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Vorwort

Diese Arbeit beschaftigt sich mit autonomen mobilen Robotern. Darunter kann man
sich mobile, mit Rddern ausgestattete Computer mit angeschlossenen Sensoren vor-
stellen. Alles was der Roboter zum Funktionieren benétigt, ist auf dem mobilen Gerat
installiert. Prominentes Beispiel autonomer mobiler Roboter ist zum Beispiel der Mars-
Rover, der vor einigen Jahren tiber Wochen hinweg in den Schlagzeilen war.

Das Problem der globalen Selbstlokalisation kann man umgangssprachlich folgender-
maflen beschreiben: Ein mobiler Roboter befindet sich in einer bekannten Einsatzum-
gebung innerhalb eines Gebdudes und besitzt dariiber eine Karte, allerdings fehlt im
die tatsdchliche Position, an welcher er sich befindet. Der Roboter mochte nun seine
Position anhand aufgenommener Sensordaten und anhand von Bewegungen innerhalb
der Einsatzumgebung bestimmen.

Dieses Problem ist Menschen nur allzu vertraut. Wenn Sie sich innerhalb einer fremden
Stadt verlaufen haben, versuchen Sie Ihre Position mit Hilfe eines Stadtplanes zu be-
stimmen. Dabei helfen Thnen Straflennamen. Die Einsatzumgebung des Roboters stellt
jedoch keine solche Landmarken zur Verfiigung, sondern verlangt einen Datenabgleich
aufgenommener Daten mit denen der Umgebungskarte.

Eine Losung dieses Problems ist fiir mobile Roboter wichtig, kann doch ein Positi-
onsverlust aufgrund fehlerhafter Daten in Geb&dude-Einsatzumgebungen auftreten.
Mit einer Problemldsung konnen Fehlerzustiande bisheriger mobiler Systeme behoben
werden, so dass ein robusteres Roboter-System entwickelt werden kann. Erst dann,
wenn alle denkbaren Fehlerfélle mobiler Roboter gelost sind, werden Service-Roboter
Einzug in unsere Haushalte finden.

Die hier in dieser Arbeit besprochene Losung involviert fast alle in der mobilen Ro-
botik auftretenden Probleme. So miissen effiziente Matchingalgorithmen entworfen
werden, welche Echtzeit-Bedingungen gentigen, um Sensordaten auf Kartenmodelle
abzubilden. Kartenmodelle der Einsatzumgebung miissen erstellt werden, um hochge-
naues Datenmaterial fiir das Matching zur Verfiigung zu haben. Als Resultat tauchen
meistens mehrere mogliche Positionen auf, an denen sich der Roboter befinden konnte,
sogenannte Hypothesen. Um diese Mehrdeutigkeiten zu eliminieren, miissen neue
Daten akquiriert werden. Dies geschieht, indem der Roboter in der Umgebung um-
herfahrt. Dafiir miissen Navigationsalgorithmen entworfen werden, um Bewegungen



innerhalb der Einsatzumgebung zu ermdglichen.

Alle diese Probleme werden in dieser Arbeit angesprochen und Losungen aus der
Literatur prasentiert, modifiziert und im Gesamtkontext préasentiert. Mit diesen Vor-
aussetzungen wird dann der EFM-Losungsalgorithmus in dieser Arbeit prasentiert,
welcher eine immer grofier werdende lokale Karte, erstellt aus Sensordaten, auf das
Kartenmodell abbildet. Dabei werden Hypothesenmengen tiber die Zeit verfolgt und
bewertet und aufgrund der Matchingergebnisse bestdrkt oder vermindert, so dass am
Ende des Prozesses die Position des Roboters festgestellt wird.

Mit der Losung des globalen Selbstlokalisationsproblems wird in dieser Arbeit gleich-
zeitig eine Zerlegung der verschiedenen Problemstellungen in Teilprobleme erreicht,
so dass als Konsequenz ein Baukasten von Losungsalgorithmen zur Verfiigung gestellt
wird, mit Hilfe dessen Service-Roboter generisch aufgebaut werden kénnen.
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1 Einleitung

Die Robotik ist ein interdisziplindrer Forschungsbereich, den man nicht mehr genau
abgrenzen kann. Robotik stellt neben der Bioinformatik das wohl zukiinftig bahnbrech-
endste Forschungsgebiet dar. Allgemein befasst sich die Robotik mit der Forschung an
»Robotern« und deren Einsatz in vielfdltigen Bereichen des tdglichen Lebens.

Der Begriff »Roboter« wurde 1921 von dem tschechoslowakischen Schriftsteller Karel
Capek (tschech. Robota - » Arbeit, Zwangsarbeit, Fronarbeit«) gepragt. Unter dem Be-
griff Roboter kann man sich heutzutage sehr viel vorstellen, je nach Wissensstand der
einzelnen Person. Das liegt daran, dass es tatsdchlich keine klare Trennung zwischen
verschiedenen Robotertypen gibt und man Definitionen dafiir vergeblich sucht.

Eine Unterscheidung im Sinne von Experten erfolgt meist durch den Mobilitatsgrad
der Roboter, sodass man die Klassen der stationdren Roboter und der mobilen Roboter
identifizieren kann. Stationdre Roboter werden einmal montiert und besitzen ihren
festen Arbeitsbereich, mobile Roboter dagegen konnen sich in Einsatzumgebungen
bewegen. Man kann mobile Roboter weiter anhand ihres Antriebs und ihrer Einsatz-
umgebungen klassifizieren. Neben Humanoiden Robotern [22, 157] mit zwei Beinen
besteht das Forschungsinteresse hauptsachlich an radangetriebenen Robotern, andere
Fortbewegungsmethoden spielen nur eine untergeordnete Rolle. Bei den Einsatz-
umgebungen kann man zwischen statischen Biiroumgebungen oder strukturierten
Umgebungen, unstrukturierten raumlichen Umgebungen und natiirlichen freien Um-
gebungen unterscheiden. Das Forschungsinteresse mobiler Roboter beschrankt sich
meistens auf Teilprobleme in statischen Umgebungen ohne viele bewegte Hindernis-
se. Diese statischen Umgebungen zeichnen sich zudem durch einen fiir Radantriebe
glinstigen ebenen Boden ohne Steigungen aus. Unstrukturierte Umgebungen haben
im Unterschied zu statischen Biiroumgebungen ein sehr hohes Mafi an Dynamik,
erzeugt durch Menschen. Zudem sind die rdumlichen Gegebenheiten mit grofsen
offenen Flachen, Fenstern etc. durchsetzt. Natiirliche freie Umgebungen besitzen Bo-
denunebenheiten, Bepflanzungen, unterschiedliche Bodenbeldge. Roboter-Systeme in
diesem Bereich, etwa autonome Fahrzeuge, Minenroboter, werden oft als Field-Roboter
klassifiziert [237].

Man kann weiter zwischen Industrierobotern, Spielzeugrobotern und Service-Robotern
unterscheiden. Dabei sind die Ubergénge zwischen diesen Roboterklassen flieflend,
sogar iiberschneidend (siehe Abbildung 1). Unter der Klasse der Industrieroboter
versteht man in der Produktion eingesetzte Greifarm-Roboter. Diese kann man auch
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Links sieht man einen typischen Industrie-Roboter oder Manipulator, in der Mitte einen|
teilautonomen mobilen Roboter und rechts einen stationdren Tank-Roboter [56].

der Klasse der stationdren Roboter zuordnen [51,86,184,185]. Typische Beispiele dieser
Roboterklasse sind der ABB-IRB140 [1] oder der Kuka-Roboter KR30 [129].

Vertreter der stark wachsenden jungen Roboterklasse der Spielzeugroboter sind zum
Beispiel Lego-Mindstorms und der Sony-Hund Aibo. Sie erfreuen Kinder und vor
allem junggebliebene Menschen, haben jedoch keine spezifische Aufgabe. Ihren Be-
kanntheitsgrad verdanken sie dem RoboCup-Wettbewerb [176].

In dieser Arbeit interessiert vor allem der Typ der Service-Roboter. Diese sind teilauto-
nome oder autonome Systeme, welche eine Service-Téatigkeit fiir Menschen erledigen.
Diese Klasse von Robotern wird zumeist den mobilen Robotern zugeordnet. Typische
Anwendungen von Service-Robotern erstrecken sich tiber alle mogliche Umgebungs-
typen, etwa Forschungsroboter [224], Museumsroboter [216], autonome Flugsyste-
me [65,226], autonome Waffensysteme [73] oder autonome Reinigungsroboter [63,135].

Der kommerzielle Erfolg ist bisher nur den Spielzeugrobotern und den Industriero-
botern beschieden. Service-Robotern, konzipiert um Menschen alltdgliche Aufgaben
abzunehmen, ist der Durchbruch noch nicht gelungen. Das Kostenargument, Service-
Roboter seien noch zu teuer, kann kaum ernst genommen werden, kosten doch
Industrieroboter ein Vielfaches und auch nutzlose Toy-Robots lassen sich trotz des
hohen Preises verkaufen. Bei ndherer Betrachtung ergibt sich der Grund fiir die Misere:
Die Sensorik, Sensordatenverarbeitung und autonome Energieversorgung mobiler
Gerite sowie die Losungsalgorithmen sind noch nicht in der Lage, in so komplexen
Umgebungen zu agieren, dass sie von Menschen akzeptiert werden. Die Schnittstellen
zum Menschen sind zu unnatiirlich und viele Probleme, etwa das Treppensteigen,
sind fiir mobile Roboter ungeldst. Durch den Komplexitdtsgrad der Problemlésungs-
algorithmen ergeben sich zudem Systemfehler, die das Vertrauen in solche Systeme
mindern [50]. Zum Vergleich: die Mensch-Maschine-Interaktion zwischen einem einfa-
chen stationdren Computer und seinem Anwender funktioniert des 6fteren auch nicht.

In diesem Kapitel soll der Leser im weiteren die elementarsten Grundlagen der Robo-
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tik kennenlernen, um die in dieser Arbeit behandelte Problematik verstehen zu konnen.
Dazu wird er zunéchst in die mathematische Systemtheorie entfiihrt, um abstrakt ein
System kennenzulernen und wie man ein solches handhabt. Danach wird ein abstrak-
tes Roboter-System und die dazugehorige Einsatzumgebung modelliert. Dem schlief3t
sich die Erklarung der behandelten Problematik der globalen Selbstlokalisation dieser
Arbeit an.

1.1 Grundlegende Definitionen

Das Verstandnis dieses Kapitels ist unablassig fiir das Verstdndnis der weiteren Arbeit.
Die mathematische Systemtheorie befasst sich mit der Modellierung sowohl linearer
als auch nichtlinearer Systeme. Fiir diese Arbeit sind jedoch nur die grundlegendsten
Begriffe erforderlich, die nachfolgend definiert werden.

1.1.1 Mathematische Systemtheorie

Zielsetzung dieses Kapitels ist die mathematische Beschreibung von dynamischen dis-
kreten Roboter-Systemen, die spéater modelliert bzw. approximiert und geregelt werden
sollen. Zundchst kann man ganz abstrakt ein technisches System beschreiben:

Definition 1.1 (System) Ein System g wird beschrieben durch Z¢ = (T, X, U, f). Dabei
bezeichnet T ein diskretes oder kontinuierliches Zeitintervall. Mit X wird der Zustands-
raum des Systems und mit U die Eingabemenge beschrieben. Die Funktion f ist dann
eine Abbildung von Dg nach X, bezeichnet als Zustandsiibergangsfunktion. Es gilt da-
beiDg C {(t,0,x,w) | o,TeTo <T,x € X,w € UD],

Definition 1.2 (System mit Ausgabe) Ein System mit Ausgabe ist gegeben durch ein
System Xg erweitert um eine Ausgabemenge Y und eine Abbildungh : T x X — Y,
bezeichnet als Beobachtungsfunktion. Das System wird dann beschrieben durch £ =
(TX, W, Y, f h).

Es seien im folgenden X,Y und U stets endlich-dimensionale Vektorraume.

Definition 1.3 (Zustand) Ein Element x € X bezeichnet man als Zustand.

Definition 1.4 (dynamisches System) Ein System heifst dynamisch, falls sich sein Zu-
stand mit der Zeit t verdndert. Andernfalls heifst das System statisch oder zeitunabhan-

8ig-
In der Anwendung wird zwischen zwei Hauptgruppen von dynamischen Systemen
unterschieden: zeitdiskreten und kontinuierlichen Systemen.

Definition 1.5 (Zeitdiskretes System) Zeitdiskrete Systeme zeichnen sich dadurch
aus, dass der Eingabezeitraum in Zeitschritte unterteilt ist - es sind also nur Einga-
ben zu genau spezifizierten Zeitpunkten moglich. Dementsprechend existiert auch nur
eine zeitdiskrete Ausgabe.



1 Einleitung

Die Zustandsiibergangsfunktion muss bei zeitdiskreter Ein- und Ausgabe keineswegs
diskret sein.

Definition 1.6 (Kontinuierliche Systeme) Bei kontinuierlichen Systemen kann jeder
Zeitpunkt im definierten Zeitintervall angenommen werden. Es existiert dann auch zu
jedem Zeitpunkt eine Eingabe und bei Systemen mit Ausgabe auch eine Ausgabe.

Definition 1.7 (Modellierung kontinuierlicher dynamischer Systeme) Ein konti-
nuierliches nichtlineares, dynamisches System kann durch folgende Gleichungen
modelliert werden:

Xt = f(t, X+, Ut, 9),

Yt = h(t>xt) e)

Hierbei bezeichnet f die Zustandstibergangsfunktion, h die Beobachtungsfunktion. 6
ist dabei ein Parametervektor, t bezeichnet die Zeit. Der Vektor x bezeichnet den Sy-
stemzustand des dynamischen Systems, u die Eingabe undy die Ausgabe.

Definition 1.8 (Modellierung diskreter dynamischer Systeme) Ein diskretes nichtli-
neares, dynamisches System kann durch folgende Gleichungen modelliert werden:

Xk4+1 = f(k) Xk Uk, 6)»

Yk = h(k,xx, 0).

Hierbei bezeichnet f die Zustandstibergangsfunktion, h die Beobachtungsfunktion. 6
ist dabei ein Parametervektor, k bezeichnet den Zeitindex. Der Vektor x bezeichnet den
Systemzustand des dynamischen Systems, u die Eingabe undy die Ausgabe.

Das Problem der Modellierung besteht darin, alle statischen und dynamischen Parame-
ter zu erfassen, die das System beeinflussen. Oft kann man keine Funktionen explizit
angeben und ist auf Ein -/ Ausgabereprasentation beschrankt.

Definition 1.9 (Ein-/Ausgabereprasentation eines System) Ein System A wird be-
schrieben durch A = (T, U, Y, A). Dabei bezeichnet T ein diskretes oder kontinuierliches
Zeitintervall. Mit U wird die Eingabemenge und mitY die Ausgabemenge beschrieben.
A ist dann eine Abbildung von Dy nach Y. Es gilt dabei D C {(T,0,w) | 0,71 € To <
T, w e Ul

Ein Ein-/ Ausgabe-System bezeichnet man auch als geddchtnisloses System.

Definition 1.10 (Zeitinvariantes System) Ein System heifst zeitinvariant, falls fiir alle
t,T,t’,x" und u die Bedingungen bestehen:

1. h(t+T,x,u,0) =h(t,x,u,0)
2. f(t+T,t' +71,x,u,0) =1f(t,t',x',u,0)

Dabeiistt >t' >0undt' +7> 0.



1 Einleitung

Eine weitere Modellierungsmoglichkeit ergibt sich dadurch, das nichtlineare System in
eingeschrankten Bereichen mit linearen Systemen zu approximieren. Ein lineares Sy-
stem kann man folgendermafien definieren:

Definition 1.11 (Lineares System) Ein System heifst linear, falls die Mengen U, X,Y
Vektorrdume [140] sind und fiir jedes feste t,t’ € T die Abbildungen

(x',u,8) = f(t,t',x",u,0),

(x,8) = h(t,x,6)
lineare Abbildungen sind. Andernfalls heifst das System nichtlinear.

1.1.2 Regelung

Regelung ist nichts anderes, als einem realen, typischerweise nichtlinearen System ein
Wunschverhalten abzuringen. Als Beispiel kann man hier eine Heizung benennen, die
die Raumtemperatur regelt in Abhidngigkeit der Witterungsverhiltnisse oder die Rege-
lung eines Roboters entlang eines vorberechneten Weges zu einer bestimmten vorgege-
benen Position.

