die Moglichkeit der Steuerung
ist fiir notwendig, da verschiedene Beinstellungen angesteuert werden, um unter ver-
schiedenen Kopfstellungen das Schachbrett zu erkennen. Eine neue Beinstellung wird
dann angefahren, sobald ein Schachbrett erfolgreich erkannt wurde oder nach Ablauf
einer maximalen Wartezeit.

Fir die Bewegungen der SpecialActions muss jeder Winkelsatz vollstdndig sein, d. h. es
missen Winkelangaben fiir alle Servormotoren des NAOs definiert werden. Die Syntax
der JointMotionEngine erlaubt es, auch unvollstandige Winkelsédtze zu verwenden. Die
erforderlichen Gelenke werden benannt und dazu ein entweder absoluter Winkel oder
ein relativer Winkelversatz angegeben.

Format

Die Syntax einiger simpler Bewegungsdefinitionen wird im folgenden Quelltext 4.1 ge-
zeigt:

Die JointMotionFEngine bedingt, dass die erste Bewegungsdefinition, der Konfigurati-
onsdatei, motions heiflen muss, welches als erstes ein Label namens start besitzt. Jede
Bewegungsdefinition muss mit einem initialen Label (siehe Zeile 3) beginnen, welche
als Einstiegspunkte in die Bewegung dienen. Ein Label wird durch eine Transition
aktiviert. Eine Transition besteht aus dem Schliisselwort transition, gefolgt von dem
Bezeichner der durch den MotionRequest angeforderten Bewegung. Eine Transition
wird dann genommen, wenn der Bezeichner nach dem Schliisselwort Transition gleich
der angeforderten Bewegung des MotionRequest ist. Das Ziel der Transition stellen die
letzten beiden Angaben dar, wobei die Erste den Namen der Bewegungsdefintion und
der Zweite den Namen des Labels enthélt. Neben dieser bedingten Transition (siche Zei-
le 4) gibt es auch eine unbedingte Transition(siche Zeile 33), welche genommen wird,
sobald diese erreicht wurde. Die Bewegung motions verfiigt tiber bedingte Transitionen
zu den anderen Definitionen.



4 Automatische Roboterkalibrierung fiir den NAO

55

motions

{

tlabel start

transition
transition
transition
transition

}

test

label start
hardness (0
(10 =5 0 0
transition

}

test2

{

label start

(0OO0O0O0DO0D0ODODO0D0O0D0ODO0OD—-950000000O0O00) 300

label demo
(HeadPitch
transition
{RHipPitch
(HeadPitch
transition

}

test3 | test2

{

transition
transition

test test start
test2 test2 start
test3 test3 start
motions start

0000
0000
test2 d

0000088888 8888
0000O0OOOOOOOOOO

emo

10 HeadYaw 0)

test test start

—10 RHipRoll —6} 100 20 abdce
10 HeadYaw 0) 100 0 milestone
motions start

test test start
motions start

Quelltext 4.1: Einige simple Bewegungsdefinitionen.
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Abbildung 4.14: Darstellung der Transitionen der Bewegungsdefinitionen aus Quelltext
4.1. Durchgiangige Kanten stellen unbedingte und gestrichelte beding-
te Transitionen dar. Die Beschriftung einer unbedingten Transition
steht fiir die durch den MotionRequest angeforderte Bewegung. Die
durchgéngigen Kasten sind dabei die Bewegungsdefinitionen und die
gestrichelten Boxen stehen fiir Labels

In Zeile 21 wird ein vollstdndiger Satz von Gelenkwinkeln angefordert. Die eingeklam-
merte Liste von Dezimalzahlen stellen die absoluten Winkel in ° dar, beginnend mit
den beiden Kopfgelenken gefolgt von zehn Winkeln fiir die Arme und weiteren zehn
Winkeln fiir die Beine. Die beiden Zahlen neben der schlieBenden Klammer geben die
Dauer der Interpolation und eine maximale Rotationsgeschwindigkeit der Gelenke in
Millisekunden an. Sind diese beiden Werte auf null gesetzt, werden die angeforderten
Gelenke so schnell wie moglich angesteuert. Es ist auch moglich einzelne Gelnke mit
einem absoluten Winkelwert zu versehen, was durch Zeile 23 dargestellt wird.

In Zeile 25 wird die Syntax fiir einen relativen Versatz von Gelenkwinkeln gezeigt. Diese
beginnen mit einer 6ffnenden geschweiften Klammer. In der besagten Zeile wird das
Hiiftgelenk um —10° zur Seite und um —6° nach vorne rotiert.
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Es besteht die Moglichkeit, Steifigkeiten fiir die Servomotoren anzugeben. Je weniger
steif ein Gelenk ist, um so schneller gibt es externen Krafteinfliissen nach. In Zeile 13
wird ersichtlich, dass solche Angaben mit dem Schliisselwort hardness beginnen.

Das Schliisselwort milestone (siehe Zeile 26), am Ende einer Zeile, gibt an, dass nach
Ansteuerung der geforderten Gelenkwinkel keine neuen Winkelsitze angefahren wer-
den; der NAO verharrt in der aktuellen Stellung. Die Fortfithrung der Bewegung wird
durch einen Schalter innerhalb des MotionRequest gesteuert.

Am Ende der Zeile 25 befindet sich ein spezielles Token, welches eine optionale Zei-
chenkette darstellt. Mit dieser Zeichenkette lésst sich feststellen, welche Stellung aktu-
ell angesteuert wird. Der letzte Winkelsatz der Bewegungsdefinition der automatischen
Roboterkalibrierung verfiigt iber die Zeichenkette end. So ist es moglich zu tiberpriifen,
ob das Ende der Bewegung erreicht wurde.

Fiir eine gespiegelte Bewegungsdefinition wird die Syntax aus Zeile 30 verwendet. Die
Bewegung test3 ist eine gespiegelte Variante von test3, wobei die Transitionen an-
gepasst werden miissen; die Gelenkwinkelangaben werden automatisch kopiert und
gespiegelt.

In Abbildung 4.14 werden die Bewegungsdefinitionen und Transitionen aus Quelltext
4.1 als Graph dargestellt.

4.8 Optimierer

In diesem Abschnitt wird zusammengefasst, wie das in Formel 4.10 definierte nichtli-
neare Optimierungsproblem gelost werden kann. Die Wahl fiel dabei auf das Verfahren
von Levenberg|Lev44] und Marquardt[Mar63], da dieses in vielen Veréffentlichungen zur
Roboterkalibrierung verwendet wird und sich dort bewehrt hat.

Der Levenberg-Marquardt-Alogrithmus macht sich jeweils die positiven Eigenschaften
des Gradientenverfahrens und des Gauf$-Newton-Algorithmus zu eigen, indem zwischen
beiden Verfahren interpoliert wird. Bei beiden Verfahren handelt es sich um iterative
Algorithmen, welche ausgehend von einer initialen Parameterbelegung o eine Folge
al,a?, ..., o erzeugen, die zum dem lokalen Minimum einer von a abhéngigen Ziel-

funktion konvergiert. Die zu minimierende Zielfunktion stellt hierbei Formel 3.30 dar.
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Gradientenverfahren

Beim Gradientenverfahren wird sich mit einer bestimmten Schrittlinge 7, in Richtung
des negativen Gradienten J! der Zielfunktion, einem lokalen Minimum angenéhert.
Hierfiir muss in jeder Iteration die Steigung an der aktuellen Position sowie die Schritt-
linge neu berechnet werden.

as =yJIrk (4.31)

Das Verfahren konvergiert eher langsam, da die Parameterfolge einen ,Zick-Zack® anh-
lichen Verlauf nimmt, was sich vor allem im Nahbereich des Minimus negativ auswirkt.
Allerdings ist durch geeignete Anpassung der Schrittweiten v in jeder Iteration Kon-
vergenz garantiert.

GauB-Newton-Algorithmus

Der Gaufs-Newton-Algorithmus ergibt sich aus der Definition eines nichtlinearen Opti-
mierungsproblem der kleinsten Quadrate aus Abschnitt 3.6. Dabei wird das eigentliche
nichtlineare Problem durch in lineares ersetzt.

as = (JEJ) LIk (4.32)

Das Verfahren macht sich zu eigen, dass die Hesse-Matrix (Matrix der zweiten partiellen
Ableitungen) aus der Jacobi-Matrix approximiert werden kann (JIJ,), so dass die
aufwandige Berechnung wegfallt. Im Nahbereich des lokalen Minimus konvergiert der
Algorithmus sehr schnell, bei groflerer Distanzen allerdings sehr langsam.

Levenberg-Marquardt

Um zwischen den beiden vorgestellten Verfahren umschalten zu kénnen, hat Kenneth
Levenberg die Formel 4.32, die Normalengleichung, um eine skalierbare Einheitsmatrix
erweitert:

as = (JL T, + ) Irh, (4.33)

Der Skalierungswert A muss mit einer initialen Belegung versehen und nach jeder Ite-
ration angepasst werden. Falls die Summe der quadrierten Residuen x? kleiner ist als
x?_, der vorherigen Iteration, so wird der Wert von A verkleinert und die néiichste Itera-
tion eingeleitet. Falls in der aktuellen Iteration keine Verkleinerung von x? gegeniiber
X7, erreicht wurde, wird A solange vergrofiert, bis x? kleiner als x? , wird, wobei eine
Neuaswertung von J, nicht erforderlich ist.

Da durch die skalierte Einheitsmatrix I nur die diagonalen Werte von J!J, veriandert
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werden, wird bei einem grofien Wert fiir A aus J!J, anniherungsweise eine Diago-
nalmatrix. Das Inverse einer Diagonalmatrix sind dann die inversen Werte auf der
Hauptdiagonalen. Das (JIJ, + AI)~! aus Formel 4.33 ist dann die Schrittweite v aus
Formel 4.31 des Gradientenverfahrens.

Falls A sehr klein ist, handelt es sich bei der aktuellen Iteration um das normale Gauf3-
Newton-Verfahren, da die Skalierungsmatrix anndherungsweise zu einer Nullmatrix
wird.

Marquardt[Mar63] hat den Algorithmus dahingehend angepasst, dass anstatt der Ein-
heitsmatrix I die Diagonalmatrix diag(J! J,) verwendet wird:

as = (JLJ, + X diag(JF 7)) Ik, (4.34)

Hierdurch wird laut Marquardt[Mar63] die Konvergenzgeschwindigkeit verbessert.

4.8.1 Implementierung

Die Umsetzung ist durch die Implementierung ? des Algorithmus in der Matlab-Bibliothek
MTKM? inspiriert und wird durch Algorithmus 4.2 in Pseudo-Code dargestellt. Fiir die
Matrizen- und Vektorenrechnung wird die freie Matrizen-Bibliothek Eigen* verwendet,
welche auf Geschwindigkeit optimiert ist und tiber diverse Moglichkeiten fiir das Losen
von Gleichungssystemen verfiigt.

Es gibt insgesamt drei Terminierungskriterien:

« Maximale Anzahl an Iterationen (iter < num_of _iterations). In der Implemen-
tierung wird die Iterationsanzahl nur erh6ht, wenn ein Parametersatz gefunden
wurde, der y? kleiner werden lisst.

o Differenz der aktuellen und letzten ? ist kleiner als ein Schwellwert (|x2,—x?| <
tol), wobei dies eine bestimmte Anzahl oft passieren darf (conv > convergence__count).

o Schwellwert fiir A wird tiberschritten. Wenn A grofler als 1e'® wird, terminiert der
Algorithmus.