Definition 1.12 (Regelsystem) Ein System L heifst Regelsystem, falls die Zustands-
tibergangsfunktion f folgende Bedingungen erfiillt:

1. (Konsistenz) f(t,t’,x,u) = x identisch in t, x, .

2. (Kausalitdt) Es seien to,t1 € T mit to < ty. Fallsu = u’ fiir to < t < ty so gilt
f(ty,to, x,u) = f(ty,to, x,u') fiirx € X.

3. (Halbgruppeneigenschaft) Fiir jedes to, t1,t2 € T mitty < t1 < t, jedes xo und
jedes ueu gﬂi‘ f(t, t1, f(ty, to, xo,u),u)) = f(t2, to, xo,u).

In der Kontrolltheorie [106] heifst ein solches System auch Kontrollsystem.

Die Halbgruppeneigenschaft sagt anschaulich folgendes aus: den Zustand des Systems
zum Zeitpunkt t; kann man erreichen, indem man als Anfangszustand entweder tg
annimmt oder aber man beginnt mit dem Anfangszustand t;, der aber als Funktion
des Anfangszustands to definiert ist. Ein Zustand beinhaltet also als Vorgeschichte alle
anderen Zustidnde zu fritheren Zeitpunkten.

Definition 1.13 (Regelung) Gegeben sei ein System ¥. Falls ein Regelsystem I gegje, €Xi-
stiert, das fiir das System X eine Eingabe u so generiert, das L ein gewiinschtes Verhal-
ten aufweist, nennt man Xgegler €inen Regler. Erfolgt die Regelung fiir alle Zeitpunkte
in vorgegebenen Toleranzgrenzen, so heifst die Regelung stabil.

Definition 1.14 (Offener Regelkreis) In einem offenen Regelkreis wird eine Eingabe-
funktion durch einen externen Prozess generiert. Diese Anordnung heifst auch Vor-
steuerung.
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Definition 1.15 (Geschlossener Regelkreis) In einem geschlossenen Regelkreis wird
die Eingabe durch einen externen Prozess und durch eine Riickkopplung der Syste-
mausgabe erzeugt.

1.1.3 Koordinatensysteme

Im Laufe dieser Arbeit wird des 6fteren zwischen verschiedenen Koordinatensystemen
unterschieden. Man unterscheidet grundsétzlich zwischen einem lokalen Koordinaten-
system fiir ein Objekt und einem Weltkoordinatensystem.

Definition 1.16 (Weltkoordinatensystem) Ein Weltkoordinatensystem wird durch ein
kartesisches Koordinatensystem reprédsentiert. Dessen Nullpunkt ist fiir alle Objekte
eindeutig festgelegt.

Alle Objekte in der Einsatzumgebung kénnen durch Weltkoordinaten beschrieben wer-
den.

Definition 1.17 (Lokales Koordinatensystem) Ein lokales Koordinatensystem fiir das
Objekt p wird reprdsentiert durch ein kartesisches Koordinatensystem, dessen Null-
punkt den Schwerpunkt des Objektes représentiert. Beziiglich des Weltkoordinatensy-
stems variiert der Nullpunkt des lokalen Koordinatensystems des Objekts p.

Meistens werden Sensordaten in lokalen Koordinaten angegeben, etwa die Entfer-
nungsdaten eines Laserscans.

1.2 Modellierung eines Roboter-Systems

Abhiéngig von der obigen Systematik kann man nun ein Roboter-System folgenderma-
3en definieren:

Definition 1.18 (Roboter-System) Ein Roboter-System A ist ein diskretes nichtlineares
dynamisches System (T, X, U,Y,f, h), wobei Y = X und h = id gilt. Die Eingabe U wird
durch Sensordaten realisiert.

Das Roboter-System A agiert in einer Einsatzumgebung X C RN, wobei N = 2,3, wel-
che als Arbeitsraum des Roboters bezeichnet wird. In dieser Einsatzumgebung inter-
essiert die Beschreibung des Zustands des Roboter-Systems. Im nachfolgenden werden
nur noch mobile Roboter betrachtet. Fiir diese Klasse von Roboter-Systemen kann man
die folgende Zustandsbeschreibung liefern:

1.2.1 Zustand und Konfiguration

Definition 1.19 (Zustand, Konfiguration) Der Zustand x des Roboter-Systems A zu
einem Zeitpunkt k wird durch einen Punktp 4 im euklidischen Raum E und durch eine
Vorzugsrichtung 'y 4 beschrieben. Er kann also modelliert werden als xx = (pa,v.A).
Aquivalent zum Begriff Zustand wird auch der Begriff Konfiguration verwendet.
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Die Zustandstiibergangsfunktion kann man also auch als Konfigurationsiibergangsglei-
chung bezeichnen.

Definition 1.20 (Konfigurationsraum) Die Menge aller mdglichen Zustinde q im ge-
gebenen Arbeitsraum X wird als Zustandsraum oder Konfigurationsraum C bezeich-
net.

Im Arbeitsraum sollen sich nun ein mobiler Roboter A und viele Hindernisse Bi, ... B,
befinden. Das Roboter-System A wird zu einem Zeitpunkt k durch eine kompakte Teil-
menge A C X’ des Arbeitsraums beschrieben, welches es tiberdeckt.

1.2.2 Objekte und Hindernisse

Definition 1.21 (Objekt, Hindernis) Ein Objekt oder Hindernis des Arbeitsraums
wird durch eine kompakte Teilmenge B C X des Arbeitsraums beschrieben.

Durch minimale Verdnderungen im Arbeitsraum soll sich auch die Konfiguration
eines Objektes verdndern. Durch die obige Feststellung, dass Objekte im Arbeitsraum
eine Ausdehnung besitzen, ergeben sich auch nicht giiltige, da von anderen Objekten
tiberdeckte, Konfigurationen im Konfigurationsraum.

Zu beachten ist, dass die definierten Hindernisse des Arbeitsraums sowohl stationire
Hindernisse respektive Wande als auch dynamische Hindernisse respektive bewegte
Objekte sein diirfen.

Definition 1.22 (Konfigurations-Hindernis) Jedes Hindernis B¥ in X wird im Kon-
figurationsraum zum Zeitpunkt k als Konfigurations-Hindernis CBY = {qx € C |
Al(qx) N BF # 0} abgebildet.

Diese Konfigurationen zum Zeitpunkt k sind aus der Sicht des Roboters verbotene Zu-
stdande. Ebenso ergibt sich, dass keine zwei Hindernisse gemeinsame Konfigurationen
zu einem Zeitpunkt k annehmen diirfen.

Definition 1.23 (C-Hindernisregion) Die Menge C§,., = U{ ,CBY heift C-Hinder-
nisregion von C zum Zeitpunkt k.

Definition 1.24 (Freier Raum) Die Menge CE,. = C\C§,; heifit freier Raum des Konfi-
gurationsraums C zum Zeitpunkt k.

Der Roboter kann in der Regel alle Konfigurationen des freien Raumes einnehmen.
Falls die genaue Position des Roboters im freien Raum der Umgebung nicht bekannt
ist, kann man unter Umstdnden aber hypothetische Konfigurationen, sogenannte Hy-
pothesen, angeben:

Definition 1.25 (Hypothese) Eine Hypothese h beschreibt eine mogliche Konfigurati-
on ¢ des Roboters im Konfigurationsraum C der Einsatzumgebung. Die Menge aller
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moglicher Konfigurationen des Roboters abhidngig von Sensordaten und Umgebungs-
daten zu einem Zeitpunkt k wird als Hypothesenmenge H* bezeichnet.

1.2.3 Umweltmodellierung, Aktorik, Sensorik

Mit den obigen Definitionen kann man den Begriff einer Karte erkldren, wie er um-
gangssprachlich verwendet wird:

Definition 1.26 (2-D Karte) Die Konfigurationen der Hindernisse By, . .., Bn in einem
Arbeitsraum X, eingeschrdnkt auf ihre zweidimensionalen Positionen und die Konfi-
gurationen des freien Raums Cgee beschrdankt auf ihre zweidimensionalen Positionen
beschreiben eine 2-D Karte my des Arbeitsraums.

Diese Karte wird in dieser Arbeit oft auch als globale oder auch statische Karte bezeich-
net. Die Hindernisse und Konfigurationen des freien Raums besitzen keinen Zeitindex,
da die Karte als Modell der Einsatzumgebung fungieren soll. Eine aktuelle Karte der
Umgebung kann folgendermafsen definiert werden:

Definition 1.27 (Globale 2-D Karte zum Zeitpunkt k) Die Konfigurationen der Hin-
dernisse BY, ..., BX in einem Arbeitsraum X, ein geschrankt auf ihre zweidimensionalen
Positionen und die Konfigurationen des freien Raums Cf,, beschrénkt auf ihre zwei-
dimensionalen Positionen beschreiben eine 2-D Karte m’é des Arbeitsraums zu einem

Zeitpunkt k.

Um eine solche Karte zu generieren, benttigt man im Idealfall die tatsdchlichen
Positionen jedes einzelnen Objekts im Arbeitsraum zu einem Zeitpunkt k. Um die
Positionen zu bestimmen, verwendet man Sensoren. Sensoren (siehe auch Anhang D)
messen die Zustdnde einer begrenzten Teilmenge Cjoca des Konfigurationsraumes C
zu einem Zeitpunkt k. Die Sensordaten werden mit sy bezeichnet. Dabei kann eine
Konfiguration von einem Objekt verdeckt sein oder auch frei von Objekten sein. Die
Sensormessungen sind in der Regel ungenau und mit einem Messfehler behaftet. Eine
globale Karte zu einem Zeitpunkt k ist also in den meisten Féllen nicht erstellbar.

Deshalb verwendet man die folgende Heuristik. Man erstellt eine (lokale) Karte zu ei-
nem Zeitpunkt k aus den bis dorthin akquirierten Sensordaten sj, ..., sx. Die damit
zusammenhdngenden Probleme werden in Kapitel 3 besprochen.

Definition 1.28 (Lokale Karte) Eine lokale Karte my zu einem Zeitpunkt k wird be-
schrieben durch eine Sequenz von Sensordaten, my = (s1,...,sx) welche einen Teil-
raum Cjyc,1 des Konfigurationsraumes C représentiert.

Des weiteren mochte man den Arbeitraum des Roboters verdndern, indem man
Objekt-Positionen oder aber die Position des Roboters selber verdndert. Dies geschieht
mit sogenannten Aktoren: Aktoren versetzen den Roboter in die Lage, von einer Konfi-
guration xi zu einer anderen Konfiguration zum Zeitpunkt x;. 7 iiberzuwechseln und
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dabei den Zustand von anderen Objekten im Arbeitsraum zu verdndern.

Ein Zustandstibergang wird durch die Zustandsiibergangsfunktion f des Roboter-
Systems realisiert. Dabei ist zu beachten, dass dieser Funktion das sogenannte kine-
matische Modell des Roboters zugrunde liegt. Damit sind dem Roboter natiirliche
Beschriankungen auferlegt, sodass manche theoretisch mogliche Zustandsiibergiange
in der Praxis vom Roboter nicht realisiert werden konnen. Wie bei der Sensorik treten
auch bei einem Zustandsiibergang Messfehler oder Ungenauigkeiten auf, die auf die
Interaktion mit der Umgebung zuriickzufiihren sind.

Es sei ux = ax = (Ady, Ay ) die Eingabe der Zustandsiibergangsfunktion. Dabei soll
sich das Roboter-System vom urspriinglichen Zustand mit einer kleinen Distanz Ady
und Winkelabweichung von A8y bewegt haben. Die Zustandsiibergangsfunktion hat
dann die folgende Form:

Xx + AdkCOS ek
f(Xk, uk) = Yk + AdkSil’l ek (11)
O + Afx

Dieser Zustandsiibergang ist in der Regel nicht exakt, sodass sich der Zustandsiiber-
gang zu einem Zeitpunkt k mit Fehlern folgendermafien ergibt:

Xk +  (Ady + etrans) cOS(Ok + erot)
f(Xk>uk) = Yk + (Adk + etrans) Sin(ek + erot) (12)
ek + Aek + €rot

Dabei repréasentiert der Wert erans die Translationsungenauigkeit und e, die Rotati-
onsungenauigkeit. Um diese beiden Werte zu modellieren, werden fiir einen mobilen
Roboter Bewegungsmodelle angegeben (siehe auch Kapitel 3.2.3). Aufierdem wird die
Eingabe ui um Sensordaten sy erweitert zu ux = (ay, sx) um den Zustandsiibergang
besser abzuschitzen (siehe Kapitel 5.3.1). Die hier betrachteten Roboter und deren Sen-
sorik sind ausfiihrlicher in Anhang D beschrieben.

1.3 Das Problem der Globalen Selbstlokalisation

Nachdem die grundlegenden Begriffe fiir die Robotik erarbeitet worden sind, kann
man sich dem Thema dieser Arbeit widmen. Hier soll das Problem der globalen Selbst-
lokalisation mobiler Roboter betrachtet und effizient gelost werden. Man kann das zu-
grundeliegende Problem folgendermafien definieren:

Problem 1.29 (Globale Selbstlokalisation) Ein mobiler Roboter A, operierend in ei-
nem Arbeitsraum X besitzt lediglich eine statische Karte my der Einsatzumgebung.
Der Roboter ist mit einem Laser-Entfernungsmesser, einem Kompass und Odometrie-
Sensoren ausgestattet. Uber die bisherige Position ist dem Roboter-System nichts be-
kannt, es befindet sich an irgendeiner Konfiguration des Arbeitsraums. Gesucht ist die
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tatsdchliche Konfiguration des Roboter-Systems, die mit Hilfe der vorhandenen Senso-
rik und Aktorik effizient bestimmt werden soll.

Das Problem wurde 1995 von Guibas et al. vorgestellt [88] und eine theoretische Losung
samt Komplexitdtsabschiatzung (siehe dazu auch Anhang B zur Aufwandsabschédtzung
fur Algorithmen) angegeben. Der Ansatz beschrankt sich auf polygonale Umgebungen
(siehe auch Kapitel 3). Im Kontext des hergeleiteten Formalismus gibt es dabei keine
Hindernisse, der Arbeitsraum wird durch einen zusammenhidngenden Rand, beste-
hend aus Konfigurationen des Hindernisraums, beschrieben. Der umschlossene freie
Konfigurationsraum wird dann in zusammenhingende Bereiche unterteilt, welche
gemeinsame Sicht besitzen, sogenannte Sichtbarkeitszellen. An jedem Punkt einer
solchen Konfiguration kann man eine gemeinsame Menge von ausgezeichneten Konfi-
gurationen sehen. Diese ausgezeichneten Konfigurationen sind bei der Guibas-Ldsung
die Ecken eines einfachen Polygons, welches den Rand des Arbeitsraums beschreibt.

Der Sichtbereich des Roboters, eine Teilmenge des Arbeitsraums durch einen Sen-
sor wiedergegeben, wird ebenfalls als ein einfaches Polygon modelliert. Dabei kann
man in diesem die tatsdchlich gesehenen Ecken der Arbeitsumgebung (d.h. ebenfalls
ausgezeichnete Konfigurationen) identifizieren und dann nach dem zusammenhan-
genden Bereich der Karte suchen, welcher die gleiche Menge von ausgezeichneten
Konfigurationen sehen kann. Bezeichne n die Anzahl der Ecken des Polygons der
Arbeitsumgebung, dann konnte Guibas eine Komplexitit von O(n®) zur Teilldsung
des Problems angeben. Die vorgestellte Problemldsung kann als Ergebnis auch mehr-
deutige Konfigurationen fiir den Roboter zuriickliefern.

Zur Elimination dieser Mehrdeutigkeiten gibt erst der Artikel von Dudek et al. [62]
eine Losung. Die Autoren stellen einen Greedy-Algorithmus vor, der das Problem der
Elimination von Mehrdeutigkeiten in O(k*n?) 1ost, wobei k die Anzahl der Reflexecken
und n die Anzahl der Ecken des einfachen Polygons des Arbeitsaums beschreibt. Der
Losungsalgorithmus geht folgendermafSen vor: Fiir jede hypothetische Konfiguration
des Roboters betrachtet man die zweidimensionalen Roboterkoordinaten als Ursprung
einer 2D-Karte und verschiebt diesen auf den Ursprung des globalen Koordinaten-
systems. Dieser reprédsentiert dann alle moglichen Konfigurationen des Roboters
eingeschrankt auf die zweidimensionale Position. Alle so entstehenden Karten wer-
den nun {iibereinandergelegt und deren Sichtbarkeitszellenzerlegungen miteinander
geschnitten. Diese Schnitte reprasentieren Bereiche, in denen die Sicht fiir zwei unter-
schiedliche Roboterstandorte nicht mehr tibereinstimmt, sodass ein Roboter an diesen
Schnitten eine oder mehrere Hypothesen eliminieren kann. Der Greedy-Algorithmus
wihlt nun aus diesen Kanten immer die am néchsten liegende an, bestimmt zu dieser
den kiirzesten Weg in der Schnittmenge der Kartenreprdsentationen und eliminiert
dann mit den entsprechenden Hypothesen auch deren Kartenreprasentation. Dudek et
al. zeigen auflerdem, dass eine optimale Losung des Problems N P-hart ist.

10
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Hier soll ebenso wie zu den klassischen Ansédtzen das Hauptproblem in zwei unabhén-
gige zu losende Teilprobleme zerlegt werden:

Problem 1.30 (Lokalisationsproblem) Ein mobiler Roboter A steht an einer beliebi-
gen, aber festen Konfiguration xy innerhalb des Arbeitsraums X zu einem Zeitpunkt
k. Uber die Einsatzumgebung besitzt das Roboter-System eine statische Karte m4. Der
Roboter besitzt ferner einen Laser-Entfernungsmesser, um lokale Umgebungsdaten sy
aufzunehmen. Gesucht ist eine Menge von hypothetischen Positionen H*, welche den
Standort des Roboter-Systems mit einer lokalen Reprasentation der Sensordaten in der
Umgebung zum Zeitpunkt k wiederspiegelt.

Problem 1.31 (Hypothesenelimination) Gegeben sei ein mobiler Roboter A mit einer
einer statischen Karte mgy des Arbeitsraums X und einer Menge von hypothetischen
Konfigurationen H* zu einem Zeitpunkt k, an denen sich der Roboter befinden kénnte.
Gesucht sind Bewegungsaktionen des Roboter-Systems, um damit alle hypothetischen
Konfigurationen aus H* bis auf die tatsdchliche Konfiguration p* zu eliminieren.

1.4 Ziele der Arbeit und Ubersicht

In dieser Arbeit wird die obige Problematik der globalen Selbstlokalisation bei mobilen
Robotern untersucht. Dabei sollen folgende Ziele erreicht werden:

1. Entwicklung eines leistungsfdhigen Algorithmus zur Losung des Problems der
globalen Selbstlokalisation. Dabei sollen bisherige theoretische und praktische
Resultate mit beriicksichtigt werden.

2. Beriicksichtigung weiterer Probleme mobiler Roboter, die im Zusammenspiel mit
der Problemlosung der globalen Selbstlokalisation benttigt werden.

3. Einbettung der Problemlosung in ein allgemeines Konzept fiir einen Service-
Roboter.

Abhiéngig von den obigen Aufgaben ergibt sich folgende Vorgehensweise:

Im ersten Teil der Arbeit wird die Idee, Bereiche gleicher Sicht zu betrachten durch
Bereiche gleicher Features abstrahiert. Dafiir miissen Verfahren zur Extraktion von
Features und zur Berechnung von Uberdeckungen von Features, also Lokalisationsver-
fahren hergeleitet und auf ihre Einsatzfahigkeit gepriift werden. Dafiir miissen weiter
feature-basierte Karten durch leistungsfdhige Kartierungsverfahren aus Sensordaten
erstellt werden. Mit Hilfe von verbesserten schnellen Verfahren ist es moglich, lokale
und aktuelle, aus Sensordaten erstellte Karten auf die gegebene statische globale Mo-
dellkarte abzubilden und Lokalisationshypothesen fiir den tatsachlichen Standort des
Roboters zu einem Zeitpunkt k zu berechnen.

11
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Im zweiten Teil der Arbeit soll sich der Roboter intelligent in seiner Einsatzumgebung
bewegen, und damit Lokalisationshypothesen verstarken oder ausschliefSen. Dabei
werden auch die Problematiken der Trajektoriengenerierung, der Positionsverfolgung
und der Zielsuche angesprochen und ein neues Losungsverfahren vorgestellt. Prakti-
sche Tests zeigen die Leistungsfahigkeit der vorgestellten Losung.

Im dritten Teil der Arbeit werden die vorgestellten Problematiken in ein Konzept fiir
einen Service-Roboter integriert. Dabei wird eine Briicke zwischen dem Forschungsge-
biet »Ubiquitous Computing« und der Robotik geschlagen. Erst mit beiden Ansétzen
kann es gelingen, Service-Roboter in unstrukturierten Umgebungen erfolgreich einzu-
setzen. Dabei wird auch eine allgemeingiiltige Definition fiir einen Service-Roboter ge-
geben und aufgezeigt, welche Aufgaben und Prozesse und damit welche Einsatzmog-
lichkeiten ein einfaches mobiles System besitzt. Schlieflich zeigt sich, das die stabile
und sichere Realisierung einer Losung des globalen Selbstlokalisationsproblems in un-
strukturierten raiumlichen Umgebungen einen einsatzfahigen Service-Roboter zur Fol-
ge hat. Die globale Selbstlokalisation kann somit als ein Schliisselproblem der Service-
Robotik angesehen werden.

12
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Ubersicht

Der erste Teil der vorliegenden Arbeit beschiftigt sich mit der Generierung und Kor-
rektur feature-basierter Karten, um mit Hilfe feature-basierter Lokalisationsanfragen
in strukturierten und unstrukturierten Einsatzumgebungen Lokalisationsanfragen
durchzufiihren. Dabei gliedert sich der Ablauf in die drei folgenden Kapitel:

Feature-basierte Lokalisation

Die Entwicklung eines Algorithmus zur Erzeugung von Lokalisations-Hypothesen un-
ter Verwendung von Segmenten als lokale Features steht im Vordergrund des Kapitels.
Dazu werden Verfahren zur Extraktion von Features aus Karte und Scan vorgestellt,
bekannte Matching-Algorithmen an die Problematik angepasst und Verifikationsldsun-
gen zur Giitesicherung vorgestellt. Ein praktischer Vergleich zeigt die Einsatzfahigkeit
der Algorithmen.

Erzeugung feature-basierter Karten

In diesem Kapitel werden zweidimensionale Sensordaten zu korrigierten Umgebungs-
karten zusammengefiigt. Aus den korrigierten Sensordaten werden in einem néchsten
Schritt feature-basierte Karten berechnet. Alle Verfahren werden abschliefsend einem
Praxistest unterworfen.

Methoden zur Effizienzsteigerung

Die feature-basierten Lokalisationsverfahren werden im letzten Kapitel dieses Ab-
schnittes um Heuristiken erweitert, sodass sehr schnelle Lokalisationsanfragen mog-
lich werden. Dazu werden die Featuremengen auf sogenannte informative Features
eingeschrankt und die Umgebungskarte geeignet partitioniert. Auch hier zeigen prak-
tische Tests die Einsatzfahigkeit der Verfahren.

14



2 Feature-basierte Lokalisation

In diesem Kapitel werden bekannte Algorithmen aus der modellbasierten Objekterken-
nung auf das noch genauer zu definierende Lokalisationsproblem angewendet. Dabei
steht die Losung folgender Probleme im Mittelpunkt:

Modellierung von Features
Aus Sensordaten und Umgebungsdaten miissen sogenannte Features, d.h. geo-
metrische Primitive, modelliert werden. Dabei muss vor allem Wert darauf gelegt
werden, Unsicherheiten bei der Bestimmung der Features geeignet zu beschrei-
ben.

Realisierung von Matchingverfahren
Die Feature-Reprasentationen der Bild- und Modelldaten miissen effizient auf-
einander abgebildet werden. Dabei miissen die Unsicherheiten der betrachteten
Features mit berticksichtigt werden.

Einsatzfahigkeit der Algorithmen
Die erstellten Algorithmen miissen anhand geeigneter Experimente gegeneinan-
der auf ihre Einsatzfdhigkeit hin getestet werden. Dazu sind geeignete Tests zu
entwickeln.

Um die obigen Probleme anzugehen, soll zunéchst die Problemstellung dieses Kapitels
formalisiert werden.

2.1 Problemstellungen der Lokalisation

Das Lokalisationsproblem ist ein Teilproblem des globalen Selbstlokalisationspro-
blems, welches als Problem 1.29 definiert wurde.

Problem 2.1 (Lokalisationsproblem) Ein mobiler Roboter befindet sich zu einem Zeit-
punkt k an einer unbekannten Konfiguration p* innerhalb eines Gebdudes. Uber seine
Einsatzumgebung steht eine Umgebungskarte mgy zur Verfiigung. Mit Hilfe der ge-
gebenen Sensorik des Roboters sollen alle Konfigurationen H* in der Karte bestimmt
werden, die als mdglicher Standort in Frage kommen.

Dieses Problem ist nicht zu verwechseln mit dem in der Literatur als Lokalisation be-
zeichneten Problem der Positionverfolgung (siehe Kapitel 5), bei welchem dem Roboter
eine Anfangskonfiguration bekannt und somit der Suchraum um diese Konfiguration
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herum beschrankt ist. Beim Lokalisationsproblem treten eine Reihe von Problemen
auf, die von der Sensorik und der Beschaffenheit der Umgebung abhdngen. So kann
das Sensorsystem eine beschriankte Reichweite besitzen oder nur einen bestimmten
Bereich der Umgebung abtasten. Dabei spielt ferner die Genauigkeit des Sensors wie
auch die Abtrastrate eine entscheidende Rolle.

Im Zusammenspiel mit den verschiedenen Umgebungstypen konnen sich die Pro-
bleme noch verstarken, wenn beispielsweise sehr schnelle Objekte in der Umgebung
vorhanden sind und die Abtastrate des Sensors relativ gering ist. In der Literatur
wurde diese Problematik mit Ultraschall-Sensoren, Laser-Sensoren oder auch Kamera-
Sensoren behandelt [52,68,189,203]

Da in dieser Arbeit nachfolgend ein Laser-Entfernungsmesser (siehe auch Anhang D)
verwendet wird, ldsst sich das Problem folgendermafien definieren:

Problem 2.2 (Globales Karten-Scan-Matching) Gegeben sei eine Karte mgy und Sens-
ordaten sy in Form eines Scans zu einem bestimmten Zeitpunkt k. Ein globales Karten-
Scan-Matching berechnet eine Hypothesenmenge H¥ als Menge hypothetischer Auf-
nahmepositionen von sy.

Mit der Losung der Problematik bekommt man eine Menge von hypothetischen Kon-
figurationen, an denen sich der Roboter aufhalten konnte unter der Voraussetzung nur
einen Sensordatensatz sy zur Verfiigung zu haben. Unter der Annahme eines zur Ver-
figung stehenden Kartierungsverfahrens (siehe Kapitel 3) kann man das Problem fiir
einen beliebigen Zeitpunkt verallgemeinern:

Problem 2.3 (Globales Karten-Karten-Matching) Gegeben seien eine Karte my und
eine lokale Karte my zu einem Zeitpunkt k. Ein globales Karten-Karten-Matching be-
rechnet eine Hypothesenmenge H* als Menge hypothetischer Konfigurationen an de-
nen die lokale Karte my ihren Ursprung in my hat.

Dabei wird also eine Transformation, welche die lokale Karte my auf eine Konfiguration
im globalen Koordinatensystem von mgy abbildet und eine Menge von hypothetischen
Standorten unter Zuhilfenahme einer Menge von Sensordaten, reprdsentiert durch
eine lokale Karte, berechnet.

Im Kontext der feature-basierten Lokalisation muss man eine Unterscheidung in Pro-
blem 2.2 und Problem 2.3 nicht treffen. Man kann beide Probleme zu folgendem Pro-
blem zusammenfassen:

Problem 2.4 (Feature-basiertes Lokalisationsproblem) Gegeben sei eine Bildfeature-
Menge F und eine Modellfeature-Menge G. Die Bildfeature-Menge reprdsentiert ei-
ne Menge von aktuellen Sensordaten sy zu einem Zeitpunkt k, die Modellfeature-
Menge reprasentiert das Umgebungsmodell, die Umgebungskarte my. Das Problem
der feature-basierten Lokalisation besteht darin, die Bildfeature-Menge geometrisch
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konsistent auf die Modellfeature-Menge G abzubilden. Die dabei entstehende Hypo-
thesenmenge H* reprisentiert die Menge der hypothetischen Positionen im Koordina-
tensystem von mg, auf welche die Bildfeatures F abgebildet werden kénnen.

Bei dieser Definition der Problematik wurde schon ein Vorgriff auf noch zu definie-
rende Termini gemacht. Der Leser sei auf Abschnitt 2.1.1 fiir ein genaues Verstandnis
verwiesen.

Mit der obigen Problemstellung 2.4 wurde eine Briicke geschlagen zwischen dem Lo-
kalisationsproblem der Robotik und generellen Matching-Problemen, welche in der Li-
teratur der modellbasierten Objekterkennung beschrieben werden [90,99,158,236].

2.1.1 Losungsanséatze des Lokalisationsproblems

Eine frithere Losung dieser Problematik wurde im Rahmen unserer Arbeitsgruppe mit
Hilfe einer Zerlegung der Karte in Bereiche gleicher Sicht gelost [89, 116] nach dem
grundlegenden Ansatz von Guibas [87]. Eine Lokalisationsanfrage konnte durch die
Berechnung eines minimalen Distanzwertes mit Hilfe von Polygonmetriken generiert
werden. Nachteile dieser Strategie waren ein Preprocessingaufwand bei Polygonen
mit einbeschriebenen Hindernissen von O(n®), wobei n die Anzahl der Ecken des
Polygons bezeichnet. Fiir realistische Szenarien war dieser Ansatz vollig ungeeignet.

Eine andere probabilistische Losungsvariante, die Markov-Lokalisation, beruht auf
der Generierung von Hypothesen nur durch Ausnutzung der minimalen Distanz
eines Sensorwertes zum nichsten Hindernis [69]. Zwar kann dieser Ansatz erweitert
werden um die Verwendung mehrerer Distanzwerte [102], jedoch steigt damit auch
der Berechnungsaufwand. Nicht unerwéhnt bleiben soll die erweiterte Variante dieses
erfolgreichen Ansatzes, die Monte-Carlo Lokalisation [68,209, 210], welche in Kapitel
5 nochmal aufgegriffen wird. Unerwdhnt geblieben sind die Ansdtze der modellba-
sierten Objekterkennung, die meistens mit Hilfe von Kamerabildern und abstrakten
Objektbeschreibungen agieren [17,45].

In diesem Kapitel soll die Problemstellung der Lokalisation aus der Sicht der modell-
basierten Objekterkennung gelost werden [124,188]. Die Problemstellung 2.4 ist jedoch
sehr komplex und wird im {iberndchsten Abschnitt in seine Teilprobleme zerlegt. Fiir
das Verstdndnis des Lesers miissen zundchst einige Definitionen vorgeschaltet werden.

Modellierung lokaler Features

In der Problemvariante der modellbasierten Objekterkennung war von Features die
Rede. Ein Feature kann man folgendermafien definieren:

Definition 2.5 (Lokales Feature) Ein lokales Feature ist ein rdumlich beschranktes geo-
metrisches Merkmal eines (exakten) Modells oder eines (ungenauen) Abbildes der Rea-
litat.
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Man unterscheidet grundsitzlich zwischen Features aus dem Modell (Modellfeatures)
und Features aus dem Abbild der Realitét (Bildfeatures), erzeugt durch Sensordaten.

Definition 2.6 (Feature-Zuordnung) Eine Feature-Zuordnung fp ist ein Paar (f,g) €
F x G, wobei F die Menge der Bildfeatures und G die Menge der Modellfeatures ist.
Synonym wird auch der Begriff Korrespondenz verwendet.

Definition 2.7 (Feature-Matching) Ein Feature-Matching M ist eine Teilmenge von F x
G, wobei F die Menge der Bildfeatures und G die Menge der Modellfeatures ist. Ein
Feature-Matching ist somit eine Menge von Feature-Zuordnungen. Die Menge 2F* 6
aller Matchings zwischen F und G heifst Korrespondenzenraum.

Betrachtet wird zunédchst allgemein eine Gruppe von Abbildungen, bezeichnet als
TPR, welche Bildfeatures auf Modellfeatures abbildet. Die in Frage kommenden Ab-
bildungen werden spéter genauer definiert.

Definition 2.8 (Indikatorfunktion) Es seien ein Bildfeature f € F und ein Modellfea-
ture g € G gegeben. Dann heifst die Funktion

X:TPR xFx G —{0,1}

Indikatorfunktion. Der Wert der Funktion x(¢, f,g) = 1, falls f mittels € TPR aufg
abgebildet werden kann, ansonsten 0.