’https://svn.openslam.org/data/svn/MTK/trunk/matlab/nrim.m, abgerufen am 04.12.2013
3http://openslam.org/MTK.html
‘http://eigen.tuxfamily.org


https://svn.openslam.org/data/svn/MTK/trunk/matlab/nrlm.m
http://openslam.org/MTK.html
http://eigen.tuxfamily.org
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Jacobi-Matrix

Die Jacobi-Matrix beinhaltet sémtliche erste partielle Ableitungen mehrerer differen-
zierbarer Funktionen (siche Formel 3.28). Da eine analytische Differenzierung des Re-
siduums (siehe Formel 4.9) zu aufwéndig ist, werden die Ableitungen numerisch durch
Berechnung des symmetrischen Differenzquotient 1. Ordnung bestimmt:

In der Implementierung der automatischen Roboterkalibrierung wird fiir A das einfach
genaue € aus <limits.h> der Standard Template Library von C++ verwendet. Dieses
e ist die kleinste positive Gleitkommazahl fiir die gilt: 1 +¢€ > 1.

Losen von Gleichungssystemen

In Zeile 8 von Algorithmus 4.2 wird das Gleichungssystem mit Matrixinversion gelost.
In der Implementierung wird jedoch die von Eigen angebotene Cholesky-Zerlegung ®
verwendet, da diese im Vergleich zur Matrixinversion numerisch stabiler und effizienter
ist. Dabei wird die LDL"-Zerlegung, anstatt der klassischen LL”-Zerlegung, verwen-
det, da diese laut der Figen-Dokumentation effizienter ist.

Fehleranalyse

Um den asymptotischen Standardfehler bzw. die Standardabweichung der optimierten
Parameter zu erhalten, wird die unskalierte Hesse-Matrix der finalen Iteration verwen-
det. Der Standardabweichungen a, werden aus der Quadratwurzel der Elemente der
Hauptdiagonalen der invertierten Hesse-Matrix berechnet:

ap = \/diag((JT + J,)71). (4.36)

Shttp://eigen.tuxfamily.org/dox-2.0/TutorialAdvancedLinearAlgebra.html#
TutorialAdvCholesky, abgerufen am 04.12.2013


http://eigen.tuxfamily.org/dox-2.0/TutorialAdvancedLinearAlgebra .html#TutorialAdvCholesky
http://eigen.tuxfamily.org/dox-2.0/TutorialAdvancedLinearAlgebra .html#TutorialAdvCholesky
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Algorithmus 4.2 Levenberg-Marquardt

Require: parameters {Die zu optimierenden Parameter (Siche Tabelle 4.1)}
Require: measurements {Die Messungen (Siche Gleichung 4.4)}

Require: error {Funktion zur Berechnung des Residuums}

Require: tol {Toleranz-Schwellwert}

Require: delta {Siehe Gleichung 4.35}

Require: num_of iterations {Anzahl der maximalen Iterationen}
Require: convergence count {Anzahl aufeinanderfolgender Konvergenzen}

W OWw W NN NN NN NN R e e e e e e e e e

33:

iter < 0

A« 0.001

J < jacobi(parameters, measurements, error, delta)

(X%, residuals) < residuals(parameters, measurements, error)
Xoa < X

conv <0

while iter < num_ of iterations do

da < ((JT* J) 4 (diag(J" * J) x* X)) (JT x residuals)
parametersSye, <— parameters — da
(X%, residual syey ) < residuals(parameters,e,,, measurements, error)
if [x? < x%4| < tol then
conv < conv + 1
if conv > convergence__count then
if x* < x%, then
parameters <— parametersSyey
end if
break
end if
end if
if x* < x%, then
A< Ax0.1
Xowa & X°
restduals <— residual ,e,
J + jacobi(parameters_new, measurements, error, delta)
parameters <— parameterSyeqy
iter < iter + 1
else
A Ax10
if A > 1e'% then
break
end if
X X
end if

34: end while
35 return parameters
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5 Ergebnisse

Im vorletzten Kapitel dieser Arbeit wird die Implementierung der Roboterkalibrierung
auf den Prifstand gestellt. Die ersten Testsubjekte sind die Schachbretterkennung und
Optimierung, da beide Komponenten mafigeblichen Einfluss auf die Giite der Roboter-
kalibrierung haben. Die Roboterkalibrierung wird als Machbarkeitsuntersuchung zu-
nachst simuliert und abschlieend auf vier NAOs getestet.

5.1 Bildverarbeitung

Das Hauptaugenmerk der Tests fiir die Bildverarbeitung liegt auf der Beleuchtungs-
toleranz und der Genauigkeit der Eckenerkennung. Die Prazisionstests wurden mit
SimRobot und die Beleuchtungstests mit einem NAO durchgefiihrt.

5.1.1 Testfall 1 - Prazision

Als Maf fiir die Genauigkeit der Eckenerkennung wird der Abstand der Projektion
einer Ecke von der erkannten Ecke im Kamerabild herangezogen. Dieser Test wird mit
einem simulierten NAO durchgefithrt, wobei dieser nicht von Fehlern in den Gelenke
und der Kamera betroffen ist.

Es wird nun ein normaler Kalibrierungsdurchlauf simuliert, d. h. es werden pro Bein
unter 24 verschiedenen Beinstellungen mit jeweils drei verschiedenen Kameraposen ein
Schachbrett betrachtet. Bei 24 Ecken pro Schachbrett ergibt das insgesamt 3456 ein-
zelne Messungen. Das Ergebnis wird in Abbildung 5.1 (b) dargestellt. Fiir die simulier-
ten Tests wurde eine Schachbrett-Textur angefertigt, welche zusétzlich weichgezeichnet
wurde, um reale Kamerabilder zu simulieren. Es wurde ein Durchschnittsfilter wie in
Abbildung 5.1(a) dargestellt verwendet.

Das quadrierte Mittel @ der Residuen betrédgt in x-Richtung 0,497457 und in y-Richtung
0,505985 bei einer Standardabweichung o 0,0384107 Pixel fir die x- bzw. 0,0411112
Pixel fiir die y-Richtung. Die Werte der Standardabweichung sind, im Gegensatz zum
Durchschnitt @, gering. Aufgrund der symmetrischen Abweichung wird der & als sys-
tematischer Fehler gewertet. Fiir die simulierte Roboterkalibrierung @ von den Mes-
sungen abgezogen.

Trotz des Wertes fiir @ kann die Eckenerkennung als &uflerst prazise angesehen werden,
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Abbildung 5.1: (a) Eine Textur einer Schachbrett-Ecke vor (oben links) und nach
dem Weichzeichnen (unten rechts). (b) Die Residuen der visuellen
Messung und Projektion (in Pixel): @, 0,497457 + 0,0384107 und
2, 0,505985 £+ 0,0411112.

da fast alle Resiuden innerhalb der dreifachen Standardabweichung liegen.

5.1.2 Testfall 2 - Beleuchtungstoleranz

Die Schachbretterkennung muss robust gegen Beleuchtungsveranderungen sein, da auf-
grund der Wechsel der Beinstellungen wahrend der Kalibrierung die Schachbretter ver-
schiedenartig beleuchtet werden.

Es wurde iiberpriift, ob der Schachbretterkenner mit einem festgelegten Parametersatz,
unter verschiedenen Beleuchtungsstérken das Schachbrett erkennt (siehe Abbildung
5.1.2). Im ersten Fall war die kiinstliche Beleuchtung im Labor von B-Human ausge-
schaltet, so dass nur das schwache natiirliche Licht von auflerhalb des Labors Einfluss
nimmt. In zwei weiteren Féllen war die kiinstliche Beleuchtung teilweise eingeschaltet,
wobei partiell Schatten auf das Schachbrett geworfen wurde. Im letzten Fall war die
komplette Raumbeleuchtung eingeschaltet und das gesamte Schachbrett beleuchtet.
Die Lichtstéarke wurde bei allen Testfallen mit einem Luxmeter gemessen.

Der Abbildung 5.1.2 kann entnommen werden, dass in allen Féllen alle Ecken gefunden
und korrekt durchnummeriert wurden. Anhand dieser Ergebnisse wird festgestellt, dass
die Schachbretterkennung tolerant gegeniiber Beleuchtungsveranderungen ist. Dass die-
se Ergebnisse auch auf die Prozedur der automatischen Roboterkalibrierung anwendbar
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(d)

Abbildung 5.2: (a) Licht aus (45 Lux). (b) Zwei unterschiedliche Intensitéten (105 Lux
im dunklen Bereich). (¢) Ebenfalls zwei unterschiedliche Beleuchtungen
(290 Lux im hellen Bereich). (d) Alle Lichtquellen sind eingeschaltet
(711 Lux).

sind, wird implizit durch die Kalibrierungstests mit NAOs aufgezeigt, da bei diesen fast
alle Schachbretter erfolgreich erkannt wurden.

5.2 Optimierer

Um die Implementierung des Levenberg-Marquardt-Algorithmus zu testen, werden zwei
Standard-Optimierungsszenarien betrachtet. Im ersten Szenario soll das globale Mini-
mum der Rosenbrock-Funktion gefunden werden (Testfall 3 - Rosenbrock-Funktion). Im
zweiten werden die Parameter einer Kurvenfunktion anhand von Messdaten optimiert
(Testfall 4 - Ausgleichskurve). Die Tests sollen die Funktionsfahigkeit der Implemen-
tierung des Levenberg-Marquardt-Algorithmus aufzeigen und stehen in keinem direkten



5 Ergebnisse 65

Zusammenhang zur automatischen Roboterkalibrierung.

5.2.1 Testfall 3 - Rosenbrock-Funktion

Die Rosenbrock-Funktion (siche Abbildung 5.3) eignet sich als Testfall fir Optimie-
rungsalgorithmen, da diese tiber ein globales Minimum an der Stelle (1,1) verfigt.
Dieses Minimum liegt innerhalb eines schmalen, bogenférmigen Tals, welches die ei-
gentliche Herausforderung fiir die Algorithmen darstellt. Die Funktion hat folgende
Gestalt:

fla,y) = (1 —2)* + Dx(y —2*)% (5.1)

Abbildung 5.3: Die Rosenbrock-Funktion mit D = 100 und dem globalen Minimum an
der Stelle (1,1).

Die Funktion muss noch in ein nichtlineares Optimierungsproblem umgewandelt wer-
den, damit der Levenberg-Marquardt-Algorithmus angewendet werden kann. Von Lamp-
ton[Lam97] wird hierzu der Residuenvektor r folgendermafien aufgestellt:

r:<D*<y‘x2)>. (5.2

11—z
Das nun zu lésende Problem ergibt:

arg min||r|[3. (5.3)
x?y

In Tabelle 5.2.1 die Testfille aufgelistet. Die Spalten D, xy und gy, beinhalten jeweils
die variierenden Werte fiir die Kostenfunktion r. Die Startbelegungen der Parameter
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x und y werden mit zy und gy, und die optimierten Parameter mit x; und y; bezeich-
net. Der Faktor D ist pro Testfall konstant und erschwert laut Lampton[Lam97] das
Problem dahingehend, dass bei steigenden Werten fiir D mehr Iterationsschritte be-
notigt werden. Die Spalte I beinhaltet die Anzahl an Iterationsschritten bis zu finalen
Konvergenz.