Die Indikatorfunktion reprasentiert ein Maf dafiir, wann die Abbildung zweier Featu-
res aufeinander erlaubt ist. Eine Menge von giiltigen Feature-Zuordnungen bildet ein
Matching M, wobei zu kldren ist, welche Matchings erlaubt sind.

Geometrische Konsistenz

Intuitiv ist ein Feature-Matching M = {(f1,g1),..., (fx, gi)} im Kontext der Objekt-
erkennung oder der Lokalisation dann »sinnvoll«, falls eine Abbildung ¢ € 7PR
existiert, so dass ¢(f;) dhnlich zu g; ist fiir 1 < i < k. Dies driicken die im folgen-
den definierten Begriffe der induzierten Abbildung und geometrischen Konsistenz aus.

Definition 2.9 (Induzierte Abbildungen) Sei M = {(f1,91),..., (fx, gx)} ein Feature-
Matching. Sei x eine Indikatorfunktion. Die Menge Trans(M) der von M induzierten
Abbildungen ist wie folgt definiert:

Trans(M)= N {$p€TPR |x(d,f,g)=1}
(f,g)eM

Die Menge der vom Matching M induzierten Abbildungen enthilt also genau die
Transformationen, mit denen jede einzelne Zuordnung aus M mit Hilfe der Indika-
torfunktion x als passend klassifiziert wird.
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Definition 2.10 (Geometrisch konsistent) Ein Feature-Matching M heifst geometrisch
konsistent (beztiglich einer gegebenen Indikatorfunktion), falls Trans(M) # .

Diese Indikatorfunktion ist nattirlich von dem verwendeten Featuretyp abhdngig, der
verwendet wird.

2.1.2 Dekomposition der Problemstellung

Die feature-basierte Lokalisationsproblematik kann man in eine Reihe von Teilproble-
men zerlegen, welche in der Literatur modellbasierter Objekterkennungsstrategien vor-
genommen wird.

Problem 2.11 (Modellierung und Extraktion von Features) Gegeben seien Sensorda-
ten sy und Umgebungsdaten my. Dann besteht das Problem darin, aus der Menge der
Sensordaten und aus den Umgebungsdaten geometrische Features einer Bildfeature-
Menge F und einer Modellfeature-Menge M zu modellieren, die miteinander vergleich-
bar sind. Die Vergleichbarkeit wird durch eine Modellierung der Ahnlichkeit eines Bild-
features f € F zu einem Modellfeature g € G erreicht.

Problem 2.12 (Berechnung geometrisch konsistenter Matchings) Gegeben seien eine
Modellfeature-Menge G und eine Bildfeature-Menge F. Das Problem besteht darin, ef-
tizient eine Menge M von Feature-Matchings aus den Mengen F und G zu berechnen.

Problem 2.13 (Bestimmung der Transformation) Fiir alle M € M soll aus der von ei-
nem Matching M € M induzierten Abbildung effizient eine Lokalisationshypothese
hk, berechnet werden. Die Menge der Lokalisationshypothesen wird mit HX,, bezeich-
net und als Ergebnis berechnet.

Problem 2.14 (Verifikation des Ergebnisses) Das Problem besteht darin, die Menge
der nicht verifizierten Lokalisationshypothesen HX, maximal einzuschrédnken, sodass
moglichst wenige falsche Lokalisationshypothesen und mdéglichst viele richtige Lokali-
sationshypothesen erzeugt werden. Als Ergebnis wird eine Menge von Hypothesen H*
berechnet.

Es ist also zu beachten, dass es einen Unterschied zwischen Lokalisationshypothesen
und Hypothesen gibt. Lokalisationshypothesen entstammen der Menge HX, und Hy-
pothesen der Menge H.

In den nachfolgenden Abschnitten sollen die Teilprobleme jeweils fiir sich untersucht

und auf die Lokalisationsproblematik der betrachteten Roboter und deren Sensor-
austattung angepasst werden.
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2.2 Modellierung und Extraktion lokaler Features

Die Modellierung geeigneter lokaler Features und deren Extraktion aus den gegebenen
Daten ist fiir ein Lokalisationsverfahren die Schnittstelle zur AufSenwelt. Sie bestimmt
zu einem grofSen Teil die Genauigkeit und Anwendbarkeit des Verfahrens. Je schlechter
die Extraktion und Transformation der gegebenen Daten in die modellierten Feature-
typen ist, desto schlechter und ungenauer ist auch das Ergebnis der Lokalisation.

Mit Hilfe von Heuristiken versucht man den Fehler aufzufangen und geeignete
Features zu extrahieren. Dabei miissen diese Verfahren zur Extraktion aufeinander
abgestimmt sein, sodass sinnvolle Ergebnisse entstehen.

2.2.1 Modellierung von lokalen Features

Betrachtet man ein Modell oder ein Bild einer 2D-Szene, kann man unterschiedliche
einfache oder zusammengesetzte geometrische Primitive identifizieren, die als Features
geeignet sind. Im folgenden sind drei von ihnen definiert:

Definition 2.15 (Eckenfeature) Ein Eckenfeature f. ist ein Schnittpunktp € E zweier
Kanten s; und s; des betrachteten Szenarios. Ein Eckenfeature wird dann beschrieben
durch ein Dreitupel fe = (p, si, Sj).

Definition 2.16 (Segmentfeature) Ein Segmentfeature fs beschreibt eine Kante des
Modells oder des Bildes. Ein Segmentfeature wird beschrieben durch fs = (p1,p2) mit
dem Anfangspunktp; € E? und dem Endpunktp; € E2.

Definition 2.17 (Rechte-Winkel-Feature) Ein Rechter-Winkel-Feature f, beschreibt
zwei sich schneidende Kanten s; und s; des Modells oder des Bildes, deren eingeschlos-
sener Winkel 90 Grad betrédgt. Ein solches Feature wird dargestellt als f, = (sy, s;).

Annahme: Als lokale Features werden hier nur Segmentfeatures betrachtet, die aus
einer Karte (Modellfeature oder Kartenfeature) oder aus einem Scan (Bildfeature oder
Scanfeature) extrahiert werden. Andere Features sind denkbar, konnen aber meistens
durch Segmente reprasentiert werden.

Modellierung der Abbildungen

Annahme: Es werden Abbildungen in der Ebene E?, die die Langen (das heifit auch
Winkel) und den Drehsinn erhalten (sogenannte rigid motions) betrachtet, um Bildfea-
tures auf Modellfeatures abzubilden. Diese lassen sich durch Verkettung einer Rotation
um den Ursprung des Koordinatensystems mit einer nachfolgenden Translation be-
schreiben.
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Eine Rotation eines Punktes p € C um den Ursprung mit dem Winkel ¢ kann durch
eine Multiplikation mit e'¥ dargestellt werden. Eine Verschiebung oder Translation um
die Betrdge u beziehungsweise v in Richtung der Achse des Real- beziehungsweise
Imaginérteils entsprechend einer Addition von u + iv zu p. Insgesamt haben die inte-
ressierenden Abbildungen t also folgende Gestalt:

topuv (P) —p-e?+u+ivfirp € C und p,u,veR

Diese Abbildungen bilden zusammen mit der Hintereinanderausfithrung die Gruppe
TPR.

Ahnlichkeit von Features

Mittels einer Metrik kann man die Ahnlichkeit von Features einer Feature-Menge F
beschreiben.

Definition 2.18 (Metrik) Sei F eine Feature-Menge. Die Abbildung d : F x F — R ist ein
Distanzmafs fiir F falls fiir alle Features f, g € F die folgenden Bedingungen gelten:

1. Positivitét:
d(f,g) > 0 und d(f, g) = 0 genau dann wenn f = g

2. Symmetrie:
d(f,g) = d(g,f)

3. Dreiecksungleichung:
d(f,h) <d(f,g) +d(g,h) fiirallef,g,h € F

Dabei kann man genau quantifizieren, wie dhnlich sich zwei Features sind.

Annahme: Da die Bild- oder Scandaten verrauscht sind und der Laser-Scanner nur
Punktmengen liefert, aus denen Segmente extrahiert werden miissen (siehe dazu auch
Kapitel 3), muss man einen Fehler beim Matching in Kauf nehmen.

Ahnlichkeiten unter diesen Bedingungen fiir Features zu definieren, ist schwierig. Be-
trachtet man zum Beispiel zwei Subsegmente s7 und s, zu einem Segment s, welche un-
tereinander disjunkt sind, so kann man beide optimal auf s abbilden. Allerdings muss
man die Symmetrie-Bedingung dann entsprechend definieren, sodass auch s gefahrlos
auf s oder s, abzubilden ist. Eine einfache Losung bietet die Verwendung der gerich-
teten Hausdorff-Distanz:

Definition 2.19 (Gerichtete Hausdorff-Distanz) Es seien zwei Segment-Features f
und g gegeben. Dann berechnet die gerichtete Hausdorff-Distanz dwq die Ahnlichkeit
zwischen f und g mittels des maximalen euklidischen Abstands zweier Punkte von f
und g.
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Verwendet man das oben definierte Konzept der geometrischen Konsistenz, dann ist
fir zwei Segment-Features f und g eine Indikatorfunktion x gesucht, welche deter-
miniert, ob zwei Features dhnlich sind oder nicht. Die modellbasierte Objekterkennung
kennt zur Losung des Problems das Konzept der Kompatibilitatsbereiche, welches Hiil-
len erlaubter Fehler um die Features legt [7,167]. Eine Zuordnung wird dann als geo-
metrisch konsistent betrachtet, wenn es eine passende Distanzfunktion zwischen den
Features gibt, sodass diese einen Schwellenwert unterschreitet. Mittels der obigen Di-
stanzfunktion di 4 ist also eine Indikatorfunktion

x(d,f,g) = 1 genau dann wenn dnq(P(f), g) < &

gesucht.

Hier wird fiir jedes extrahierte Feature ein eigener Kompatibilitdtsbereich oder be-
schrankter Fehler angenommen, da jedes extrahierte Segment mit unterschiedlicher
Giite aus Sensordaten gewonnen werden kann.

Berechnung des beschrankten Fehlers

Definition 2.20 (Lokaler beschriankter Fehler) Jedes lokale Bildfeature f € F besitzt
einen lokalen beschrinkten Fehler, der von einem konstanten Grundrauschen und einer
- der Entfernung des gemessenen Hindernisses - proportionalen Abweichung abhédngt.
Der Fehler kann also durch eine lokale Konstante d¢ als beschrdnkt angenommen wer-
den.

Um 6¢ zu bestimmen und damit festzustellen zu konnen, wann eine Feature-
Zuordnung geometrisch konsistent ist, wird im folgenden eine Fehlerabschédtzung
fiir einen einzelnen Sensormesswert durchgefiihrt und diese dann auf ein aus n Punk-
ten bestehendes Segment iibertragen. Betrachte also im folgenden nur einen einzelnen
Messwert, welcher aus einer unsicheren Messung resultiert. Aus dieser Messung sol-
len nun maximale Toleranzwerte ermittelt werden um damit tatsdchlich entstandene
Messwerte von fehlerbehafteten zu unterscheiden.

Das Grundrauschen des Sensors e,;; und der Rauschanteil e, sind durch feste, geréte-
abhéngige Konstanten gegeben. Fiir ein Hindernis in Entfernung d wird also angenom-
men, dass der Sensor Messwerte aus dem Intervall [d— (e s+ d-e,), d+ (€ms+ d- €)M
R >0 liefert (siehe Abbildung 2). Es soll zunédchst untersucht werden, wie grofd der or-
thogonale Abstand eines Scanpunktes zum Segment, an dem die Entfernung gemessen
wurde, unter diesen Annahmen hdchstens werden kann. Betrachte dazu eine Messung
(o, d(er)) in Richtung o mit —7t < ¢ < 7t mit dem Abstand d(«). Fiir den Abstand d(«)
gilt

dla) = d 2.1)

Cos

Fiir Messungen in dieser Richtung ist der Betrag des Fehlers durch

6(0() = d(O() * €l 1 €gps (2'2)
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eorth((x) -

Fehlerhiille des Kartensegments st. Diese wird bestimmt durch den orthogonalen
Fehler e,;, und den parallelen Fehler ey

beschrankt.

Fiir die weitere Fehlerbetrachtung ist eine Zerlegung des Fehlers in eine orthogonale
Komponente e, und eine parallele Komponente e, notwendig. Dabei gilt

e(a) = y/ ez + ey, (2.3)

Die orthogonale Komponente kann also durch

eormn () = e(a) - cosax = d - ey + €45 COS X (2.4)

berechnet werden.
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Der maximale Abstand eines Scanpunktes im Bezug auf die Endpunkte des gemesse-
nen Segments parallel zu dessen Ausrichtung kann analog zum obigen Fall des senk-
rechten Abstands bestimmt werden. Zunichst erhidlt man

epar() = e(a) - sinx = d - ey - tan & + egs Sin (2.5)

Die obigen Abschdtzungen gelten jeweils fiir Messpunkte p; = («4,di),1 < i < n.
Da die Segmente aus Messwerten durch Ausgleichsgeraden modelliert werden und
0.B.d.A. das betrachtete Segment aus n Punkten hervorging, kann man nun fiir dieses
Segment Fehlergrenzen herleiten.

Man erhilt den maximalen orthogonalen Fehler €,,;, durch

Cortn = Max ey (o) fir 1 <i<mn (2.6)
Pi€s

welcher vom Abstand d des Sensors zur Geraden, die das Segment tragt, sowie vom
(mit diesem Segment) maximal moglichen Wert fiir cos « abhéngt. Die Werte e,,; und
e.ps sind Konstanten.

Aus diesem maximalen orthogonalen Messpunktabstand kann auflerdem eine Ab-
schitzung fiir die Winkelabweichung des Segmentfeatures st gegeniiber dem Hinder-
nissegment abgeleitet werden. Wurde ein Segment mit der Lange 1 extrahiert, so befin-
det sich im schlimmsten Fall das eine Ende des Segments um €,,;, vor dem Hindernis,
das andere Ende entsprechend hinter dem Hindernis. Der maximale Winkel ¢,y zwi-
schen extrahiertem Segment und Hindernisabschnitt erfiillt also

2.-¢
SIN Py = % 2.7)
Man erhilt den maximalen parallelen Fehler €, durch
Cpar = maxep (o) flir 1 <i<mn (2.8)
Pi€s

Dieser wird maximal fiir extremale Werte von «;, das heifst an den Endpunkten des
Segmentes st.

Der lokale Fehler lédsst sich nun als das Maximum des maximalen parallelen und ortho-
gonalen Fehlers beschreiben:
6 = max{€, /e\par} (2.9)

Annahme: Besitzt man eine individuelle Fehlerabschitzung fiir ein beliebiges lokales
Bildfeature, kann man nun zwei Félle unterscheiden die fiir die Bestimmung des 6-
Wertes der Indikatorfunktion wichtig sind:

e Das Modellfeature g besitzt keine Fehler
Damit folgt fiir eine einzelne Zuordnung zwischen Modellfeature g und Bildfea-
ture f, dass 6 := & gelten soll.
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e Das Modellfeature und das Bildfeature besitzen einen Fehler
Verwendet man Kartenreprasentationen, welche mit Methoden aus Kapitel 3 er-
stellt wurden, besitzen auch die Modellfeatures einen lokal beschrankten Fehler,
da sie ja als Bildfeatures extrahiert wurden. Dann gelte & := max{d¢, 84}. Dabei
sind 6¢ und b4 lokal beschriankte Fehler von f und g.

Der erste Fall ist im zweiten Fall enthalten, sodass man nun in der Lage ist zu ent-
scheiden, ob zwei Segment-Features f € F und g € G geometrisch konsistent sind. Das
Maximum zweier lokal beschrankter Fehler zu verwenden, impliziert auch den Son-
derfall, dass sich Feature f innerhalb der Fehlerhiille von g befinden kann, aber Feature
g auflerhalb der Fehlerhiille von Feature f. Dies wurde in Kauf genommen fiir eine
tolerantere Auslegung des Ahnlichkeitsbegriffs.

2.2.2 Feature-Extraktion aus Scan-Sensordaten

Unter idealisierten Annahmen liefert ein Laser-Scanner das Sichtbarkeitspolygon eines
Standortes in einer Umgebungskarte. In der Praxis hingegen sind die Winkelauflésung
auf 0.5° und die Reichweite des Sensors auf 50 Meter beschrankt (SICK LMS 200 Laser-
Scanner, sieche Anhang D). Die Sensordaten werden durch einen Scan mittels einer an-
gular geordneten Liste von Sensorpunkten reprasentiert, welche eine 180-Grad-Ansicht
des Standorts liefern. Mit diesem Wissen kann man die folgende Problemstellung for-
mulieren:

Problem 2.21 (Segmentfeature-Extraktion aus einem Scan) Gegeben sei ein Scan mit
angular geordneten Messpunkten in der euklidischen Ebene. Gesucht ist eine Menge
von Segmenten S, welche die Sensordaten geeignet beschreibt.

Zunichst soll der Algorithmus zur Linienextraktion vorgestellt werden [91], welcher
dann einige Verbesserungen erfihrt um die Wahl der Konstanten zu automatisieren.
Die Hough-Transformation [61] kann als alternativer Algorithmus eingesetzt werden.
Zuletzt soll noch eine Variante vorgestellt werden, mit welcher man die Genauigkeit
des verwendeten Umgebungsmodells (die Modellfeatures) auf die relevantesten Fea-
tures einschréanken kann.

Berechnung von Ausgleichsgeraden

Die Linienextraktion (Algorithmus 2.1) teilt die Folge der Scanpunkte in eine Menge
von Teilfolgen auf. Fiir jede Teilfolge wird mit Hilfe des Linienfilters eine Ausgleichs-
gerade produziert und mittels Algorithmus 2.2 verifiziert und entweder angenommen
oder verworfen. Betrachte zunédchst eine Folge von n Punkten in der euklidischen Ebe-
ne. Das numerische Verfahren zur Ausgleichsgeradenberechnung [199] funktioniert
wie folgt. Die Ausgleichsgerade wird so gelegt, dass die Summe der Abstandsquadrate

n—1

Eqe = Z((Xi cos o+ yisinx) — d)? (2.10)
i=0
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minimiert wird, sodass die Parameter « und d fiir alle Punkte auf der Geraden gelten.
Die Losungen fiir « und d und die damit verbundene Standardabweichung berechnet
sich dann folgendermafien (siehe auch Anhang A):

-2S
— “tan! Xy 2.11
* 2 Sy2 =S5 @11
d = Xcosx+ ysinx (2.12)
1
02 = (S +Sy — /483, + (5,2 —S2)?) (2.13)
mit
1 n—1 1 n—1
X==) x T==) Ui (2.14)
n n -«
i=0 i=0
n—1 n—1
Se=) (i—%? Sp=) (yi—9)° (2.15)
i=0 i=0
n—1
Sxy = (x{ — %) (Ui - g) (216)
i=0

Aufteilung der Folge von Scanpunkten

Aus der Menge der Scanpunkte muss zunéchst mittels einer Heuristik eine Menge von
Teilfolgen konstruiert werden. Die Idee liegt nahe, sich die Abfolge der Punkte zu-
nutze zu machen. Intuitiv muss man zwischen aufeinanderfolgenden Punkten nach
einem Distanzwert fahnden, welcher eine Begrenzung zweier Linien ausmacht und ei-
nem Durchlass der Realitdt entsprechen konnte. Diese Begrenzung MAX-DISTANCE
ist stark umgebungsabhiangig. Ist der Abstand zweier Scanpunkte zueinander grofser
als diese Konstante, wird an dieser Stelle die Punktfolge aufgetrennt und versucht, ein
Segment durch die vorherige Punktmenge zu legen.

Verifikation der berechneten Ausgleichsgeraden

Aus einer Menge von Punkten soll entschieden werden, ob eine Ausgleichsgerade dar-
aus hervorgehen darf. Dazu werden zwei Kriterien verwendet:

e Minimale Anzahl von Punkten
Jede Ausgleichsgerade sollte eine ausreichende Anzahl von Scanpunkten repra-
sentieren. Die untere Schranke wird durch die Konstante MIN-POINTS-ON-LINE

festgelegt. Je kleiner, desto mehr Linien werden erzeugt.
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Aufruf: segment-extraction()
Input: Scan s
Output: Menge 1 von Liniensegmenten
L := empty
start .= 0
for{i=1;i<n;i++}do
p1 = scanpoint(s,i— 1)
P2 = scanpoint(s, i)
if {distance(p1,p2) > MAX-DISTANCE} then
L := LU split(s, start,i — 1) // Aufruf Split-Algorithmus
start ;=1
end if
end for
L= lUsplit(s, start,n — 1)

e Minimale Varianz der Geraden
Jede zu extrahierende Gerade sollte ein festgelegtes Giitekriterium erreichen. Da-
zu wird eine minimale Varianz MAX-SIGMA festgelegt. Ein kleiner Wert erzeugt
im Mittel mehr Linien als ein hoher Wert.

In der Implementierung haben sich brauchbare Werte fiir MAX-SIGMA ¢ [30, 50] Mil-
limeter und fiir MIN-POINTS-ON-LINE € [5,20] Milimeter ergeben. Die verwendete
Methode make-line berechnet die eigentliche Ausgleichsgerade.

Korollar 2.22 (Aufwand des Linienfilters) Die Linienextraktion nach Algorithmus 2.1
ist ein typischer divide-and-conquer Algorithmus. Die Zeitkomplexitit betrdgt O(n?).
Dabei bezeichnet n die Anzahl der Scanpunkte. Die Speicherkomplexitit betrdagt O(n).

Beweis: Die Komplexititsabschdtzung kann analog zum Quicksort-Algorithmus
durchgefiihrt werden [91]. a

Der verbesserte Linienfilter

Der obige Algorithmus besitzt zwei entscheidende Nachteile: Er setzt voraus, das ein
Benutzer den Algorithmus entsprechend an die Umgebung anpasst und demzufolge
die Konstante MAX-DISTANCE adaptiert. Zum weiteren werden im obigen Algorith-
mus alle Messpunkte als gleich behandelt, was aber nicht der Realitédt entspricht. Naher
liegende Messpunkte besitzen eine wesentlich hthere Genauigkeit als weiter entfernt
liegende Punkte. Demzufolge ist das Qualitdtsmaf3, wann eine neue Ausgleichsgerade
akzeptiert wird, namlich ein minimaler Varianzwert, unzureichend.
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Aufruf: split()
Input: Scan s, Startpunkt start, Endpunkt end
Output: Menge 1 von Liniensegmenten
1 1:=empty
2 line := make-line(s, start, end)
3 if {number-of-points-on-line(line) > MIN-POINTS-ON-LINE} then
4 if{ o(line) < MAX-SIGMA} then
5 1 := LU /{line}
6 else
7 Pstart := scanpoint(s, start)
8 Pend := scanpoint(s, end)
9 igplit = start
10 d:=0
11 for {i=start+ 1I;i<=end — 1;i+ +} do
12 p = scanpoint(s, i)
13 if (distance-to-line(p, pstart, Pend) > d) then
14 isplit =1
15 d := distance-to-line(p, Pstart, Pend)
16 end if
17 end for
18 L := LU split(s, start, isplit)
19 L := LU split(s, ispiit, end)
20 end if
21 end if

Der urspriingliche Algorithmus wird deshalb adaptiert, sodass der Parameter MAX-
DISTANCE nun durch den Algorithmus 2.3 bestimmt wird. Dazu werden die Abstdande
benachbarter Messpunkte aus der Folge der Scanpunkte in einem Histogramm aufge-
tragen und die erste Nullstelle des Histogramms als MAX-DISTANCE gewéhlt. Mit
dieser Heuristik kann man flexibel auf jede Einsatzumgebung reagieren unter der An-
nahme, dass kleine Messpunktabstande sehr haufig vorkommen und Ausreiflerwerte
eher auf Liicken in der Umgebung zuriickzufiihren sind. Die Abhéngigkeit des Algo-
rithmus verlagert sich dann von der Einstellung des MAX-DISTANCE-Parameters auf
die Festlegung der Histogrammgrofie und damit auch der Histogrammfeinheit. Dieser
Parameter wurde in allen Anwendungen auf den Wert 72 gesetzt.

Als neues Qualitdtsmafl einer Ausgleichsgerade wird fiir jeden zu dieser Gerade zu-
geordneten Messpunkt tiberpriift, ob dieser an dieser Geraden entstanden sein kénn-
te (siehe Abbildung 3). Dazu wird der Schnittpunkt zwischen der Ausgleichsgerade
und einer Gerade vom Ursprung iiber den Messpunkt ermittelt. Ist dieser Schnittpunkt
weiter als die Fehlerwerte des Laser-Scanners es erlauben entfernt, wird das Segment
abgelehnt. Der Schnittpunkt muss also innerhalb der Fehlerhiille des extrahierten Seg-
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Die Ausgleichsgerade g wird mit der Geraden durch S und p geschnitten, der Schnitt
punkt ist g. Ein Vergleich der Distanz zwischen p und q lehnt die Gerade ab oder be-
statigt sie.

mentes liegen (siehe dazu auch Abschnitt 2.2.1). Wird das Segment von allen erzeugen-
den Punkten nicht abgelehnt, gilt das Segment als angenommen. Der Algorithmus 2.4
leistet das gewiinschte.

Der Aufwand des verbesserten Linienfilters resultiert aus dem Aufwand des Linien-
filters und dem zusétzlichen Aufwand zur Determinierung der Qualitdt und der Par-
titionsdiskriminante. Fiir die Qualitdt kommt pro Untersuchung ein konstanter Auf-
wand zur Bestimmung der Geraden, des Schnittpunktes und der Abfrage, ob die Gera-
de akzeptiert wird, hinzu. Die Bestimmung der Partitionsdiskriminante kann in einem
Preprocessing-Schritt erfolgen und benétigt einen zusitzlichen Aufwand von O(n). Es
ergibt sich also insgesamt:

Korollar 2.23 (Aufwand des verbesserten Linienfilters) Der Aufwand des verbesser-
ten Linienfilters unter Verwendung der Algorithmen 2.3 und 2.4 hat eine Komplexitat
von O(n?) Zeitschritten. Dabei bezeichnet n die Anzahl der Messpunkte des Scans.

Hough-Transformation

Eine weitere Moglichkeit zur Extraktion von Geraden (oder auch allgemeineren
geometrischen Formen [5, 6]) aus geometrischen Daten stellt die Hough-Transforma-
tion [75,107,136] zur Verfiigung. Die Hough-Transformation ist eine gleichberechtigte
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Aufruf: compute-discriminant()
Input: n Scanpunkte, histogram-bin-width, histogram-bin-num
Output: partition-discriminant
1 Bestimme min-dist der Menge der Scanpunkte
2 Bestimme max-dist der Menge der Scanpunkte
3 Berechne und speichere alle Distanzen aufeinanderfolgender Scanpunkte
4 if {max-dist > min-dist} then
5  hist-bin-width = (1.001-max-dist - min-dist) /histogram-bin-num;
Erzeuge Histogramm
while (iteriere tiber alle gefundenen Distanzen) do
Bestimme Index = int((d - min-dist) / histogram-bin-width)
Erhohe Zahler im Histogramm
10  end while
11 for {i=0; i<histogram-bin-num; i++} do
12 if {Nullstelle entdeckt} then

O 0 3 O

13 partition-discriminant = min-dist + i - histogram-bin-width
14 i = histogram-bin-num;

15 end if

16  end for

17 end if

18 return partition-discriminant

Alternative zum Linienfilter-Algorithmus.

Jede Gerade g kann durch ein Paar (p, 8) € [—R, R] x [0, 2nt[ folgendermafien beschrieben
werden, denn es gilt:
xcosf® +ysinf =p (2.17)

p ist dabei der Abstand des Ursprungs von g und 6 der Winkel zwischen der positiven
x-Achse und g. Der Abstand p wird dabei positiv (negativ) gemessen, wenn der Ur-
sprung links (rechts) der Geraden ¢ liegt.

Ist ein Punktp € R? vorgegeben, so konnen die Parameter aller Geraden, auf denen p
liegt, leicht bestimmt werden. Fiir alle Punkte p des Scans werden die Parameter
dieser Geraden, die p enthalten, in ein Histogramm tiber den Geradenparameterraum
eingetragen. Darin kann anschlieffend nach Parameterwerten gesucht werden, deren
entsprechende Geraden viele Punkte des Scans enthalten. Die Parameter aller Gera-
den, die einen gegebenen Punkt p = (xp, yp) enthalten, liegen auf einer verschobenen
Sinuskurve, deren Amplitude und Phasenverschiebung durch die Polarkoordinaten
von p beschrieben werden. Das grofite Problem der Hough-Transformation liegt darin,
die Feinheit der Diskretisierung zu bestimmen. Je grober man die Diskretisierung
des Parameterraums wahlt, desto ungenauer die Geraden, aber desto schneller eine
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Aufruf: proof-segment()

Input: Die Scanpunkte py,...pm auf dem Segment e

Output: Boolscher Wert, ob Segment angenommen wird

1 RET := FALSE

2 for{p €{pr,...,pm}} do

3  Definiere Gerade | vom Scan-Ursprung ls durch den betrachten Punkt p

4  Berechne Schnittpunkt q als Schnittpunkt von 1 und dem Segment e
5 if {es gibt einen Schnittpunkt} then
6 error := distance(p, q)
7 dist := distance(q, ls)
8 if {error < &4} then
9 RET := TRUE

10 end if

11 else

12 return FALSE

13 end if

14 end for

15 return RET

Anfrage. Je feiner man die Diskretisierung wahlt, desto grofler die Fehleranfalligkeit
durch Ausreifier und desto langsamer die Anfragezeit.

Zudem gibt es das Problem, das Korridore oder Nischen nicht erkannt werden, da man
nicht mit Segmenten, sondern mit Linien arbeitet. Ein moglicher Losungsansatz dafiir
ist die simultane Clusterung im Scanbild dhnlich des Linienfilters und eine Clusterung
einzelner Partitionen im Parameterraum zur Gewinnung von Segmenten.

Korollar 2.24 (Aufwand der Hough-Transformation) Die Hough-Transformation
nach Algorithmus 2.5 hat eine Zeitkomplexitdt von O(nm). Dabei bezeichnet n die
Anzahl der Scanpunkte des Scans und m die Diskretisierungsfeinheit des Winkelinter-
valls. Die Speicherkomplexitit ist aus O(mr). Dabei bezeichnet r die Diskretisierungs-
feinheit des Abstandsintervalls.

Beweis: Siehe [61]. a

2.2.3 Feature-Extraktion aus Kartenmodellen

Bisher ist man stillschweigend von einem Umgebungsmodell my ausgegangen, wobei
dessen genaue Reprisentation im Ungewissen blieb. Hier wird vereinfachend davon
ausgegangen, dass die gegebene Karte in Form einer geometrischen Kartenreprasen-
tation vorliegt (siehe dazu auch Kapitel 3.1.1). Dann kann man das folgende Problem
definieren:
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Aufruf: hough-transformation()

Input: Eine Menge M von Punkten

Output: Eine Menge von Geraden

1 Diskretisiere den Parameterraum [—R, +R] x [0, 27t[ der Geraden. Die Abstandskom-
ponente braucht nur von 0 bis zum maximalen Abstand eines Punktes aus M vom|
Ursprung betrachtet zu werden.

2 Sei H ein zweidimensionales Feld natiirlicher Zahlen, das der Diskretisierung des
Parameterraumes entspricht. Zunéchst sei der Wert jedes Elementes gleich 0.

3 for (alle Punkte p € M) do

4  for {alle diskretisierten Winkel 0 € [0, 27t[} do

5 Sei g die Gerade, die p enthédlt und die Richtung 0 besitzt.

6 Bestimme den Abstand p zwischen g und dem Ursprung.

7 Inkrementiere den Wert des Elementes von H, das dem Paar (p, 8) entspricht,

um 1.
8 end for
9 end for

10 Suche nach Elementen mit grofien Werten beziehungsweise deren Haufungen in H
und gib die entsprechenden Geraden aus.

Problem 2.25 (Segmentfeature-Extraktion aus geometrischen Karten) Gegeben sei
eine zweidimensionale geometrische Kartenreprisentation einer Einsatzumgebung.
Diese soll in eine zweidimensionale Segmentkarte transformiert werden.

Annahme: In diesem Kapitel wird davon ausgegangen, dass die Kartenreprasentation
mg in Form einer Segmentkarte vorliegt. Die Erzeugung von Segmentkarten aus ande-
ren in dieser Arbeit behandelten Kartenreprasentationen wird in Kapitel 3.4 behandelt.