Obwohl r analytisch ableitbar ist, wird die numerische Approximation der ersten Ab-
leitungen aus Gleichung 4.35 verwendet wird. Die Belegung fiir A (siehe Formel 4.35)
ist auf 0,0001 festgelegt. AuBerdem wird ein Toleranzwert von le™ !9 fiir die relative
Anderung von 2 zwischen der aktuellen und vorherigen Iteration festgelegt.

[ D [ @ [y o]y L]

1110 (-12) 1 |1 |1] 22
21100 |-1,2) 1 [ 1]1]134
311000 (-12| 1 | 1] 1]|715
41 10 -2 10,711 18
51100 | -2 |0, 7] 1| 1135
6|1000 | -2 | 0,7 1 | 1 |662
71 10 0 O |1 ]1] 13
8| 100 0 0] 1] 1] 8
911000 | O 0| 1] 1) 443

Tabelle 5.1: Testfalle der Rosenbrock-Funktion.

In allen Testfillen konnte das globale Minimum gefunden werden, wobei die Anzahl
der Iterationen I mit steigendem Wert fiir D erwartungsgemaf anstieg.

5.2.2 Testfall 4 - Ausgleichskurve

Bei dem folgenden Testfall soll anhand eines Datensatzes eine Ausgleichskurve be-
stimmt werden. Es gilt eine plausible Belegung fiir bestimmte Parameter einer Ziel-
funktion zu finden, so dass die gemessenen Datenpunkte moglichst nah an den Graphen
der Funktionen liegen.

Die Daten dieses Testfalls entspringen einer Gnuplot-Dokumentation!, wobei zu der Be-
deutung der dort angegebenen Messungen (siehe Tabelle 5.2.2) keine Aussage existiert.
Die folgende Funktion f(z) soll anhand von fiinf Parametern so angepasst werden, dass
sie fiir die gemessenen Daten gut erklart:

f(z) =0+ axexp(—t/7) % sin(2 x m * ; + ¢). (5.4)

Yhttp://www.cs.hmc.edu/~vrable/gnuplot/using-gnuplot.html
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oy = oy [z y |
0,0 -14,7] 12,9 -150]260 -9,9
1,0 86 | 138 -16 || 27,0 538
21 288 |[ 149 195 | 28,0 14,7
3,1 46,7 || 15,9 27,5 || 29,0 21,8
42 474 || 17,0 32,6 || 30,0 29,8
52 36,5 || 17,9 275 || 31,0 214
6,2 37,0 || 189 20,2 || 32,0 24,6
72 51 | 200 138 |[329 258
82 -112] 21,0 -1,3 |[338 0,6
91 224220 -245 | 34,7 -16,6
10,0 -35,5 | 23,0 -25,0 || 35,7 -24,0
11,0 -33,6 || 24,0 -25,0 || 36,6 -24.,6
12,0 -21,1 || 25,0 -20,2 || 37,7 -19,8

Tabelle 5.2: Die Messungen.

Die einzelnen Residuenwerte werden wieder aus der Differenz der Messung und der
Funktionsauswertung gebildet:

ri =y — f(z;), 1€{0,...,n}. (5.5)

Das nichtlineare Optimierungsproblem ergibt sich dann folgendermafen:

n
. 2
arg min E re. 5.6
a7§¢7T79 1=0 ! ( )

In Tabelle 5.2.2 werden die Ergebnisse der Optimierung im Vergleich zu Gnuplot (Sub-
skript gnu), sowie die Belegung der initialen Parameter (Subskript 0) dargestellt. Beide

Qo 7o ®o Ty 7 X% 0o -
40 15 -0,5 15 10 19588.,9 | 22,4116 -
a T ¢ T 0 X2 o I

45,5251 | 57,8277 | -0,400942 | 13,1094 | 3,02182 | 819,255 | 4,58329 | 10

2
A gnu Tgnu ¢gnu Tgnu egnu X gnu O gnu I gnu

45,5316 | 57,796 | -0,401081 | 13,1091 | 3,02194 | 819,256 | 4,58329 | 13

Tabelle 5.3: Die Ergebnisse fiir die Parameterbelegung der Ausgleichskurve.

Parametersétze erzeugen einen identischen Standardabweichung von 4.58329, wobei die
Implementierung im Vergleich zu Gnuplot einen marginal kleineren x? erzeugte und da-
fiir zehn anstatt dreizehn Iterationen benotigte. Diese Ergebnisse zeigen auf, dass die
Implementierung mit der von Gnuplot mithalten kann und diese sogar noch minimal
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bessere Ergebnisse erzielt. In Abbildung 5.4 wird der Graph der Funktion mit einer in-
itialen Parameterbelegung dargestellt. Zusatzlich sind auch die Messpunkte eingezeich-
net. Die optimierten Parameter erzeugen den Graph aus Abbildung 5.5, aus welcher
ersichtlich wird, dass der Graph besser zu den Messungen passt.
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5.3 Simulierte Roboterkalibrierung

Als erste Machbarkeitsuntersuchung wurde die Roboterkalibrierung mit Hilfe der Si-
mulationssoftware SimRobot durchgefithrt. Die Simulation ermdglicht es, Fehler fir die
Gelenke und die Kamera einzustellen.

Insgesamt wurden drei Testfélle erstellt, wobei fiir alle eine maximale Anzahl von Ite-
rationen auf 500 festgesetzt wurde. Des weiteren terminiert die Optimierung, wenn der
Unterschied von y? zwischen zwei Iterationen insgesamt viermal unter 0, 0001 gefallen
ist.

Der erste Testfall (Testfall 5 - Kein Arretierungsfehler) wird mit perfekt positionierten
Schachbrettsandalen durchgefiihrt. Im zweiten Testfall (Testfall 6 - Alle Parameter feh-
lerbehaftet) sind alle Parameter des Projektionsmodells fehlerbehaftet. Beim abschlie-
Benden simulierten Testfall (Testfall 7 - Partielle Fehlerbelegung) sind nur bestimmte
Parameter mit Fehlern versehen worden.

Jeder simulierte Testfall verfiigt tiber eine Tabelle, welche den manuell festgelegten
Fehler eines Gelenks €, den optimierten Parameter «, die Abweichung von « zu €
und die Standardabweichung ¢ von a beinhaltet. In einer weiteren Tabelle werden die
Anzahl getatigter Messungen, die benotigten Iterationen des Optimierers, die Summe
der quadrierten Residuen vor und nach der Kalibrierung, sowie das quadrierte Mit-
tel des Resiuden mit optimierten Parametern aufgelistet. In zwei Grafiken werden die
Residuen, jeweils fiir das linke und rechte Bein, nach der Datensammlungs- und Opti-
mierungsphase dargestellt. Es sind maximal 3456 Messungen moglich (24 (Ecken) x*

24 (Beinstellungen) * 2(Beine) * 3 (Kopfstellungen) = 3456).
M | T | x5 lpe] | X7 lpe] | 0w [pz] | oy [pa]
Testfall 5 | 3456 | 159 | 105220 | 14,6177 | 0,041338 | 0,0500075
Testfall 6 | 3456 | 248 | 16057,2 | 10,3446 | 0,0396921 | 0,0375641
Testfall 7 | 3408 | 302 | 932488 | 10,9303 | 0,0400293 | 0,0405593

Tabelle 5.4: Testfall 1 - Kein Arretierungsfehler: Getétigte Messungen M, benétigte
Iterationen I, Fehler xZ vor der Optimierung, Fehler x7 nach der Opti-
mierung und die Standardabweichung o, und o, der Residuen in x- und
y-Richtung.

5.3.1 Testfall 5 - Kein Arretierungsfehler

Im ersten Testfall sind alle Gelenke der Kinematik der Beine sowie die Rotation der
unteren Kamera mit individuellen Fehlern versehen. Aufler Acht werden hier aller-
dings Fehler bei der Arretierung des Schachbrettes gelassen. Dieser Test wird als Erster
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Abbildung 5.6: Verteilung der Residuen vor (links) und nach der Optimierung (rechts):
Testfall 5 (a) und (b), Testfall 6 (¢) und (d) und Testfall 7 (e) und (f).
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durchgefiithrt, um zu tberpriifen, inwiefern die Parameter fiir die Schachbrettsandale
angepasst werden.

In Abbildung 5.6(a) wird die Verteilung der Resiuden direkt nach der Datensamm-
lungsphase dargestellt. Es ist ersichtlich, dass die Fehler der Gelenke fiir beide Beine
eine unterschiedliche Ausprigung aufweisen.

In Tabelle 5.5 werden die optimierten Parameter aufgelistet. Alle gesetzten Fehler wur-
den sehr genau gefunden, was durch die Spalten a—e ersichtlich wird. Auflerdem wurden
alle moglichen Schachbretter erkannt, was die Anzahl der Messungen M von 3456 zeigt.

Dass die optimierten Parameter die Messungen besser vorhersagen, wird durch Ab-
bildung 5.6(b) visualisiert, wobei zu beachten ist, dass der Wertebereich der beiden
Koordinatenachsen sehr klein ist. Die Residuen sind nach der Optimierung mit einer
sehr geringen Standardabweichung normalverteilt (siche Tabelle 5.4). Fast alle Residu-
en liegen im Bereich der dreifachen Standardabweichung.

Die Parameter der Schachbrettsandale wurden um den Bruchteil eines Millimeters an-
gepasst. Insgesamt benotigte der Optimierer 159 Iterationen um zu konvergieren und
konnte x? um das 7206-fache minimieren.

5.3.2 Testfall 6 - Alle Parameter fehlerbehaftet

Im zweiten Testfall sind alle moglichen Fehler vorhanden. Die Fehler der Rotation der
Kamera sind im Vergleich zum ersten Testfall geringer. Die Schachbrettsandalen sind
um wenige Millimeter verschoben und verfiigen iiber einen geringen Rotationsfehler.

Auch in diesem Testfall war es dem Optimierer moglich, alle relevanten Parameter
(siche Tabelle 5.6) mit grofler Prazision zu finden. Lediglich bei den translativen Pa-
rametern in y-Richtung des Schachbrettes gibt es eine groflere Abweichung von jeweils
ca. einem Millimeter. Allerdings sind die Kamera- und Kinematikparameter gefun-
den worden, was die eigentliche Aufgabe des gesamten Verfahrens ist. Der Optimierer
konvergierte nach 248 Iterationen und konnte dabei aus den vollen 3456 moglichen
Messungen schopfen.

Die Verteilung der Fehler nach der Optimierung (siche Abbildung 5.6(d)) ist sehr ahn-
lich zu der aus dem ersten Testfall, wobei die Standardabweichung des zweiten Testfalls
minimal geringer ausfillt. Obwohl 2 deutlich kleiner ist als sein Pendant im ersten
Testfall, brauchte das Verfahren 89 Iterationen mehr, um zu konvergieren (siehe Tabelle

5.4).
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5.3.3 Testfall 7 - Partielle Fehlerbelegung

Im letzten simulierten Testfall sind nur neun Komponenten des Projektionsmodells mit
einem Fehler versehen worden. Speziell im rechten Bein ist das erste Hiift- sowie das
Kniegelenk fehlerbehaftet, wobei der Fehler fiir das Knie mit 5.1° vergleichsweise grof3
ausfallt.