Die Extraktion von Segmentfeatures aus Modelldaten darf nicht unabhédngig von der
Extraktion von Segmentfeatures aus Bilddaten betrachtet werden. Durch den Extrakti-
onsfehler, den man macht, wenn man Segmente aus den Scan berechnet, kann es vor-
kommen, dass Kartendetails einer sehr detaillierten Modellkarte der Umgebung nicht
erkannt werden konnen bzw. aus der groben Datenmenge andere, vollig falsche Seg-
mente extrahiert werden. Es kann jedoch auch vorkommen, dass die Modelldaten op-
timal auf die Bilddaten abgestimmt sind oder dass man annehmen kann, dass das der
Fall ist. Fiir die Transformation der urspriinglichen Modelldaten in eine Segmentkar-
tenreprasentation ergeben sich die folgenden Varianten:

Vergrébernde Extraktion der Modellfeatures
Kleine Features werden zu neuen, grofseren Features zusammengefasst.

Erweiterte Matchingmadglichkeiten
Die Zuordnung eines Features aus den Bilddaten zu mehreren anderen Modell-
features kann erlaubt werden. Dazu muss dann auch zugelassen werden, dass
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Features aus dem Bild kiirzeren Features aus dem Modell zugeordnet werden
diirfen.

Optimistische Strategie
Die Fehler, die bei der Transformation gemacht werden kénnen, sind unbedeu-
tend, da genug Features extrahiert werden konnen. Deshalb werden die Modell-
features ohne einen Extraktionsfehler aus dem Modell iibernommen.

Die erweiterten Matchingmoglichkeiten fithren in der Praxis nur zu einer lingeren
Laufzeit der feature-basierten Verfahren ohne nennenswerte Resultate zu liefern. Die
optimistische Strategie, keinen Extraktionsfehler fiir Modellfeatures anzunehmen,
kann nur fiir Kartenmodelle verwendet werden, welche mittels Verfahren aus Kapi-
tel 3 erstellt wurden. In der Regel verwendet man eine vergrobernde Extraktion der
Modellfeatures, weshalb diese im folgenden auch naher beleuchtet werden soll.

S2

|'|l *
S1 ! ji

Beispiel fiir eine Nische zwischen Segment s7 und s, welche durch einen Laser-Scanner|
nicht erkannt werden kann.

5 S»

$1

-

Beispiel fiir eine Liicke zwischen Segment s; und s, welche durch einen Laser-Scanner|
nicht erkannt werden kann.

Die Idee besteht darin, abhéngig vom Extraktionsfehler der Scanfeatures, diesen Feh-
ler auch auf die Kartenfeatures anzuwenden. Dazu wird eine Schranke 6 festgelegt,
welche den maximalen zuldssigen Matchingfehler fiir ein Segmentfeature bezeichnet.
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__ Algorithmus 2.6: Vergrobernde Feature-Extraktion
Aufruf: merge-segments()
Input: Karte mgy, Groflenschranke 6
Output: Menge der Supersegmente S als Kartenfeatures
1 S « 0 {S Menge der Supersegmente der Karte}
2 S" « {s| s ist Kartensegment und length(s) > &}
{S’ ist die Menge der initialen Supersegmente}
3 for {alle st € S’} do

4 f « st{Erzeuge ein neues Supersegment-Feature f.}
5 S"« {uv e S'\{st} | uv ist parallel zu f} {Fiige Segmente aus S” an f an.}
6 repeat
7 for {allewv € S”} do
8 if {minimaler Abstand zwischen st und v ist kleiner als 6} then
9 Projiziere uwv auf die Gerade (st) und erhalte uv’.
10 f « min{s’t’ | s’t’ C (st) und stUu’v’ C s’t’}
{das heifit bzgl. Inklusion minimales, beide Segmente umfassendes
Segment}
11 S” « S"\{tw} {entferne das angefiigte Segment}
12 end if
13 end for

14 until {Aus S” wurde kein Segment entnommen}
15 S « Su{f}{Fiige f als weiteres Supersegment zu S hinzu.}
16 end for

17 Lose Min-Set-Cover-Problem mit Algorithmus 2.7.

Alle Details, die sich innerhalb dieser Fehlerschranke befinden, werden vernachlassigt,
insbesondere auch Segmente kleinerer Lange (siehe Abbildungen 4 und 5).

Fiir jedes Segment st der Karte wird bis zu einer Entfernung von 5 in der Umgebung
der Endpunkte s und t nach weiteren Segmenten 1;v; gesucht. Diese Segmente vy
sollen moglichst dieselbe Orientierung wie das Segment st besitzen. Das resultierende
Segment oder Supersegment f zu st wird dann so verldngert, dass es die Projektion von
uv; enthalt.

Set-Cover-Problematik

Um in einem weiteren Schritt noch alle Supersegmente aus der Featuremenge zu ent-
fernen, die komplett innerhalb einer 5-Hiille eines anderen Supersegments liegen, ist
es notwendig ein Uberdeckungsproblem zu losen. Gesucht ist dabei eine minimale
Anzahl von Supersegmenten, welche alle anderen Segmente durch ihre $-Hiille iiber-
decken. Dieses in der Literatur [13] bekannte Set-Cover-Problem ist N'P-vollstandig.
Die bestmogliche Approximation dieser Problematik in Polynomialzeit liefert eine ein-
fache Greedy-Heuristik.
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Definition 2.26 (Min-Set-Cover) Sei K = {k1,...,k;} die Menge der Modellfeatures
der Karte. Sei F = {fy,...,fs} die Menge der durch Vergroberung aus der Karte er-
haltenen Segmentfeatures. Weiter sei Ky, C K die Menge der Kanten aus K, die zum
Segmentfeature f; beitragen. Die Min-Set-Cover-Problematik besteht nun darin, ein
Fmin € F zu bestimmen, so dass Uscr, ,, K¢ = K und | Fryin | minimal ist.

Aufruf: greedy-min-set-cover()

Input: Menge von Super-Segmenten sowie ihre Uberdeckungseigenschaften
Input: Menge von Original-Segmenten, die tiberdeckt werden sollen
Output: Minimale Uberdeckung von Super-Segmenten

1 while {es gibt noch zu tiberdeckende Segmente} do

2 for {iteriere {iber alle Super-Segmente} do

3 if {Super-Segment gehort noch nicht zur Uberdeckung} then

4 Teste wieviele weitere Original-Segmente dieses Super-Segment tiberdeckt.
5 Merke das Super-Segment, wenn es maximal viele tiberdeckt.

6 end if

7 end for

8  Fiige das maximale Super-Segment der Uberdeckung hinzu.

9 end while

Fiir den Gesamtalgorithmus (Algorithmus 2.6 und Algorithmus 2.7) ergeben sich die
folgenden Komplexitaten:

Korollar 2.27 (Zeit- und Speicherkomplexitit) Der Speicheraufwand liegt in O(n),
der Zeitaufwand in O (n3), wobein die Anzahl der Segmentfeatures der Karte bezeich-
net.

Beweis: Betrachte zundchst Algorithmus 2.6:

Sei 1 die Anzahl der Kartensegmente. Dann ist die Anzahl der zu speichernden Su-
persegmente nicht grofier, da ja Segmente zu Supersegmenten zusammengefasst und
tibriggebliebene Segmente geloscht werden. Der Speicherplatzbedarf liegt also in O(1).

Fiir die Zeitkomplexitdt muss man durch zwei geschachtelte for-Schleifen schon tiber
die gesamte Kartensegmentmenge iterieren. Zusatzlich wird in jedem Schritt der
beiden Schleifen eine repeat-Schleife aufgerufen und mindestens ein Kartensegment
entfernt. Damit ergibt sich eine Zeitkomplexitit von 0(13).

Betrachte nun den Algorithmus 2.7:
Zusitzlichen Speicherplatz benotigt man fiir die Greedy-Heuristik nur bei der Berech-

nung der Anzahl zugeordneter Segmente fiir ein Super-Segment.

Fiir die Zeitkomplexitit muss man {iiber alle Original-Segmente iterieren, iiber alle
Super-Segmente und dann noch einmal iiber alle Original-Segmente, um festzustellen
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wie viele solche ein betrachtetes Super-Segment tiberdeckt. Damit ergibt sich eine
Zeitkomplexitdt von O( 13).

Insgesamt ergeben sich die Komplexitidten des Korollars. O

Diese angesprochene Problematik wird nochmal in Kapitel 3 angesprochen unter dem
Kontext, neue Features in eine feature-basierte Karte einzuftigen und dabei dhnliche
Features miteinander zu verschmelzen.

2.3 Matching lokaler Features

Im vorherigen Abschnitt wurde die Beschaffung der betrachteten Features aus den
Modell- und Bilddaten unter der Annahme verrauschter Daten behandelt. Diese Fea-
tures sollen nun in geeigneter Weise zugeordnet werden. Ziel ist dabei ein maximales,
geometrisch konsistentes Matching zu erreichen und damit die Problemstellung 2.12
zu l6sen.

In der reichhaltigen Literatur der modellbasierten Objekterkennung [29,164,167] findet
man eine Klassifikation der Problematik in zwei Problemldsungsstrategien:

e Zuordnungsbasierte Verfahren
Der Korrespondenzenraum, also die Menge aller moglichen Matchings, wird
durchsucht mit dem Ziel, ein maximales, geometrisch konsistentes Feature-Mat-
ching zu finden aus dem sich dann eine Abbildung und damit der hypothetische
Standort des Roboters berechnen ldsst.

e Transformationsbasierte Verfahren
Der Transformationenraum, als die Gruppe 7 PR, wird durchsucht nach Teil-
mengen, deren Elemente die Bildfeatures unter bestimmten Aspekten gut auf die
Modellfeatures abbilden.

Zu den zuordnungsbasierten Verfahren gehort die von Bolles und Cain vorgestellte
Local-Focus-Feature-Methode [24], bei der besonders ausgepréagte Features ausgewahlt
werden und in deren Umgebung nach Zuordnungen von weiteren Features gesucht
wird, um diese Zuordnung zu bestdrken oder zu schwéchen. Ein weiterer Vertreter
dieser Methodik ist die Interpretationsbaumsuche [84]. Dabei ordnet jeder Knoten des
Interpretationsbaumes ein Bildfeature einem Modellfeature zu. Bei jeder Zuordnung
werden Constraints fiir eine erfolgreiche Zuordnung abgetestet. Ein Matching ent-
spricht dann einem Pfad von der Wurzel zu einem Blatt. Weitere Vertreter sind das
Alignment-Verfahren [105] und das geometrische Hashing [236], welche im folgenden
auf die Lokalisations-Problematik angewandt werden.

Zu den transformationsbasierten Verfahren gehort das Sampling, bei welchem der

Transformationenraum in diskrete Bereiche zerlegt und fiir diese getestet wird ob de-
ren Abbildungen den gestellten Anforderungen geniigen [43,44,115], und das Critical
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Point Sampling [43,44]. Ein weiterer Vertreter ist das Pose-Clustering [159-161], wel-
cher ebenfalls im folgenden auf die Lokalisations-Problematik angewandt werden soll.

2.3.1 Alignment

Das Alignment ist ein zuordnungsbasiertes Verfahren, bei welchem minimale Feature-
Matchings erzeugt werden. Diese liefern dann eine Transformation zwischen Bild-
features und Modellfeatures. Da als Features hier Segmentfeatures verwendet wer-
den, besteht ein minimales Feature-Matching aus zwei Zuordnungen (fn, gn) und
(fm, g9m) € F x G nicht-paralleler Segmente. Der Winkel der Segmente muss dabei min-
destens einen Schwellenwert vom Nullwinkel und vom 180 Grad Winkel abweichen.

Aufruf: alignment()
Input: Menge der Bildfeatures F und der Modellfeatures G
Output: Menge von Matchings M
1 Preprocessing der m Kartenfeatures.
2 M ={.
3 for {alle n Bildfeatures aus F} do
4  for {alle m Modellfeatures aus G } do
5 Bilde minimale Feature-Zuordnung M
6 Sei eine Menge von Constraints C vorgegeben
7 for {C € C} do
8 Sei die Stelligkeit k = 2.
9 Falls M mindestens k Zuordnungen enthilt, priife, ob die letzen k Zuord-
nungen in der Liste M die Constraits C erfiillen.
10 end for
11 if {Constrainttests erftillt} then
12 Flige die Zuordnung M zu den giiltigen Zuordnungen M hinzu.
13 end if
14  end for
15 end for
16 return M

Die Effizienz der Alignment-Methode hingt von folgenden Faktoren ab:

o Effiziente Constraint-Testverfahren zur Zuordnung von Segmenten
Wenige Tests, welche moglichst billig falsche Zuordnungen unter Beachtung der
Extraktionsfehler ausschlieflen, werden gefordert.

o Effiziente Speicherung der Features des gegebenen Modells
Schneller Zugriff auf die Datenstruktur unter Bertiicksichtigung von Unsicherhei-
ten durch die Extraktionsfehler ist wiinschenswert.
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Contraints auf den Zuordnungen

Die Suche nach einem geometrisch konsistenten Feature-Matching fiir Segment-
Features kann auf Matchings beschriankt werden, die bestimmte Bedingungen oder
Constraints erfiillen.

Definition 2.28 (Constraints auf Feature-Zuordnungen) Sei F die Menge der Bildfea-
tures, sei G die Menge der Modellfeatures. Ein k-ndres Constraint ist eine Relati-
onR C (F x G)k.

Ein Constraint schrinkt die Menge der moglichen Zuordnungen ein. Im folgenden
werden Constraints fiir Zuordnungen zwischen Segment-Features definiert.

Betrachtet man zwei Features f € Fund g € G, so kann man eine triviale Eigenschaft
einer Zuordnung ausmachen. Ein Bildfeature soll nicht linger sein als ein Modellfea-
ture. Ein Bildfeature darf aber kiirzer sein, da man unter Umstinden ein Modellfeature
in seiner vollen Lange mit einer Sensormessung nicht erfassen kann.

Definition 2.29 (Lingen-Constraint) Es seien Bildfeatures F und Modellfeatures G ge-
geben. Das undre Constraint

Clength = {(fi, g1) | length(f;) < length(gi)}

erlaubt nur Zuordnungen von Bildfeatures f; auf Modellfeatures g, falls f; nicht langer
als g ist.

Das Liangen-Constraint kann durch erweiterte Matchingmoglichkeiten auch nicht
aktiviert sein. Hier soll im folgenden aber immer von der Giiltigkeit des Constraints
ausgegangen werden.

Betrachtet man zwei Modellfeatures g7 und g», so besitzen diese einen eingeschlosse-
nen Winkel zueinander. Zwei auf diese beiden Modellfeatures abzubildende Bildfea-
tures f1 und f, miissen demzufolge natiirlich auch einen solchen Winkelwert besitzen.
Dieser darf aber im Rahmen der Messungenauigkeit vom urspriinglichen Winkel dif-
ferieren.

Definition 2.30 (Winkel-Constraint) Sind (f1, g1) und (f2, g2) zwei Zuordnungen zwi-
schen Segmentfeatures, so muss der Winkel zwischen f1 und f; im Rahmen der Mess-
genauigkeit mit dem Winkel zwischen g1 und g; iibereinstimmen.

Cangle ={((f1, 91 ), (f2, 92)) | 4(91) 92) € [Zmin(f1,f2), Zmax(f1, f2)1}

Algorithmisch betrachtet bearbeitet man ein Winkel-Constraint folgendermafSen: Man
sucht fiir ein Segmentfeature f; ein passendes Bildfeature g;. Ist dann eine Zuord-
nung (f1,g1) gegeben, wihlt man aus den verbliebenen Bildfeatures ein weiteres f;
aus. Aus der Menge der Modellfeatures wird dann ein Feature g, gesucht, welches das
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Winkel-Constraint erfiillt. Eine solche Anfrage kann effizient bestimmt werden, falls
die Kartensegmente nach Ausrichtung sortiert vorliegen.

Neben dem Winkel kann man auch die Abstdnde zweier Bildfeatures betrachten. Be-
trachtet man zwei Modellfeatures g; und g5, besitzen diese gewisse Abstinde zueinan-
der. Diese kann man durch das sogenannte Abstands-Intervall definieren:

Definition 2.31 (Abstands-Intervall) Seien s; und s, C R? Segmente in der euklidi-
schen Ebene, seid : R?2 x R2 —» R >0 die euklidische Abstandsfunktion. Dann ist das
Abstandsintervall [m, M] von s7 und s; durch

m:= min min d(p1,p2)

P1EST P2€ES2
und
M := max max d(q1, q2)
qi1€s1 q2€82
definiert.

Es werden also Punktepaare (p1,p2), (d1,q2) € s1 x s betrachtet, so dass deren eu-
klidischer Abstand d(p1,p2) minimal beziehungsweise d(q1, q2) maximal wird. Der
maximale Abstand wird dabei zwischen Endpunkten angenommen. Zur Berechnung
der minimalen Abstdnde sind zusétzlich die Langen der Lote von jedem Endpunkt des
einen Segmentes auf das andere zu betrachten (siehe Abbildung 6). Mit dem Abstands-

Fiir zwei Segmente s7 und s, kann man den minimalen Abstand m und den maximalen|
Abstand M definieren. Demzufolge werden alle Abstidnde aus [m, M] zwischen beiden|
Segmenten angenommen.
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Intervall kann man nun das folgende Constraint definieren:

Definition 2.32 (Abstands-Constraint) Sind (fq,g1) und (f2,g92) zwei Zuordnungen
zwischen Segmentfeatures, wobei die Bildfeatures f1 und f, eventuell teilweise ver-
deckt sind, so ist im Falle einer geometrisch konsistenten Zuordnung das Abstandsin-
tervall [m¢, My] von f1 und f, im Abstandsintervall [mg, M¢] von g1 und g, enthalten.

Caise = {((f1,91), (f2,92)) | [mg, Mgl C [mg, My}

Das Abstands-Constraint und das Winkel-Constraint kann man auch gleichzeitig ab-
testen und das resultierende Constraint als das Constraint der gegenseitigen Lage be-
zeichnen.

Definition 2.33 (Constraint der gegenseitigen Lage) Es seien (f1,g1) und (f2, g2) Zu-
ordnungen zwischen Bildfeatures f1,f, € F und Modellfeatures g1,9> € G. Das Con-
straint der gegenseitgen Lage ist dann definiert als

Cplace = Cang]e N Caist

Constrainttests in der Praxis

Die Zuordnung der Segmentfeatures geschieht in der Praxis folgendermafien: Dem er-
sten Feature f; eines jeden Paares von Scanfeatures wird ein Kartenfeature g1 zugeord-
net, wobei das Constraint Cepgy, tiber die Segmentlénge erfiillt sein muss. Durch den
vorgegebenen Winkelbereich des zweiten Scanfeatures f, ldsst sich nun aus den Kar-
tenfeatures leicht ein passendes g, finden. Die Kartenfeatures werden dabei in einem
Preprocessingschritt in einer effiziente Suchstruktur abgelegt [122]. Fiir jedes so gewon-
nene Paar von Zuordnungen zwischen Bild- und Modellfeatures wird das Abstands-
Constraint Cgj gepriift und bei Akzeptanz eine vorldufige Hypothese ausgegeben.

Effizienzsteigerung durch Preprocessing

Eine effiziente Speicherung der Kartensegmente ist fiir die Performance des Alignment-
Verfahren wichtig. Dabei soll die Datenstruktur eine effiziente, fehlertolerante Suche
nach Segmenten ermoglichen, um die Constraint-Tests zu beantworten. Um das zu er-
reichen, wird ein Segment u durch ein Quadrupel u = (8, p, &, w) parametrisiert (siehe
Abbildung 7). Die Parameter 6 und p beschreiben die orientierte Gerade g, auf der sich
das Segment u = st befindet. p beschreibt dabei den Abstand der Geraden g zum Ur-
sprung und 0 den Winkel mit der positiven x—Achse und der Normalen von g. Der Ab-
stand p ist positiv, wenn der Ursprung links von g liegt, ansonsten negativ. Die beiden
anderen Parameter « und w beschreiben die Lage des Segmentes u auf der Geraden g.
Anfangs- und Endpunkt werden dabei durch ihren Abstand zum Fufspunkt des Lotes
des Koordinatenursprungs auf g beschrieben, wobei der Abstand in Geradenrichtung
positiv, in entgegengesetzter Richtung negativ gewertet wird.
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Aufruf: compute-feature-pairing()
Input: zwei Segmentfeatures f1, f; aus dem Bild
Output: minimale Feature-Zuordnungen oder die leere Menge
1 if (eingeschlossenen Winkel der Segmente # 0 A # 180) then
Berechne Bereichsanfrage fiir f1 und erhalte g;
if (Orientierungsvorwissen passt) then
if (length(f,) < length(gy)) then
if (g erfiillt Winkel-Constraint C,,g1e) then
if (Kartensegmente g und g, nicht parallel) then
if (Orientierungsvorwissen fiir das zweite Paar) then
if (Abstands-Constraint ist erfiillt) then
Akzeptiere die Feature-Zuordnung M = {(f1, g1), (f2, 92)}
10 end if

N

O 0 NI O U b W

11 end if
12 end if
13 end if

14 end if

15 end if

16 end if

Modellierung der Ungenauigkeiten

Die Anfragesegmente werden als Punktmengen aus einem verrauschten Scan gewon-
nen. Jede zugeordnete Gerade besitzt dann eine individuelle Fehlerabschitzung 6. Da
die Anfragesegmente nur ungefdhr den Segmenten der Karte entsprechen, ja sogar
nur Teilsegmente sein konnen, muss die Anfrage an die Datenstruktur Unsicherheiten
reprasentieren. Demzufolge wird kein individuelles Anfragesegment als Anfrage an
die Datenstruktur gestellt, sondern ein Hyperquader, d.h. fiir jeden Parameter der
Anfrage ein eigenes Anfrageintervall verwendet.

Hat man also ein unsicheres Bildfeature f = (0, p, &, w) extrahiert, mochte man zumin-
dest die Orientierungsunsicherheit und Distanzunsicherheit in Form von Intervallen
quantifizieren. Die Unsicherheits-Intervalle fiir die Parameter « und w seien beliebig
grofs, da eine Einschrankung dieser Parameter algorithmisch nicht lohnenswert ist.

Die Orientierungs-Ungenauigkeit A8 qx bekommt man mit Hilfe der individuellen
Fehlerungenauigkeit 6 eines extrahierten Segments. Betrachtet man eine Feature-Zu-
ordnung zwischen einem Bildfeature f und einem Modellfeature g = st, so darf das
Feature g jede Lage innerhalb der Fehlerhiille um f annehmen. Nun muss man aber das
Feature f als Anfragefeature festhalten und kann g um einen Winkel A8, variieren.
Dieser Winkel wird berechnet (siehe Abbildung 8) durch sin ABmax = %. Somit ergibt

sich der Anfragebereich fiir die Orientierung zu [0 — ABmax, 0 + ABmax].
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w >0

D _

X

Parametrisierung eines Segments durch einen Winkel 6, eine Distanz vom Ursprung p
und Distanzen « fiir den Anfangspunkt s und w fiir den Endpunkt t vom Lotpunkt.

Entfernungsungenauigkeit

Die Entfernungsungenauigkeit kann man abschitzen, indem man zum Anfrage-
segment f und dem Messfehler 6 die Geraden betrachtet, auf denen ein giiltiges
Modellfeature liegen kann.

Betrachtet man Abbildung 9, kann man vier extremale Geraden ausmachen, welche
fiir einen minimalen und einen extremalen Distanzwert in Frage kommen, die zu f
parallelen Geraden welche h; und h; im rechten Winkel schneiden, und die beiden
diagonalen Geraden, welche h; und h; mit einer Distanz & von s und t scheiden. Man
kann also dmin und dmax ermitteln, indem man die Abstiande des Ursprungs zu den
Geraden ermittelt.

Bereichsanfrage

Sind nun die Intervalle fiir kompatible Segmente aus der Karte bekannt, so kann an
eine geeignete Suchstruktur eine entsprechende Bereichsanfrage gestellt werden. Fiir
ein Segment f ergibt sich eine Bereichsanfrage der Form

[0 — ABmax, 0 + ABmax] X [P — dmin, P + dmax] X | — OO>+OO[ x| — OO)"'OO[

Hier bietet sich ein 4-d-Baum [225] fiir n Punkte aus R* an. Mit einer Zeitkomplexitat
aus O(nlogn) ladsst sich dieser aufbauen und benétigt linear viel Speicherplatz. Be-
reichsanfragen konnen damit in Zeit aus O(n3/* + a) beantwortet werden, wobei a die
Grofse der Antwort bezeichnet.
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Bildfeature f mit Fehlerhiille  und Modellfeature g = st

Zeit- und Speicherkomplexitat des Alignment-Verfahrens

Fiir das Alignment-Verfahren ergibt sich das folgende Komplexitatsresultat.

Korollar 2.34 (Komplexitit des Alignment-Verfahrens) Das  Alignment-Verfahren
nach Algorithmus 2.8 und 2.9 benétigt bei m Bildfeatures und n Modellfeatures eine
Zeit- und Speicherkomplexitit von O(n?m?).

Beweis: In der Vorverarbeitungsphase muss zum Aufbau der Suchstruktur ein 4-d-
Baum fiir die n Segmente der Karte aufgebaut werden, was sich in einer Zeit von
O(nlogn) realisieren ldsst, ebenso das Sortieren der Kartensegmente nach der Rich-
tung. Die Segmente der Karte benotigen insgesamt einen Speicheraufwand von O(n).

In der Anfragephase konnen einem Bildfeature hochstens O(n) viele Modellfeatures
zugeordnet werden, sodass die Anzahl minimaler Matchings aus O(m?n?) ist. Von
gleicher Komplexitit ist die Anzahl der zu speichernden vorldufigen Hypothesen, also
O(m?n?). O

2.3.2 Pose Clustering

Das Pose-Clustering ist eine Verallgemeinerung der Hough-Transformation [159-161].
Die Hough-Transformation wurde in der Literatur hauptsichlich fiir die Erkennung
von geometrischen Primitiven aus Pixelbildern verwendet. Hier wird das Prinzip auf
den Parameterraum der Transformationen angewendet. Dieser wird in Zellen diskre-
tisiert, wobei jede Zelle eine Menge von Transformationen enthilt und mit einem zu-
néchst leeren Matching markiert wird. Sind alle Zuordnungen abgearbeitet, werden
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' h1

Alle Modellfeatures, welche innerhalb des Korridors von f liegen, kommen als Zuord-
nungspartner fiir f in Frage.

Zellen mit maximalem Matchingwert gesucht und als Hypothesen ausgegeben. Bei der
Anwendung des Prinzips auf die Praxis kristallisieren sich folgende Bereiche heraus,
die fiir die Effizienz des Verfahren entscheidend sind:

e Speicherung des Histogramms des Transformationsparameterraumes
Das Histogramm soll effizient und speichergiinstig abgelegt sein.

e Markierung der Zellen unter Ungenauigkeiten
Ein Bildfeature und dessen Ungenauigkeit muss sich entsprechend in der Mar-
kierung der Zellen niederschlagen.

e Auswertung des Matching-Histogramms
Das Histogramm muss fehlertolerant ausgewertet werden unter Berticksichti-
gung von Ausreifiern, die ignoriert werden sollen.

Diskretisierung und Speicherung des Histogramms

Ein zu wihlender Parameter ist die Feinheit der Diskretisierung. Sie wird durch die
Genauigkeit festgelegt, mit der die Features aus dem Scan extrahiert wurden.

T= min  dmpax(f)
f Scanfeature
legt dabei die Feinheit der Diskretisierung in den Translationsrichtungen fest. Dabei
bezeichnet dmax(f) den maximalen Sensorwert fiir ein Feature f. T reprasentiert also
den minimalsten der von der Feature-Menge F erreichbaren maximalen Sensorwert.
Somit stellt diese Grofie einen Anhaltspunkt fiir die zu erreichende Genauigkeit der
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Aufruf: pose-clustering()

Input: Menge F der Bildfeatures, Menge G der Modellfeatures, Schwellenwert y

Output: Menge M moglicher Matchings

1 Bestimme T und o, die Diskretisierungsparameter.

2 Diskretisiere den Transformationenraum in Zellen.

3 // Markierungsphase

4 Initialisiere jede Zelle C.

5 for {alle moglichen Feature-Zuordnungen (f, g)} do

6  Bestimme die Menge der Zellen im Transformationenraum, die durch (f, g)

induzierte Transformationen enthalten.

7 Fir jede solche Zelle C fiige die Zuordnung (f, g) zum Matching M(C)
hinzu.

end for

// Auswertungsphase

10 for {alle Zellen C} do

11 if {Zahler von C iiberschreitet Schwellenwerty } then

12 Flige Feature-Zuordnung der Menge M hinzu.

13 endif

14 end for

15 return M

O

Positionsbestimmung dar.

Aquivalent dazu legt

o= min AOmax(f)
f Scanfeature

die Feinheit der Diskretisierung des Transformationsparameterraumes in 8-Richtung
fest. Der Wert ABnqx wurde in Abschnitt 2.3.1 hergeleitet.

Aus Speicherplatzgriinden wird kein statisches, dreidimensionales Array zur Spei-
cherung der Zellen verwendet, sondern ein Worterbuch, das jeweils einem Tripel
ganzer Zahlen, das die Koordinaten der Zelle in Diskretisierungseinheiten angibt,
ein Feature-Matching zuordnet. Dadurch wird eine schlechtere Laufzeit gegen den
Speicherplatzgewinn getauscht.

Markierung der Zellen

Es wird tiber die Menge aller Zuordnungen (f,g) von Bildfeatures f € F aus dem
Bild- und Modellfeatures g € G iteriert. Zu jeder dieser Zuordnungen wird eine Reihe
von Rotationswinkeln ¢71,..., @s mit @i.1 — @; = o berechnet, so dass f nach einer
Drehung um ¢; (i € {1,...,s}) in seiner Richtung hochstens um den bei der Extraktion
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Links ist das Modellfeature g mit entsprechender Fehlerhiille abgebildet. Rechts ist das|
Histogramm mit seiner Feinheit T abgebildet. Entsprechend der Fehlerhiille von g wer-
den die Abbildungen @; berechnet und die Zellen im Histogramm markiert.

gemachten Winkelfehler von der Richtung von g abweicht.

Zu jeder dieser Rotationen ¢; um den Ursprung wird eine Translation u; berechnet, die
die Mittelpunkte der Segmente aufeinander abbildet. Die Verkniipfung dieser Rotation
@i mit der Translation u; liefert die Abbildung ®; (Abbildung 10).

In der Umgebung dieser Abbildung werden im Parameterraum der Transformatio-
nen orthogonale Gitterpunkte berechnet, deren Ausbreitung von der Langendifferenz
zwischen den Segmenten f und g sowie von der Ungenauigkeit & abhdngt, mit der
das Scanfeature f extrahiert wurde. Die Transformationen auf diesen Gitterpunkten
entsprechen der Abbildung ®; verkettet mit einer zu g parallelen und orthogonalen
Verschiebung. Das berechnete Gitter ist im allgemeinen gegen die Diskretisierung des
Transformationenraumes verdreht und daher um den Faktor v/2 feiner als die Diskre-
tisierung T zu wahlen, um alle zu markierenden Zellen innerhalb des Fehlerbereichs
zu treffen. Die Zdhler der Zellen in denen die berechneten Gitterpunkte liegen, werden
fir die Zuordnung (f, g) um eins inkrementiert.
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Auswertung des Histogramms

Die Auswertung der Zellen ist der wichtigste Schritt des Pose-Clusterings. Nachdem
alle Zuordnungen moglicher Bildfeatures f mit Modellfeatures g berechnet und mar-
kiert wurden, muss tiber die Histogramm-Datenstruktur iteriert werden, um Zellen
mit moglichst hohem Zihler zu finden. Dabei wird ein Schwellenwert eingefiihrt, ab
welchem erst Matchings generiert werden, um AusreifSer und falsche Zuordnungen
auszuschliefien. Dieser Schwellenwert wird relativ zum grofsten entdeckten Matching
in Prozent vom Benutzer festgelegt, und liegt tiblicherweise bei 80%. Aus allen Zel-
len, die diesen Schwellenwert iibersteigen, wird ein vorldufiges Matching berechnet,
welches abschliefiend mit einem Verifikationsverfahren zu verifizieren ist.

Zeit- und Speicherkomplexitat

Fiir das obige Matchingverfahren ergibt sich die folgende Abschidtzung der Komplexi-
taten:

Korollar 2.35 (Speicher- und Zeitkomplexitit) Fiir das Pose-Clustering Verfahren
nach Algorithmus 2.10 ergibt sich bei m Bildfeatures eine Gesamtlaufzeit der Mar-
kierungsphase aus O((m - %)log(m . %)). Dabei ist L die Summe der Lingen aller
Modellfeatures. Der Speicherplatzbedart des Verfahrens wird durch die Anzahl mar-
kierter Zellen bestimmt, welcher bei insgesamt m Bildfeatures somit aus O(m - %)
ist.

Beweis: Der maximale Extraktionsfehler orthogonal zum entsprechenden Segment
sowie der maximale Winkelfehler werden als beschrankt angenommen, das heifdt es
existiert eine Konstante ¢ € N, so dass diese beiden Fehler durch ct beziehungsweise
durch co beschrankt sind.