Die optimierten Parameter passen wieder sehr prazise zu den manuell eingestellten
Fehlern. Dieser Testfall hat die meisten Iterationen (insgesamt 302 Iterationen) in An-
spruch genommen und erzeugte den grofiten x3 mit 932488 Pixel.

Auch der letzte Testfall erzeugt nach der Optimierung normalverteilte Residuen (siehe
Abbildung 5.6(f)) mit sehr geringer Standardabweichung (siehe Tabelle 5.4), dhnlich
zu den vorherigen simulierten Testfallen.

Auffillig in diesem Testfall ist, dass nicht alle moglichen Messungen getétigt werden
konnten. Dies lag daran, dass das Schachbrett aufgrund der eingestellten Fehler bei zwei
Gelenkstellungen vom Oberschenkel des NAOs teilweise verdeckt wurde. Bemerkens-
wert ist auBlerdem die Abweichung der Translation in y-Richtung des rechten Schach-
brettes bei acht Millimetern liegt (siche Tabelle 5.7).
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Parameter \ € \ « \ a—€ \ Ou ‘
QCamerayaw ) -1,7 | -1,7007 | -0,0007 | 0,0099
QCameraPitch |°] 0,7 | 0,7004 | 0,0004 | 0,0084
ACameraRoll [O] —1,1 —1,1001 -0,0001 0,0117

QU Le ftHipY aw Pitch [°] 1,9 | 1,9019 | 0,0019 | 0,0120
QLe ft HipRoll [° 2,1 | 2,1004 | 0,0004 | 0,0130

QLe ft HipPitch [°] 1,7 | 1,6882 | -0,0118 | 0,0146
Qe ftKneePitch [°] -1,1 1 -1,0790 | 0,0210 | 0,0157
QLe ft AnklePitch °] -3,3 | -3,3089 | -0,0089 | 0,0153
Qe ft AnkleRoll [°] -2,7 12,6972 | -0,0028 | 0,0198
QRight HipY aw Pitch [O] 1,8 1,7978 -070022 0,0122
QURight HipRoll [° -0,9 | -0,9024 | -0,0024 | 0,0136

Q' Right HipPitch [0] —0,7 —0,6756 0,0244 0,0142

QU Right KneePitch [°] -1,1 | -1,1407 | -0,0407 | 0,0160
Q'Right AnklePitch °] -3,3 | -3,2858 | 0,0142 | 0,0156
QU Right AnkleRoll [°] -1,7 | -1,7001 | -0,0001 | 0,0198
QLeftPatternRotZ |) 0 0 0 0,0161
QU LeftPatterTransX [mm] 0 0,0044 | 0,0044 | 0,0750
QLeftPatterTransY [mm] 0 0,0035 | 0,0035 | 0,0826
A RightPatternRotZ [O] 0 0 0 0,0163
Q' Right PatterTransX [mm] 0 0,0006 | 0,0006 | 0,0705
QURight PatterTransY [mm] 0 -0,0066 | -0,0066 | 0,0845

Tabelle 5.5: Testfall 5 - Kein Arretierungsfehler: Parameter «, Fehler €, Abweichung
a — e und die Standardabweichung der Parameter o.
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Parameter \ € \ « \ a— € \ Ou ‘
QCamerayaw |°) 0,1 | 0,1005 | 0,0005 | 0,0098
QCameraPitch | 0,2 | 0,2000 0 0,0077
QCameraRoll |°] -0,6 | -0,5995 | 0,0005 | 0,0115
QLeftHipY awPitch | ) 0,3 | 0,3004 | 0,0004 | 0,0120
QLeftHipRoll |° -1,1 | -1,1019 | -0,0019 | 0,0133
QLeftHipPitch | 0,2 | 0,1945 | -0,0055 | 0,0131
QLeftineePitch |°] -1,1 1 -1,0891 | 0,0109 | 0,0145
aLeftAnklePitch O] 1,3 1,2959 —0,0041 0,0142
QLeftAnkleRoll |°] -0,7 1 -0,6975 | 0,0025 | 0,0189
QRight HipY awPitch | ) 0,1 | 0,0984 | -0,0016 | 0,0119
QRight HipRoll | 0,9 | 0,8987 | -0,0013 | 0,0127
Q' Right HipPitch [o] —1,7 —1,6824 0,0176 0,0142
QRightKneePitch | 1,1 | 1,0700 | -0,0300 | 0,0161
Q' Right AnklePitch °] 0,3 | 0,3114 | 0,0114 | 0,0145
Q' Right AnkleRoll [°] 0,2 | 0,2007 | 0,0007 | 0,0197
QLeftPatternRotZ | ) 0,3 | 0,2987 | -0,013 | 0,0147
Q'LeftPatterTransX MY 2 2,0041 | 0,0041 | 0,0668
Qe ftPatterTransy |[TVN] 1 0,1092 | -0,8008 | 0,0783

QRightPatternRotZ |°) 0,4 | 0,4001 | 0,0001 | 0,0138
QRight PatterTransX | M) 1 1,0036 | 0,0036 | 0,0736
Q RightPatterTransy |mm] | -1 | -2,2004 | -1,2004 | 0,0804

Tabelle 5.6: Testfall 6 - Alle Parameter fehlerbehaftet: Parameter «, Fehler ¢, Abwei-

chung a — € und die Standardabweichung der Parameter o.
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Parameter \ € \ « \ a—€ \ Oa ‘
QCameraYaw |) -3 | -3,0003 | -0,0003 | 0,0098
OCameraPitch || 0 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0072
QCameraRoll |°) 0 | 0,0003 | 0,0003 | 0,0110
QLeftHipY awPitch |) 3,5 | 3,5019 [ 0,0019 [ 0,0123
QLe ftHipRoll | 0 | -0,0002 |-0,0002 | 0,0131
QLefiHipPitch |) -0,1 | -0,0940 | 0,0060 | 0,0142
QLeftineePitch |°) 0,1 | 0,0845 |-0,0155 | 0,0144
QLeftanklePitch | 0 | 0,0080 | 0,0080 | 0,0138
QLeftAnkleRoll |°] -3.4 | -3,4047 | -0,0047 | 0,0189
QRightHipYawpiteh |0 | -0,2 | -0,1984 | 0,0016 | 0,0123
QRight HipRoll [o 0 —0,0012 —0,0012 0,0121
QRight HipPitch |°) 0 | 0,0298 | 0,0298 | 0,0130
QRightKneePitch | ) 5,1 | 5,0423 [-0,0577 | 0,0139
QRight AnklePitch | 0 | 0,0257 | 0,0257 | 0,0148
QRight AnkleRoll |°] 0 | -0,0063 |-0,0063 | 0,0191
QLeftPatternRotZ | ) 0 0 0 0,0128
QLeftPatterTransx mm] | 0 | 0,0061 | 0,0061 | 0,0671
QLeftPatterTransy mm] | 0 | -0,0005 | -0,0005 | 0,0790

Q' Right PatternRotZ |} 2,7 1 2,7012 | 0,0012 | 0,0157
QRight PatterTransx mm] | 0 | 0,1881 | 0,1881 | 0,0735
QRight PatterTransy |mm] | -5 | -13,0143 | -8,0143 | 0,0803

Tabelle 5.7: Testfall 7 - Partielle Fehlerbelegung: Parameter a, Fehler €, Abweichung
a — e und die Standardabweichung der Parameter o.
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5.4 Roboterkalibrierung des NAOs

Die folgenden Testfille befassen sich mit der automatischen Roboterkalibrierung von
NAQOs. Die in Abschnitt 1.4 definierten Anforderungen werden hier auf die Probe ge-
stellt. Neben der Kalibrierung wird getestet, wie viele von den insgesamt 3456 mogli-
chen Messungen getatigt werden konnten, sowie die Dauer einer kompletten Kalibrie-
rung in Sekunden. Die Zeitmessung startet mit dem Beginn der Datensammlung und
endet mit der Konvergenz des Optimierers.

Die Abbildungen 5.7 und 5.8 stellen hier, wie bei den simulierten Tests, die Verteilung
der Residuen vor und nach der Optimierung dar. Es werden immer alle Parameter
aus Tabelle 4.1 verwendet, wobei die Ergebnisse der Optimierung in einer Tabelle mit
der jeweiligen asymptotischen Standardabweichung der Parameter aufgelistet sind. In
Tabelle 5.8 sind die Anzahl der getatigten Messungen, die benotigten Iterationen bis
zur Konvergenz, die Dauer der Kalibrierung, x? vor und nach der Kalibrierung, sowie
die Standardabweichung der Residuen nach der Optimierung abgedruckt.

5.4.1 Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil Wheaton und Mrs. Wolowitz

Zum Zeitpunkt der Durchfithrung der Tests befand sich das Team B-Human in den
Vorbereitungen fiir die RoboCup - German Open 20142. Fiir die Tests wurden die Ro-
boter Leslie, Kripke, Wil Wheaton und Mrs. Wolowitz fiir die Kalibrierung ausgewéhlt,
wobei Leslie als einziger unbeschadigt war.

Insgesamt wurde die Kalibrierung dreimal pro Roboter durchgefiithrt, um zu tberprii-
fen, ob das Verfahren jedesmal identische, plausible Losungen findet. Zur Uberpriifung
wird fiir jeden Roboter der Durchschnitt und die Standardabweichung der Parameter
der drei Durchgiange berechnet.

Die optimierten Parameter fiir Leslie sind in Tabelle 5.9, fiir Kripke in Tabelle 5.10,
fiir Wil Wheaton in Tabelle 5.11 und fiir Mrs. Wolowitz in 5.12 aufgelistet.

In den Abbildungen 5.9 und 5.10 wird gezeigt, wie sich die optimierten Parameter auf
die Projektionsfunktion auswirken. Auf den Abbildungen auf der linken Seite wird die
Projektion des Schachbrettes in das Kamerabild mit unkalibrierten NAOs dargestellt.
Im Vergleich dazu wird in den Abbildungen auf der rechten Seite die Projektion mit
optimierten Parametern gezeigt. Die Bilder wurden mit einer der 24 Gelenkstellungen
aus der Datensammlungsphase aufgenommen. Die optimierten Parameter sorgen dafiir,
dass das eingeblendete Schachbrett deutlich besser zum Brett im Kamerabild passt.

2http://www.robocupgermanopen.de/
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| Lestie | M [T Jtls]| xglpe] [ x7lpe] | 0w [pa] [ oy [pa] |
aq 3456 | 68 | 611 265058 69282.8 | 2,72939 | 3,49119
Qs 3456 | 91 | 627 257342 69742,5 | 2,85152 | 3,47116
Qs 3456 | b7 | bTT 265915 68566,4 | 2,77763 | 3,36615
Kripke | M [ I [t[s]| xilpz] | xilpe] | owlpa] [ oy [pa] |
o 3456 | 60 | 618 171221 85081,2 | 3,50402 | 3,51287
Q9 3456 | 34 | 531 188865 93573,6 | 3,60333 | 3,67955
Qs 3456 | 71 | 598 202753 86580,1 | 3,53368 | 3,50002
| Wil Wheaton || M [ I [t[s]]| x§lpx] | x7lpa] | ou[pa] | oy [pa] |
oy 3456 | 37 | 548 | 2,32532e+06 | 62664,4 | 2,86071 | 3,15411
Q9 3456 | 49 | 567 | 2,15496e+4-06 | 66153,8 | 2,9547 | 3,22668
Qs 3456 | 51 | 572 | 2,08024e+4-06 | 65610 | 3,00121 | 3,15866
| Mrs. Wolowitz || M | T [t[s]] x3lpz] | x7lpa] | oa [pa] | oy [pa] |
aq 3432 | 79 | 651 216965 106589 | 3,95383 | 3,92743
Qg 3456 | 43 | 580 219343 104099 | 3,84553 | 3,91577
Qs 3432 | 77 | 640 210118 99029,2 | 3,73625 | 3,85942

Tabelle 5.8: Testfall 8 - Leslie: Auflistung der getédtigten Messungen M, der benotig-
ten Iterationen I, die Dauer der Kalibrierung S, x? vor und nach der
Optimierung und die Standardabweichung der Residuen fiir die drei auf-
einanderfolgenden Kalibrierung «;, as, und as.
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Abbildung 5.7: Testfall 8 - Verteilung der Residuen vor (links) und nach der Optimie-
rung (rechts): Leslie ((a) und (b)) und Kripke ((c) und (d)).
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Abbildung 5.8: Testfall 8 - Verteilung der Residuen vor (links) und nach der Optimie-
rung (rechts): Wil Wheaton ((a) und (b)) und Mrs. Wolowitz ((c) und
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’ Leslie ‘ o ‘ Qo ‘ Q3 ‘ Dm0 ‘
1,1001 | 1,1428 | 1,0602 | 1,1010 + 0,0413
0,0096 | 0,0100 | 0,0097
-2,1339 | -2,2333 | -2,3429 | -2,2367 £+ 0,1045
0,0066 | 0,0080 | 0,0077
-0,5939 | -0,8213 | -0,6557 | -0,6903 + 0,1176
0,0115 | 0,0121 | 0,0114
-0,8690 | -0,8286 | -0,8676 | -0,8551 + 0,0229
0,0128 | 0,0127 | 0,0120
0,0322 | -0,0076 | 0,0443 | 0,0230 + 0,0272
0,0123 | 0,0135 | 0,0124
-0,1931 | -0,4365 | -0,0145 | -0,2147 + 0,2118
0,0127 | 0,0134 | 0,0135
-1,4950 | -1,3234 | -1,8046 | -1,5410 + 0,2439
0,0144 | 0,0147 | 0,0146
3,0142 | 3,0640 | 3,2248 | 3,1010 £ 0,1101
0,0146 | 0,0140 | 0,0146
0,1700 | 0,4193 | 0,2086 | 0,2660 + 0,1342
0,0183 | 0,0196 | 0,0182

1,4010 | 1,2788 | 1,6476 | 1,4425 + 0,1879
0,0110 | 0,0122 | 0,0115
70,6942 | -0,7306 | -0,7280 | -0,7176 =+ 0,0203
0,0132 | 0,0131 | 0,0124
1,1670 | 1,2930 | 1,3059 | 1,2553 & 0,0767
0,0126 | 0,0131 | 0,0124
1,5763 | -1,6909 | -1,7358 | -1,6677 + 0,0822
0,0142 | 0,0139 | 0,0136
1,9737 | 1,8917 | 1,7711 | 1,8788 & 0,1019
0,0144 | 0,0139 | 0,0132
20,0089 | 0,2481 | 0,0939 | 0,1110 & 0,1294
0,0183 | 0,0198 | 0,0191
20,6370 | -0,4723 | -0,6561 | -0,5885 =+ 0,1011
0,0145 | 0,0133 | 0,0139
10,3281 | 10,3688 | 10,7984 | 10,4984 + 0,2606
0,0686 | 0,0644 | 0,0651
“1,5308 | -2,0518 | -1,5180 | -1,7002 =+ 0,3046
0,0768 | 0,0778 | 0,0798
1,6613 | 1,8847 | 2,0053 | 1,8504 & 0,1745
0,0137 | 0,0147 | 0,0125
50401 | 4,5275 | 4,8732 | 4,8136 £ 0,2614
0,0666 | 0,0701 | 0,0668
0,3234 | -0,0192 | 0,0543 | 0,1195 & 0,1804
0,0770 | 0,0792 | 0,0739

ACameraY aw [0]

QCameraPitch [o]

A CameraRoll [o]

OéLeftHipYawPitch [O]

QLeftHipRoll [0]

QLeftHipPitch [o]

Q' LeftKneePitch [O]

X LeftAnklePitch [0}

QLeftAnkleRoll |°]

o
QRight HipY aw Pitch [ ]

QRightHipRoll [o]

Q' RightHipPitch [o]

QRight KneePitch [O}

QRight AnklePitch [O]

QX Right AnkleRoll [O]

U LeftPatternRotZ [O]

QLeftPatterTransX [mm]

U LeftPatterTransY [mm]

o
A RightPatternRotZ [ ]

aRightPatterTransX [mm]

Q Q9 Q|9 Q|9 Q|9 Q]9 Q]9 2|9 Q|9 Q|9 29 2|9 Q|9 Q|9 Q9 2/9 L[| Q|9 Q9 Q|9 2|Q L

CVRz'ghtPatterTTansY [mm]

Tabelle 5.9: Testfall 8 - Leslie: Parameter «, Standardabweichung ¢ und Parameter-
durchschnitt @ der drei Experimente.
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’ Kripke ‘ aq ‘ Qg ‘ as ‘ Day 03,03 ‘
0,9057 | 0,9652 | 0,8670 | 0,9126 % 0,0495
0,0099 | 0,0099 | 0,0099
-0,2309 | -0,3348 | -0,4242 | -0,3300 £ 0,0967
0,0079 | 0,0081 | 0,0076
-1,2924 | -1,1958 | -1,3045 | -1,2642 £ 0,0596
0,0122 | 0,0122 | 0,0126
-1,5297 | -1,8063 | -1,3865 | -1,5742 £ 0,2134
0,0127 | 0,0117 | 0,0127
0,3594 | 0,1920 | 0,2767 | 0,2760 & 0,0837
0,0131 | 0,0130 | 0,0130
-0,3761 | 0,0366 | -0,1213 | -0,1536 £ 0,2082
0,0134 | 0,0125 | 0,0129
-2,6932 | -3,1209 | -2,9156 | -2,9099 £ 0,2139
0,0156 | 0,0140 | 0,0159
3,3081 | 3,2649 | 3,3033 | 3,2921 £ 0,0237
0,0151 | 0,0146 | 0,0147
0,7273 | 0,6524 | 0,4008 | 0,5935 %+ 0,1710
0,0192 | 0,0194 | 0,0185

1,2053 | 1,1448 | 1,2920 | 1,2140 & 0,0740
0,0121 | 0,0117 | 0,0129
1,2742 | -1,2501 | -1,3272 | -1,2838 + 0,0394
0,0132 | 0,0135 | 0,0135
0,1569 | -0,3864 | -0,1203 | -0,1166 & 0,2717
0,0132 | 0,0131 | 0,0139
“1,7805 | -1,3336 | -1,6422 | -1,5854 + 0,2288
0,0148 | 0,0148 | 0,0149
2,7550 | 2,8195 | 2,8599 | 2,8115 + 0,0529
0,0141 | 0,0141 | 0,0137
"0,1573 | 0,0804 | 0,0281 |-0,0163 =+ 0,1249
0,0191 | 0,0192 | 0,0101
~0,1938 | -0,3226 | -0,7157 | -0,4107 £ 0,2719
0,0177 | 0,0156 | 0,0151
90,6515 | 9,6134 | 8,5990 | 9,2880 % 0,5970
0,0692 | 0,0648 | 0,0678
2,3913 | -0,3268 | -1,1910 | -1,3030 £ 1,0368
0,0851 | 0,0804 | 0,0807
1,4993 | 1,2251 | 1,6024 | 1,4423 % 0,1950
0,0161 | 0,0155 | 0,0165
5,3871 | 6,5507 | 6,0325 | 5,9901 + 0,5830
0,0620 | 0,0625 | 0,0683
1,3767 | 2,1884 | 1,0779 | 1,5477 & 0,5747
0.0806 | 0.0803 | 0.0852

AXCameraY aw [O]

QCameraPitch [O}

&CameraRoll [O}

OéLeftHipYawPitch [0]

QLeftHipRoll |]

QLeftHipPitch |°]

aLeftKneePitch [O]

OLeftAnklePitch |°)

OLeftAnkleRoll |*)

(o]
aRightHipYawPitch [ ]

QRightHipRoll |°]

QRightHipPitch [O]

aRightKneePitch [O]

A Right AnklePitch [O]

QO Right AnkleRoll [O]

aLeftPatternRotZ [O]

O LeftPatterTransX [mm]

X LeftPatterTransY [mm]

o
aRightPatternRotZ [ ]

aRightPatterTransX [mm]

Q Q9 Q]9 Q|9 Q|9 2]/9 Q]9 2|9 2|9 2|9 2/9 2|9 Q|9 Q|9 29 2/9 Q|9 Q|9 Q9 2|9 2|Q L

aRightPatterTransY [mm]

Tabelle 5.10: Testfall 4 - Kripke: Parameter a,, Standardabweichung ¢ und Parameter-
durchschnitt @ der drei Experimente.
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’ Wil Wheaton ‘ o ‘ Qo ‘ Q3 ‘ Dm0 ‘
1,1203 | 1,1515 | 1,2199 | 1,1639 + 0,0509
0,0098 | 0,0098 | 0,0098
3,3673 | 3,4776 | 3,3383 | 3,3944 4+ 0,0735
0,0074 | 0,0073 | 0,0076
-0,2993 | -0,2519 | -0,3197 | -0,2903 + 0,0348
0,0119 | 0,0120 | 0,0121
-0,3026 | -0,3828 | -0,2830 | -0,3228 + 0,0529
0,0120 | 0,0127 | 0,0118
1,2804 | 1,3287 | 1,3525 | 1,3205 £ 0,0367
0,0142 | 0,0145 | 0,0142
-1,3395 | -2,2897 | -1,8953 | -1,8415 + 0,4774
0,0142 | 0,0141 | 0,0145
-1,9254 | -1,1052 | -1,2619 | -1,4308 + 0,4354
0,0139 | 0,0155 | 0,0154
3,0861 | 3,1153 | 2,9069 | 3,0361 + 0,1128
0,0149 | 0,0138 | 0,0151
0,4651 | 0,1976 | 0,2594 | 0,3074 + 0,1401
0,0190 | 0,0189 | 0,0187

1,3833 | 1,3099 | 1,3031 | 1,3321 + 0,0445
0,0127 | 0,0119 | 0,0125
0,3614 | 0,2715 | 0,3306 | 0,3212 =+ 0,0457
0,0125 | 0,0124 | 0,0125
0,2622 | 0,0071 | -0,0859 | 0,0611 =+ 0,1802
0,0137 | 0,0142 | 0,0140
70,2769 | -0,0312 | 0,3430 | 0,0116 + 0,3122
0,0151 | 0,0163 | 0,0148
0,3180 | 0,3244 | 0,1415 | 0,2613 =+ 0,1038
0,0145 | 0,0144 | 0,0156
70,1519 | -0,2315 | -0,1308 | -0,1714 =+ 0,0531
0,0187 | 0,0195 | 0,0189
20,2357 | -0,2867 | -0,3140 | -0,2788 =+ 0,0397
0,0154 | 0,0154 | 0,0158
11,1515 | 12,2896 | 11,3391 | 11,5934 + 0,6102
0,0685 | 0,0716 | 0,0642
72,6069 | -2,1145 | -1,8457 | -2,2190 =+ 0,4351
0,0826 | 0,0811 | 0,0806
1,5605 | 1,4791 | 1,4462 | 1,4953 + 0,0588
0,0765 | 0,0139 | 0,0131
1,7354 | 1,0467 | 1,9661 | 1,8827 & 0,1280
0,0783 | 0,0708 | 0,0701
1,4320 | 1,4569 | 2,0506 | 1,6468 + 0,3499
0,0154 | 0,0777 | 0,0776

ACameraY aw [0]

QCameraPitch [o]

A CameraRoll [o]

OéLeftHipYawPitch [O]

QLeftHipRoll [0]

QLeftHipPitch [o]

Q' LeftKneePitch [O]

X LeftAnklePitch [0}

QLeftAnkleRoll |°]

o
QRight HipY aw Pitch [ ]

QRightHipRoll [o]

Q' RightHipPitch [o]

QRight KneePitch [O}

QRight AnklePitch [O]

QX Right AnkleRoll [O]

U LeftPatternRotZ [O]

QLeftPatterTransX [mm]

U LeftPatterTransY [mm]

o
A RightPatternRotZ [ ]

aRightPatterTransX [mm]

Q Q9 Q|9 Q|9 Q|9 Q]9 Q]9 2|9 Q|9 Q|9 29 2|9 Q|9 Q|9 Q9 2/9 L[| Q|9 Q9 Q|9 2|Q L

CVRz'ghtPatterTTansY [mm]

Tabelle 5.11: Testfall 8 - Wil Wheaton: Parameter o, Standardabweichung ¢ und Pa-
rameterdurchschnitt @ der drei Experimente.
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’ Mrs. Wolowitz ‘ o ‘ Qo ‘ o3 ‘ D oram,03 ‘
-1,5517 | -1,3869 | -1,4051 | —1,4479 4+ 0,0904
0,0097 | 0,0105 | 0,0100
0,7030 | 0,7535 | 0,7404 | 0,7323 +0,0262
0,0077 | 0,0082 | 0,0080
-1,8866 | -1,9516 | -2,0716 | —1,9699 4+ 0, 0939
0,0125 | 0,0127 | 0,0122
-1,5041 | -0,9961 | -1,1364 | —1,2122 4+ 0, 2623
0,0132 | 0,0122 | 0,0123
0,3704 | 0,5332 | 0,5711 0,4916 £+ 0, 1066
0,0131 | 0,0141 | 0,0132
-0,8835 | -1,5931 | -0,9773 | —1,1513 £ 0, 3855
0,0142 | 0,0144 | 0,0145
-2,7205 | -2,3143 | -2,4804 | —2,5051 £ 0,2042
0,0163 | 0,0158 | 0,0146
45117 | 4,5368 | 4,4496 | 4,4994 4+ 0, 0449
0,0147 | 0,0142 | 0,0141
0,4253 | 0,3935 | 0,2880 | 0,3689 40,0719
0,0187 | 0,0187 | 0,0187

0,6455 | 0,3344 | 0,5830 | 0,5210 = 0, 1646
0,0124 | 0,0133 | 0,0127
0,4542 | 05672 | 0,4745 | 0,4986 =+ 0, 0602
0,0130 | 0,0120 | 0,0133
20,2202 | -0,3103 | -0,4852 | —0, 3386 £ 0, 1347
0,0148 | 0,0139 | 0,0143
1,7719 | -1,4092 | -1,9460 | —1,7090 &+ 0, 2739
0,0150 | 0,0147 | 0,0154
35064 | 3,3033 | 3,7491 | 3,5196 £ 0,2232
0,0145 | 0,0143 | 0,0143
0,1249 | 0,1936 | 0,2975 | 0,2053 = 0, 0869
0,0189 | 0,0193 | 0,0184
20,2846 | -0,3897 | -0,1791 | —0, 2845 £ 0, 1053
0,0157 | 0,0145 | 0,0155
10,9643 | 11,3720 | 10,5954 | 10,9772 % 0, 3885
0,0729 | 0,0687 | 0,0708
1,1080 | -1,6244 | -2,1189 | —1,6171 + 0, 5055
0,0816 | 0,0790 | 0,0826
0,9864 | 0,7457 | 1,2318 | 0,9880 + 0, 2431
0,0157 | 0,0153 | 0,0149
8,1210 | 9,8381 | 9,1038 | 9,0210 =+ 0,8615
0,0741 | 0,0662 | 0,0718
0,3859 | 1,3980 | 0,8397 | 0,8745 £ 0,5069
0,0785 | 0,0889 | 0,0817

ACameraY aw {o]

QCameraPitch [0]

QCameraRoll [0]

OéLeftHz'pYawPitch [O]

QLeftHipRoll |°]

QLeftHipPitch |)
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OLeftAnkleRoll ]

o]
aRightHipYawPitch [ ]

QRightHipRoll |°]

O RightHipPitch [o]

QRight KneePitch [0]

QRight AnklePitch [O]

Q' Right AnkleRoll [O]

O LeftPatternRotZ [o]

X LeftPatterTransX [mm]

O LeftPatterTransY [mm]

o
Q' RightPatternRotZ [ ]

aRightPatterTransX [mm]

Q 219 29 2|9 219 2/9 29 2|9 2|9 2|9 2/9 2|9 2|9 2|9 29 2/9 2|9 2|9 Q9 29 2|9 0

CYRightPatterTr‘ansY [mm]

Tabelle 5.12: Testfall 8 - Mrs. Wolowitz: Parameter «, Standardabweichung ¢ und Pa-
rameterdurchschnitt @ der drei Experimente.
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()

Abbildung 5.9: Projektion der Schachbretter vor (links) und nach der Kalibrierung
(rechts): (a) und (b) fiir Leslie; (¢) und (d) firr Kripke.
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(©) (d)
Abbildung 5.10: Projektion der Schachbretter vor (links) und nach der Kalibrierung
(rechts): (a) und (b) fiir Wil Wheaton; (c) und (d) fir Mrs. Wolowitz.
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5.4.2 Testfall 9 - Fortbewegung

Ziel dieser Arbeit ist es den NAO so zu kalibrieren, dass dieser erfolgreich ein Fuf3-
ballspiel bestreiten kann. Mit der wichtigste Erfolgsfaktor ist daher ein stabiler und
schneller Lauf. Da Kripke zum Zeitpunkt dieses Tests schwer beschidigt war, wurden
die drei NAOs Leslie, Wil Wheaton und Mrs. Wolowitz mit der automatischen Robo-
terkalibrierung kalibriert und mussten daraufhin fiir zehn Minuten, der Dauer einer
Halbzeit eines FuBballspiels der SPL, auf dem sechs mal vier Meter groflem Spielfeld
dem Spielball hinterherlaufen. Dabei wurde gezahlt, wie oft der Roboter dabei umge-
fallen ist. Unterschieden wurde dabei, ob der Roboter einen Schuss ausgefithrt hat oder
sich geradeaus oder seitlich fortbewegte. Fiir die Lauftests wurden die Parameter fiir
das Laufen so eingestellt, dass die NAOs eine deutlich hohere Vorwértsgeschwindigkeit
erzielen konnte, als beim vergangenen RoboCup 2013 in Eindhoven. Dieser Parame-
tersatz war fiir alle Roboter identisch. Wie oft ein Roboter umgefallen ist, kann man
Tabelle 5.13 entnehmen. Zusétzlich werden noch die Temperaturen des linken und
rechten Servomotors der Knie nach Absolvierung der zehn Minuten aufgelistet, da die
Kniegelenke wahrend des Laufens am starksten belastet werden.

’ \ Vorwérts \ Seitwarts \ Schuss \ linkes Knie \ rechtes Knie ‘

Leslie 0 1 4 0 68°C 65°C
I 1 4 2 65°C 65°C

) 0 3 5 0 71°C 59°C
Wil Wheaton I 5 1 i 69°C e
. 0 10 1 1 48°C 44°C

Mrs. Wolowitz 7 3 51 i =950 66°C

Tabelle 5.13: Auflistung wie oft ein Roboter wihrend des Experiments umgefallen ist
und der Temperatur der Kniegelenke nach zehn Minuten.

Alle Roboter hatten groie Probleme mit dem seitlichen Gang, was vor allem auffillig
wurde, wahrend der Ausrichtung nahe des Spielballs zum gegnerischen Tor. Die NAOs
schaukelten sich dabei so stark auf, dass entweder der Lauf unterbrochen wurde oder ein
Umfallen nicht mehr zu verhindern war. Ist ein Roboter nach einem Schuss umgefallen,
so handelte es sich bei diesen immer um Seitwértsschiisse, welche von der Laufsteuerung
erzeugt wurden. Auch bei diesen hatten sich Leslie und Wil Wheaton vorher stark
aufgeschaukelt und waren am schwanken. Die Problematik beim seitlichen Gang ist
seit langerer Zeit bekannt und konnte bisher auch nicht mit von Hand kalibrierten
Robotern behoben werden.

Das gerade Laufen war bei Leslie und Wil Wheaton NAOs sehr stabil und schnell.
Leslie ist dabei innerhalb der ersten Sekunden einmal umgefallen, wobei er sich leicht
seitwarts bewegte. Nach diesem einmaligen Umfallen ist er die néchsten 9 Minuten
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problemlos mehrfach tiber die gesamte Léange des Spielfeldes gelaufen. Wil Wheaton
ist in der letzten Minute zweimal kurz nacheinander auf der Mittellinie umgekippt. Die
Linien sind dabei mit Klebeband auf dem Spielfeld befestigt und bieten eine geringere
Reibung als der Teppich. In vielen richtigen Fufiballspielen hat sich das Problem mit
den Linien ebenfalls gezeigt.

Der Test mit Mrs. Wolowitz war sehr bemerkenswert, da dieser ohne Kalibrierung nicht
in der Lage war, sich vorwarts zu bewegen. Dieser Test wurde nach 5:25 Minuten, mit
insgesamt zehnfachem Hinfallens beim vorwartslaufen, abgebrochen. Mit optimierten
Parametern konnte ein einigermafien stabiles Laufen nach vorne erzielt werden. Der
Roboter kippte dabei beim Laufen von Kurven achtmal um. Im Nahbereich des Balls
schaukelte sich der NAO wiederholbar auf und fiel aufgrund des seitwéartigen Ganges
insgesamt 24 Mal um. Dass Mrs. Wolowitz ohne Kalibrierung nur einmal beim Seit-
wartsgang umgefallen ist, lag daran, dass der Roboter es nur einmal geschafft hatte,
sich in den Nahbereich des Balles zu begeben.

Nach den zehn Minuten hatten beide Kniemotoren von Leslie eine Temperatur von
65°C'. Bei Wil Wheaton und Mrs. Wolowitz war das linke Knie deutlich warmer als
das rechte. Die Temperatur wird von NAQOgqi iiber die gemessenen Stromstérken der
Servos geschétzt und nicht gemessen. Die Kalibrierung hat die Temperatur der Knie
nicht wesentlich beeinflusst.

5.4.3 Testfall 10 - Feldlinien

Die Bildverarbeitungsalgorithmen von B-Human sind in der Lage die Position des
orangen Spielballs, der Torpfosten, von anderen Robotern und der Spielfeldlinien im
Kamerabild zu bestimmen. Der Algorithmus fiir die Lokalisierung des NAOs auf dem
Spielfeld benotigt Informationen tiber die relative Position dieser Merkmale in Spiel-
feldkoordinaten. Die Umwandlung von Bildpunkten zu Weltpunkten geschieht tiber die
Kameramatrix, die Pose der Kamera relativ zu einem Punkt auf dem Feld zwischen
den Fiilen. Die Pose der Kameramatrix héngt dabei besonders von der Kalibrierung
der Kamera ab. Ein nicht kalibrierter Roboter steht potentiell schief und verfiigt tiber
Rotationsfehler der Kamera, was Auswirkungen auf die Prézision der Koordinatenum-
rechnung hat.

In Abbildung 5.11 (a) wird die Projektion der Feldlinien ins Kamerabild mit einem
unkalibrierten Leslie gezeigt. Die projizierten schwarzen Linien liegen weit unter den
echten und sind minimal nach rechts gekippt. In Abbildung 5.11(b) wird die Projekti-
on mit den optimierten Parametern as aus Tabelle 5.9 gezeigt. Die projizierten Linien
liegen etwas weiter hoher, aber immer noch weit unter den echten Linien. Allerdings
erscheinen die schwarzen Linien gerader im Bild. Anhand der gelben Latte wird er-
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(b)

Abbildung 5.11: Projektion von Feldlinien in das Kamerabild vor (links) und nach der
Optimierung (rechts) von Leslie.

sichtlich, dass der NAO etwas aufrechter steht. Mit dieser Kameramatrix wiirde die
Distanz zu einem Ball, der auf dem Anstopunkt liegt, um ca. 60 Zentimeter in positi-
ver x-Richtung abweichen. Je weiter ein Objekt entfernt ist, umso schlechter wird die
Schétzung der Distanz bzw. Position.

Fir die anderen drei NAOs war die Situation sehr dhnlich, weswegen auf weitere Ab-
bildungen an dieser Stelle verzichtet wird.

5.5 Evaluation

Die Testfalle fiir die Bildverarbeitung und der Optimierung sind zufriedenstellend aus-
gefallen. Die Prazision der Eckenerkennung und die Toleranz gegeniiber verschiede-
ner Beleuchtungen konnte nachgewiesen werden. Anhand von zwei Standardproble-
men der nichtlinearen Optimierung konnte die korrekte Funktionsweise des Levenberg-
Marquardt-Algorithmus aufgezeigt werden.

Die Tests der simulierten Roboterkalibrierung sind allesamt erfolgreich ausgefallen.
In allen Testfillen konnten die Korrekturparameter fiir die Beine und die der Kame-
ra gefunden werden. Die Genauigkeit der Parameter ist ausreichend prézise, da die
Motoren des NAOs nur tiber eine Auflésung von 0, 1° verfiigen (siche Abschnitt 2.1).
Zusammenfassend kann die simulierte Roboterkalibrierung als erfolgreiche Machbar-
keitsuntersuchung des Verfahrens angesehen werden.
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Anforderungen

Die folgende Auswertung soll ergeben, ob die formulierten Anforderungen aus Abschnitt
1.4 erfillt wurden. Hierfiir wird in Tabelle 5.14 jeder Anforderung eine Menge von
Testfille mit entsprechender Bewertung zugeordnet. Eine Anforderung wird mit der
schlechtesten Wertung eines zugeordneten Testfalls bewertet.

’ Anforderung ‘ Testfall ‘ Bewertung ‘
A1 - Schneller als manuelle Methode | Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil v
Wheaton und Mrs. Wolowitz
A2 - Einfache Handhabung Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil v
Wheaton und Mrs. Wolowitz
Testfall 1 - Prazision v
Testfall 2 - Beleuchtungstoleranz v
Testfall 5 - Kein v
Arretierungsfehler
v
v
v

A3 - Robustheit

Testfall 6 - Alle Parameter
fehlerbehaftet
Testfall 7 - Partielle
Fehlerbelegung
Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil
Wheaton und Mrs. Wolowitz
Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil (V')
A4 - Qualitat der Kalibrierung Wheaton und Mrs. Wolowitz
Testfall 9 - Fortbewegung (V)
Testfall 10 - Feldlinien -

Testfall 5 - Kein v

Arretierungsfehler
Testfall 6 - Alle Parameter v
v

A5 - Wiederholbarkeit

fehlerbehaftet
Testfall 7 - Partielle
Fehlerbelegung
Testfall 8 - Leslie, Kripke, Wil (V')
Wheaton und Mrs. Wolowitz

Tabelle 5.14: Zuordnung von Testfillen zu Anforderungen samt zugehoriger Auswer-
tung. Ein v'gibt an, dass der Testfall die Anforderung erfiillt, ein (V')
sagt aus, dass die Anforderung nur teilweise umgesetzt wurde und ein -
zeigt an, dass die Anforderung nicht eingehalten werden konnte.
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A1 - Schneller als manuelle Methode

Die Dauer eine Kalibrierung wurde durch die Tests mit den NAOs ermittelt. In den
Tests hat eine komplette Kalibrierung im Schnitt 9:53 Minuten benétigt, was deutlich
schneller als die manuelle Methode ist. Fiir eine manuelle Kalibrierung werden im
Schnitt 30 Minuten benétigt®. Durch das automatische Verfahren ist eine Zeit von
ca. zehn Minuten garantiert, welches parallel mit mehreren NAOs durchfiihrbar ist,
weswegen die Anforderung als erfiillt angesehen wird.

A2 - Einfache Handhabung

Auch die Anforderung der einfachen Handhabung konnte erfiillt werden. Ein unerfahre-
ner Benutzer muss nur die richtige Software auf dem NAO installieren, die Schachbrett-
sandale an den Fiilen anbringen und die Prozedur per Knopfdruck initialisieren. Fiir
die nun ca. folgenden zehn Minuten der Kalibrierung kann sich der Benutzer anderen
Beschaftigungen widmen.

A3 - Robustheit

Die Beleuchtungstoleranz und Robustheit der Schachbretterkennung konnte anhand
von mehreren Testfiallen nachgewiesen werden. Eine nahezu einhunderprozentige Er-
kennungsrate der Tests der Simulation und mit den NAOs bestétigt die Robustheit.
Die Beleuchtungstoleranz konnte durch den ersten Testfall angenommen und durch
die Tests der Kalibrierung mit Leslie, Kripke, Wil Wheaton und Mrs. Wolowitz belegt
werden. Die dreimalige Wiederholung der Kalibrierung fiir jeden NAO konnte mit iden-
tischer Parametrierung aller beteiligten Module ohne Probleme durchgefiihrt werden.
Anhand dieser Ergebnisse wird die Anforderung an die Robustheit als erfiillt angesehen.

A4 - Qualitit der Kalibrierung

Die wichtigste Anforderung stellt die Qualitat der Kalibrierung dar. Das erste Kri-
terium fiir eine erfolgreiche Kalibrierung stellt die Projektion des Schachbretts mit
optimierten Parametern in das Kamerabild dar, wahrend die Bewegungen und Ge-
lenkstellungen der Kalibrierung nochmal abgefahren werden. Auf den Abbildungen 5.9
und 5.10 wird gezeigt, dass die Projektion mit optimierten Parametern eine bessere
Ubereinstimmung mit dem Kamerabild ergibt.

3Fiir diese Zeitangaben gibt es keine empirischen Werte. Sie basieren lediglich auf Erfahrungen und
Aussagen der Mitglieder von B-Human, die fiir die Kalibrierung verantwortlich sind.
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Das néchste Kriterium stellen die Lauftests dar. Ein korrekt kalibrierter Roboter muss
in der Lage sein, stabil zu Laufen und prézise zu schieflen. Die Ergebnisse dieses Tests
haben ergeben, dass die optimierten Parameter das Laufen und das Schieflen nicht
negativ beeinflusst haben. In einem Fall wurde sogar die Vorwértsbewegung deutlich
verbessert. Die Kalibrierung hat die Temperatur der Knie nicht wesentlich beeinflusst.
Die verbesserten Parameter sorgten bei allen NAOs dafiir, dass diese aufrechter und
gerader stehen. Die aufrechte Haltung wird in Abbildung 5.11 deutlich. Obwohl die
Lauftests im Groflen und Ganzen erfolgreich verliefen, wird die Anforderung an die
Qualitat als nicht erfiillt angesehen, da der Testfall mit der Projektionen der Feldlini-
en fehlgeschlagen ist. Erschwerend kommt hinzu, dass die Projektion des Schachbretts
nicht fiir alle Gelenkstellungen gleich ausféllt. In Abbildung 5.12 wird per Hand eine
Beinstellung gehalten, welche trotz Kalibrierung eine stark abweichende Schachbrett-
projektion erzeugt.

Ab - Wiederholbarkeit

Die Anforderung der Wiederholbarkeit kann nur teilweise erfiillt werden. Die simu-
lierte Roboterkalibrierung kann beliebig oft durchgefithrt werden und ist dabei in der
Lage die korrekte Losung mit nahezu gleicher Prézision zu finden. Mit den NAOs al-
lerdings, liegt, bei dreimaliger Ausfithrung, die maximale Abweichung zwischen den
optimierten Parametern bei & 0,4774° (siehe apefimippiten in Tabelle 5.11). Die groe-
ren Abweichungen ergaben sich bei den drei aufeinanderfolgenden pitch-Gelenken der
kinematischen Kette der Beine. Der Optimierer war also in der Lage, iiber verschie-
denartige Anpassungen dieser Gelenke die Nullagenfehler auszugleichen. Die meisten
Parameter waren mit einer Abweichung von +0,2° ausreichend &nhlich.

5.6 Schwachen

Am Auffdligsten ist das negative Ergebnis des Tests der Projektion der Feldlinien. In
den simulierten Fallen wurden die Parameter der Kamera korrekt bestimmt. Bei den
NAOs hingegen erscheint die Projektion der Linien deutlich unter denen im Bild, als ob
die Kamera zu weit um die y-Achse rotiert ist. Die Verteilungen der Residuen nach der
Optimierung der NAOs weisen, im Vergleich zur Simulation, eine stirkere Standardab-
weichung von bis zu 4 Pixel auf. In den simulierten Tests konnte eine Abweichung von
weniger als einem halben Pixel erreicht werden. Hinzu kommen noch die Gelenkstellun-
gen, fiir die die Vorhersage des Schachbretts im Kamerabild trotz erfolgter Kalibrierung
stark vom zu sehenden Schachbrett abweichen, sowie die teils groflen Korrekturwerte
fir die Translation der Schachbrettsandale von bis zu einem Zentimeter (siehe z.B.
Parameter azeftpatterrransx i Tabelle 5.10).
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(a)
Abbildung 5.12: Projektion des Schachbrettes mit einem kalibrierten Wil Wheaton.
Es gibt immer noch Gelenkstellungen, bei denen die Projektion des
Schachbrettes stark vom Optimum abweicht.

All diese Beobachtungen lassen darauf schlielen, dass die zu Grunde liegenden Modelle
der Kinematik und der Kamera des NAOs unvollstandig oder inkorrekt sind. Eine
mogliche Fehlerquelle findet sich im Nackengelenk, da fiir dieses, wie bei der manuellen
Methode, keine Gelenkwinkelversitze berticksichtigt werden. Das Nackengelenk gehort
allerdings mit zu den anfélligsten Gelenken fiir Beschéddigungen, wenn der NAQO umfillt.

Das Modell der Kinematik lasst aufler Acht, dass die Glieder zwischen den Gelenken,
moglichweise von ihrer spezifizerten Lénge oder Lage abweichen konnen. Auflerdem
wurden die intrinsichen Parameter der Kamera aus der NAO-Dokumentation entnom-
men und als Konstanten verwendent.

Ein weiterer, potentieller Faktor stellen nicht-geometrische Fehler wie Gelenkelastizi-
téaten dar. Diese konnten entstehen, da der NAO wéhrend der Kalbrierung auf dem
Riicken liegt. Das zusétzliche Gewicht der Schachbrettsandalen driickt dabei die Bei-
ne stiarker in Richtung des Bodens. Laut Birbach u.a.[OF12] wirken sich Elastizitdten
auf die Verteilung der Residuen aus. Diese weist dann eine starke Abweichung in y-
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Richtung auf. Diese Beobachtung trifft auf die Ergebnisse dieser Arbeit bedingt zu,
was durch die Abweichungen der Tabelle 5.14 ersichtlich wird.

Obschon die Vermutung besteht, dass das Modell des NAOs fiir eine perfekte Robo-
terkalibrierung unvollstandig ist, kann man die optimierten Parameter zumindest als
verbesserte Ausgangsbasis fiir die manuelle Kalibrierung verwenden, da diese laut der
Testergebnisse, die Einsatzfahigkeit eines NAOs im besten Fall verbessert, allerdings
nie verschlechtert haben.
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6 Schluss

Im letzten Kapitel wird die Arbeit kurz zusammengefasst und ein Fazit formuliert.
Im Ausblick werden mogliche Verbesserungen der automatischen Roboterkalibrierung
aufgelistet.

6.1 Fazit

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, eine automatische Roboterkalibrierung fiir den hu-
manoiden Roboter NAO zu entwickeln. Das Verfahren sollte sicherstellen, dass der Ro-
boter fiir ein Fufiballspiel eingesetzt werden kann und dabei der Aufwand fiir mensch-
liche Nutzer minimal ist. Mit der unteren Kamera des Roboters wird unter verschie-
denen Beinstellungen, ein an den Fuflsohlen befestigtes Schachbrett beobachtet. Ein
mathematisches Modell des NAOs wird dazu verwendet, um Vorhersagen iiber die
Position der Schachbretter im Kamerabild zu treffen. Mit dem Algorithmus von Le-
venberg und Marquardt wird das Modell solange angepasst, bis es zu den Messungen
passt. Zu diesem Zweck wurden im Zuge dieser Arbeit eine Schachbretterkennung, eine
Bewegungssteuerung, ein Optimierer und eine Kalibrierungssteuerung entwickelt und
getestet.

Mit Hilfe der Simulationssoftware SimRobot konnte das Verfahren positiv auf Plausi-
bilitdt und Machbarkeit gepriift werden und wurde folglich mit den NAOs getestet.
Dabei ergab sich, dass die in der Simulation gewonnenen Erkenntnisse nicht géinzlich
fiir die NAOs gelten. Die Anpassung der Kinematik hat die Mobilitat der Roboter nicht
negativ beeinflusst und in einigen Féllen leicht verbessert. Allerdings ist das Verfahren
nicht in der Lage, mit der Qualitat der bisherigen manuellen Losung mitzuhalten. Es
konnte nicht erreicht werden, dass die Umrechnung von Bildpunkten der Kamera zu
Weltkoordinaten, welche von der genauen Pose der Kamera abhéngt, korrekt funktio-
niert. Die Evaluation der automatischen Roboterkalibrierung lasst darauf schlielen,
dass die verwendeten Modelle der Kinematik und der Kamera des NAOs unvollstandig
oder inkorrekt sind. Trotz dieser Vermutung, ldsst sich abschlieBend feststellen, dass
die zu Grunde liegende Methodik dazu in der Lage ist, einen Roboter ohne vorheri-
ge Kalibrierung in einen einsatzfiahigeren Zustand zu bringen, wobei die optimierten
Parameter als solide Basis fiir eine bessere manuelle Kalibrierung verwendet werden
konnen,
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6.2 Ausblick

Die folgenden Vorschlage zur Verbesserung der automatischen Roboterkalibrierung ba-
sieren auf den in Abbschnit 5.6 aufgezeigten Problemen.

Um die Ergebnisse der Kalibrierung zu verbessern, konnten die Modelle der Kinema-
tik und der Kamera um Langen- und Positionierungsfehler erweitert werden. Fiir die
untere Kamera wurde z. B. angenommen, dass die Position relativ zum Nackengelenk
der Dokumentation des NAOs entspricht. Auflerdem wurde die Kinematik der Beine
mit festen Werten fiir die Lénge der einzelnen Glieder berechnet, so dass mogliche
vorhandene Abweichungen nicht berticksichtigt wurden.

Eine weitere mogliche Erweiterung des Modells, stellt die Beriicksichtigung von Nulla-
genfehler des Nackengelenks dar. Hier ist allerdings zu befiirchten, dass die Parameter
der Rotation der Kamera nicht getrennt von den Parametern des Nackens beobach-
tet werden konnen, da der Abstand zwischen dem Servomotor des Nackens und der
Kamera sehr gering ist. Daher sind die jeweiligen Rotationsachsen sehr nah beieinan-
der, was laut Wiest[Wie01] zu linearen Abhéangigkeiten fiithrt, welche nicht eindeutig
unterscheidbar sind.

Das Modell kénnte zusétzlich noch Elastizitdten der Gelenke berticksichtigen. Birbach
u.a.JOF12] und Wiest[Wie01] haben die Elastizitdten als Feder modelliert, welche aller-
dings von Drehmomenten abhéngig ist. Da der NAO tiber keine Drehmomentssensoren
in den Servomotoren verfiigt, miissten diese geschétzt werden. Fiir die Berechnung von
statischen Drehmomenten gibt es von Wiest[Wie01] einen Algorithmus. Fiir das Modell
miisste dann eine Federkonstante fiir jedes Gelenk geschétzt werden.

Anstatt auf dem Riicken liegend, kénnte der NAO die Datensammlung auch im Ste-
hen vollfithren. Dies konnte entweder automatisch oder durch einen Nutzer geschehen.
Eine aufrechte Haltung kénnte den Einfluss von Elastizitaten verringern. Fir eine au-
tomatische Datensammlung wéren Bewegungen auf einem Bein stehend vorstellbar.
Das Schachbrett wird dann vom freien Bein bewegt, was allerdings problematisch ist,
da eine Position gefunden werden miisste, die entweder allgemein stabil ist oder durch
dynamische Balancieren gesteuert wird. Allerdings ist es fraglich, ob ein unkalibrierte
Roboter korrekt die Balance halten kann. Eine von Hand gefiithrte Bewegung hingegen,
wie von Yamane u.a.[Yam| durchgefiihrt, konnte den jeweiligen Fuf3 stabil mit Kontakt
zum Boden bewegen. Dabei wiirden alle Messpunkte auf der Bodenebene liegen. Der
Nachteil dieser Vorgehensweise wére, dass die Bewegungen manuell durchgefithrt wer-
den.

Die Kalibrierung der Arme und der oberen Kamera wurden in dieser Arbeit ausgelassen,
da die Auswahl von Gelenkstellungen mit denen die Schachbrettsandale in der Kamera
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komplett sichtbar wére, sehr begrenzt ist. Denkbar ist allerdings eine Kalibrierung
mit einem Aufkleber einer Schachbrettecke auf den Fausten des NAOs umzusetzen.
Diese Kalibrierung wiirde dann verschiedenen Armstellungen ansteueren, wobei der
Aufkleber der Faust in der oberen Kamera sichtbar wére. Man wiirde dann ein Modell
der Kinematik der Arme verwenden, um die Position der Markierung im Kamerabild
vorhersagen zu konnen.

Abschlieflend kénnte die Aufnahme der intrinsischen Parameter der Kameras in das
Modell die Qualitit der Kalibrierung verbessern, und nicht, wie in Arbeit als konstant
angesehen wurden.
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7.1 EBNF fiir JointMotionEngine-Syntax

Schliisselworter: milestone, transition, hardness, label, Head Yaw, HeadPitch, LShoul-
derPitch, LShoulderRoll, LElbowYaw, LEIbowRoll, RShoulderPitch, RShoulder-
Roll, RElIbowYaw, RElIbowRoll, LHipYawPitch, LHipRoll, LHipPitch, LKnee-
Pitch, LAnklePitch, LAnkleRoll, RHipYawPitch, RHipRoll, RHipPitch, RKnee-
Pitch, RAnklePitch, RAnkleRoll

motion file ::= motions
{motion_ definitions | mirrored_motion}
motions := motions
|{l
label start
{lines}
transition motions start
l}l
motion_ definitions ::= identifier
|{l
label line
{lines}
u_ transition
l}l
mirrored_motion ::= identifier '|" identifier
|{l
label line
{u_ transition
| c_transition
| label line}
|}l
lines ::= label line

| delta_line
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label line

abs line

delta_line

u__transition
c_ transition

hardness line

j_ value

joint

trailer

identifier

abs line
u__transition

c_ transition
hardness line
"label " identifier
! (l

{i_value []}

I)l

trailer

| (l

{joint float [',']}
|>l

trailer

transition identifier identifier

transition identifier identifier identifier

I(l

{pos_int 1)}

|>l

pos__int

float

%1

1!

"HeadYaw " | ""HeadPitch "
"LShoulderPitch " | "LShoulderRoll "
"LElIbowYaw " | "LElbowRoll "
"RShoulderPitch " | "RShoulderRoll "
"RElbowYaw " | "RElIbowRoll "
"LHipYawPitch ' | "LHipRoll "
"LHipPitch " | "LKneePitch "
"LAnklePitch "' | "LAnkleRoll "
"RHipYawPitch '" | "RHipRoll "
"RHipPitch " | "RKneePitch "

"RAnklePitch "' | "RAnkleRoll "
pos_int pos_int ["'milestone | [identifier]
letter {letter | digit}
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letter
digit
pos_int
float

al. 'z | AL
'0'...'9'

['+'] digit{digit}

['+' | '] digit{digit} ['.' {digit}]
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