Sei L die Summe der Ldngen aller Modellfeatures, also die insgesamt modellier-
te Wandldange. Dann ist fiir jedes Segmentfeature aus dem Bild die Anzahl der in
der Markierungsphase zu berechnenden Transformationen aus O(L), da die Schritte
senkrecht zu einem Kartensegment g in der Rotationsdimension und der entsprechen-
den Translationsrichtung jeweils durch die Konstante ¢ beschréankt sind und in der
Translationsrichtung parallel zum Kartensegment g der Lange | durch [1] nach oben
abgeschitzt werden konnen. Die Anzahl markierter Zellen bei insgesamt m Scanseg-
menten ist somit aus O(m - %), da die Anzahl der berechneten Transformationen pro
markierter Zelle mindestens 1 ist. Unter der in realen Szenarien erfiillten Annahme,
dass fiir jede Position des Roboters und damit fiir jede Transformation nur geometrisch
konsistente Matchings beschréankter Grofie existieren, wird durch jede markierte Zelle
konstant viel Speicherplatz belegt, so dass die genannte Abschitzung fiir die Anzahl
markierter Zellen die Speicherkomplexitdt des Algorithmus wiedergibt.

Da der Worterbuchzugriff in logarithmischer Zeit erfolgt, ergibt sich fiir m Scanseg-
mente insgesamt eine Gesamtlaufzeit der Markierungsphase aus O((m - %) log(m - %)).
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Die Suche nach Matchings, die relativ zum maximalen konstruierten Matching hinrei-
chende Grofse besitzen, kann durch zweimaliges Traversieren des Worterbuches erle-
digt werden. Somit wird die Gesamtlaufzeit von der Markierungsphase dominiert und
ist ebenfalls aus O((m - %) log(m - %)). a

2.3.3 Geometrisches Hashing

Geometrisches Hashing ist ein zuordnungsbasierter Ansatz der modellbasierten Objek-
terkennung [236]. Dieser basiert im Gegensatz zu den bisherigen Ansitzen auf einem
Preprocessingschritt, in dem geometrisch-invariante Informationen der Modellfeatures
in einer Hashtabelle indiziert werden [164,221,222]. In der Erkennungsphase konnen
dann sehr schnell mit Hilfe der Vorverarbeitung Anfragen bearbeitet werden. Das all-
gemeine Verfahren fiir einen beliebigen Featuretyp wird nachfolgend beschrieben.

Preprocessing

Im Vorverarbeitungsschritt (siehe Algorithmus 2.11) bestimmt man abhéingig von der
Transformationsgruppe aus der Menge der Modellfeatures die Menge der Basen. Eine
Basis B ist hier eine minimale Menge von Features {g7, . . ., gi} mit der Eigenschaft, dass
aus den transformierten Basisfeatures {¢(g1), ..., d(gk)} zusammen mit den Urbildern
auf die Transformation ¢ € 7PR zuriickgeschlossen werden kann.

Fiir jede Basis B werden die restlichen Modellfeatures, welche nicht zur Basis geho-
ren im Bezugssystem dieser Basis beschrieben. Genauer werden Invarianten I(g;) der
einzelnen Modellfeatures g; beziiglich der gewéhlten Basis B berechnet. Diese Invari-
anten dienen dann als r—dimensionaler Schliissel in einer Hashtabelle, in der die Basis
entsprechend abgelegt wird.

Definition 2.36 (Geometrische Invariante) Fiir eine Basis B und fiir ein Feature f be-
schreibt eine Menge von geometrische Invarianten I(f) eine eindeutige Charakterisie-
rung dieses Features beziiglich der Basis und beziiglich der betrachteten Transformati-
onsgruppe TPR .

Objekterkennung

In der Erkennungsphase oder Anfragephase (siehe Algorithmus 2.12) werden aus der
Menge der Bildfeatures alle moglichen Basen gebildet. Dabei wird davon ausgegangen,
dass die Bildfeature-Menge F sehr klein ist. Betrachte nun eine gewdhlte Basis B; der
Bildfeatures. Fiir die verbliebenen, nicht zur Basis gehtrenden Bildfeatures f; werden
nun die Invarianten I(f;) berechnet und in der Hashtabelle Hash die passenden Mo-
dellbasen gesucht. Jede getroffene Modellbasis bekommt nun eine Stimme, d.h. man
benotigt zusatzlich eine Datenstruktur, welche einen Zahler fiir jede mogliche Modell-
basis enthilt, sodass dieser Zihler erhoht werden kann. Nachdem alle Bildfeatures und
alle Basen abgearbeitet worden sind, sucht man die besten Modellbasen heraus, d.h.
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Aufruf: gh-preprocessing-step()

Input: Menge von Modellfeatures G

Output: Hashtabelle Hash mit den abgelegten Basen
1 Sei Hash eine Hashtabelle.

2 for {alle Basen B C G der Modellfeatures} do

3  for {alle Modellfeatures g, € G\B} do

4 Berechne die Invarianten I(g.,) von g, relativ zu B.

5 Fiige die Basis B unter dem Schliissel I(g,) in Hash ein.
6 end for

7 end for

diejenigen, welche den hochsten Zahler erreicht haben, und bestimmt fiir diese Basen
entsprechend deren Transformationen ©.

Modellierung der Basen und Berechnung der Invarianten

Als Features sollen hier Linien dienen. Dabei bezeichne r die Distanz der Normalen
von der Linie zum Ursprung des Koordinatensystems. ¢ bezeichnet demnach dann

den Winkel zwischen der Normalen und der positiven X—Achse (siehe dazu auch
Abbildung 7).

Eine Basis besteht dann aus zwei Linien mit der sich die Invarianten (¢, r) zu einer
beliebigen dritten Linie berechnen lassen. Dabei gilt die Voraussetzung, dass die Linien
nicht parallel liegen und sich alle drei Linien nicht in einem gemeinsamen Punkt
schneiden. Fiir eine Rigid-motion, die hier betrachtet wird, benttigt man drei Linien,
da ansonsten die Eindeutigkeit der Transformation nicht gegeben ist.

Um zu einer Basisbeschreibung zu kommen, und damit eine Beschreibung fiir alle
anderen Linienfeatures zu bekommen, muss man folgendermafien vorgehen: Man
sucht eine Transformation P, welche die erste Linie auf die X—Achse abbildet und
die zweite Linie, welche die Basis beschreiben soll so, dass die beiden Linien sich im
Ursprung des Koordinatensystems schneiden. Diese Transformation kann man dann
zur Bestimmung der Invarianten einer dritten Linie anwenden.

Betrachte nun eine Rigid-motion T mit

R b cosd sind Dbl
T= < 0 1 ) =| —sind cosd b2 (2.18)
0 0 b3

Dabei ist R eine Rotationsmatrix und b ein Translationsvektor. Dadurch ergibt sich P als

—I\T
P=(T "= ( —l£$(R)—1)T ? > = ( _JjTR ? > (2.19)
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_ Algorithmus 2.12: Erkennungsschritt beim Geometrischen Hashing
Aufruf: gh-recognition-step()
Input: Menge von Bildfeatures F, Hashtabelle Hash
Output: Menge von Transformationen T
1 Sei T = ) eine Menge von Transformationen.
2 repeat
3  Leere die Menge der Kandidatenbasen.
Wihle aus der Menge F; der Bildfeatures eine Basis B; C F;.
for {alle Bildfeatures f; € F;\Bi} do
Berechne die Invarianten I(f;) von f; relativ zu B;.
Finde durch Nachschauen in der Hashtabelle diejenigen zu B passenden Ba-
sen {B1, ..., By} von Modellfeatures, fiir die Modellfeatures mit denselben In-
varianten I(f;) existieren.
8 for {alle Basen B,,, € {B1,...,By}} do

NN G

9 Filige By zur Menge der Kandidatenbasen hinzu beziehungsweise erhhe
einen Zihler fiir B, falls sie schon vorhanden war.
10 end for
11 end for

12 until {es gibt noch Basen von Bildfeatures}

13 for {alle Kandidatenbasen B, mit groffem Zihler} do

14  Bestimme eine Transformation ¢, die die Features aus B; auf die entsprechenden
Features aus B, abbildet.

15 Verifiziere oder falsifiziere ¢, und fiige ¢ im verifizierten Fall an T an.

16 end for

Es folgt
Pt (5 ) (220)
Hat man nun allgemein zwei Linien, beschrieben durch ihre Parameter
a; = (cos ¢y, sin g, —r1) " (2.21)
und
az = (cos dy,sindy, —12) 7 (2.22)

sollen diese mittels P abgebildet werden auf

e1 = (cos %[, sin g, 0)" (2.23)
und
e> = (cosp,sinp,0)’ (2.24)

Dabei ist p ein fester, aber unbekannter Winkel. Es soll also gelten:

A1Pa; = ejund A\yPary = es (2.25)
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Es folgt

—sind cosd cosp —sin ¢ sin p

(Aai,Aza2) =P e, ea) = cosd sind cosp + cos P sinp (2.26)
by bijcosp+ bysinp
Damit ergibt sich
b

A= —= (2.27)

und

~ bycosp+bysinp

A2 (2.28)

Damit kann man nun zwei Matrizen P bestimmen, welche die Transformation be-
schreiben.

sin ¢ —cos ¢

0
pl — ( cos P sin ¢ 0 )
csc(dpr — o) (r2sindy —rysinda) csc(dpr — dp2)(—r2c0s dq +T1c0s o) 1

(2.29)
und
—sin ¢4 cos b 0
pl) = —cos ¢ —sin ¢ 0
csc(dpr — ¢2)(r2sindy —rysinda) csc(dpq — d2)(—Tr2c08 g +T1cos o) 1
(2.30)
Fiir eine abzubildende dritte Linie
az = (cos ¢p3,sin ¢z, —r3) " (2.31)

ergeben sich dann unter Anwendung von P(!) die Berechnungsvorschriften fiir die In-
varianten (¢, /)

¢ = b3 — d1 +% (2.32)
V=t e rasin(ds — 1) - isin(s - ¢2) (2.33)
oder mit P2
&' = b3~ o1+ Y 239
= e rasin(ba — 1) Tisin(s - b)) (2.35)
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Diskretisierung und Anfrage unter Unsicherheiten

Fiir eine effiziente, mit Matchingfehlern arbeitende Umsetzung des Algorithmus ist
es zundchst erforderlich, den Wertebereich der Invarianten zu diskretisieren, um mit
Integer-Werten als Schliissel- oder Hashwerten effizient arbeiten zu konnen. Diese
Diskretisierung modelliert in gewisser Weise natiirlich schon fehlerbehaftete Anfragen.

Um den tatsdchlichen Fehler bei der Objekterkennung zu modellieren, verwendet man
zwei konstante Fehlerwerte, welche das Fehlerintervall der Invarianten bestimmen. Fiir
jede Invariante konnen die extrahierten Werte dann in den Intervallen [¢ — MAXR, ¢ +
MAXR] bzw. [r — MAXD, r + MAXD)] liegen. In der Praxis haben sich MAXR=18 und
MAD=2 bewihrt.

Komplexitat

Korollar 2.37 (Speicher- und Zeitkomplexitit des Preprocessings) Es bezeichne
m die Anzahl der Modellfeatures. Dann bendétigt das geometrische Hashing im
Preprocessing-Schritt eine Laufzeit und einen Speicherplatzbedarf von O(m**1),
wobei k die GrofSe der Basis reprédsentiert.

Beweis: Sei k die (als konstant angenommene) Grofie einer Basis. Es bezeichne wei-
ter m die Anzahl der Modellfeatures. Dann ist die Anzahl der moglichen Modellbasen
aus O(mk¥), und im Preprocessing-Schritt (Algorithmus 2.11) ist die Anzahl der Kom-
binationen aus Modellfeature und Modellbasis, fiir die Invarianten in konstanter Zeit
berechnet werden, aus O(m**'). Also ist auch die Laufzeit und der Speicherplatzbe-
darf aus dieser Gréfienordnung, da Invarianten und Basis in einer Hashtabelle abgelegt
werden.

O

Korollar 2.38 (Zeitkomplexitit einer Anfrage) Es bezeichnen die Anzahl der Bildfea-
tures und m die Anzahl der Modellfeatures. Dann benétigt das geometrische Hashing
eine Anfrage-Laufzeit von Om*T . mk

Beweis: Betrachte zundchst den Fall fiir eine Bildfeaturebasis B mit Grofie k. Dann
sind fiir n — k weitere Bildfeatures, welche nicht zur Basis gehoren, in jeweils kon-
stanter Zeit Invarianten zu bestimmen und entsprechende Basen aus der Hashtabelle
auszulesen. Im schlechtesten Fall konnen dies alle gespeicherten Basen der Hashtabel-
le sein. Somit ergibt sich fiir eine gewihlte Bildfeature-Basis eine Laufzeit aus O(n-mX).

Unter der optimistischen Annahme, bei Anfragen an die Hashtabelle jeweils eine
beschrankte Anzahl an Modellbasen zu erhalten, ist die Laufzeit fiir eine gewéhlte
Bildfeaturebasis linear in der Anzahl der Bildfeatures.

Werden alle moglichen Basen aus der Menge der Bildfeatures betrachtet, wie in Algo-

rithmus 2.12 vorgesehen, miissen n* Basen betrachtet werden.
Damit ergibt sich eine Gesamtlaufzeit von OMm*T . mk). O
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Pruningmethoden zur Effizienzsteigerung

Realistische Karten, wie sie eingesetzt werden sollen, sind sehr komplex und besitzen
eine grofie Anzahl von Features oder Segmenten. Gerade das geometrische Hashing
geht hier sehr unintelligent vor und berechnet fiir jeweils drei beliebige Segmente der
Karte alle moglichen Invarianten.

Da jedoch nur Laser-Entfernungsscans zum Einsatz kommen, kann auch deren Sicht-
barkeitsbedingung verwendet werden. So konnen sich zwei Segmente nicht sehen, die
sich mehr als 50 Meter entfernt voneinander befinden, da der Laser-Entfernungsmesser
eine angenommene Reichweite von 50 Metern besitzt. Auch sind solche Segmente nicht
sichtbar, die sich in unterschiedlichen Raumen befinden oder auf unterschiedlichen
Seiten einer Wand.

Man kann die Sichtbarkeitsbedingung erfiillen, indem ein Vorverarbeitungsschritt
vor der eigentlichen Invariantenberechnung abgearbeitet wird. Dabei wird jedem
Segmentfeature der Modellfeature-Menge eine Menge von sichtbaren Segmenten zu-
geordnet.

Betrachte zunéchst die Standarddefinition eines Graphen, bekannt aus der Graphen-
theorie [127]:

Definition 2.39 (Graph) Ein gerichteter Graph (oder einfach Graph) ist ein Quadrupel
G = (V,R, &, w) mit folgenden Eigenschaften:

1.V ist eine nicht leere Menge, die Eckenmenge des Graphen.

2. R ist eine Menge, die Pfeilmenge des Graphen.

3.Esgilt VN R =.

4.0c: R — Vund w : R — V sind Abbildungen, wobei «(r) die Anfangsecke und w(r)
die Entdecke des Pteils T ist.

Der Graph heifst endlich, wenn [V U R| < +o0.

Definition 2.40 (Schlinge, parallel, invers) Sei G = (V,R, &, w) ein Graph. Ein Pfeil r €
R heifst Schlinge, wenn «(r) = w(r). Der Graph G heifst schlingenfrei, wenn er keine
Schlingen enthélt. Zwei Pfeile r und ' heifSen parallel, wenn v # v/ und «(r) = o(r’)
sowie w(r) = w(r'). Die Pfeile heifSen invers, wenn «(r) = w(r') sowie w(r) = ().
Ein ungerichteter Graph besitzt nur die Kanten e € R mit e = (u,v), wobei u,v € V.
Man schreibt dann einfach G = (V,R).

Die im folgenden betrachteten Graphen sind alle ungerichtet. Dann kann man einen
Sichtbarkeitsgraphen definieren in folgender Weise:

Definition 2.41 (Sichtbarkeit-Graph) Ein Sichtbarkeitsgraph G;s = (E, V) besteht aus
einer Eckenmenge E, reprédsentiert durch die Mittelpunkte der Segmente und ungerich-
teten Kanten V, welche den minimalen Abstand und die Sichtbarkeit zu einem anderen
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Segment représentieren. Existiert keine Kante zwischen zwei Ecken, sind die Segmente
auch nicht fiireinander sichtbar.

Die Berechnung des kompletten Sichtbarkeitsgraphen kann jedoch nicht als Performan-
cesteigerung gewertet werden, weshalb einfache Pruningmethoden Abhilfe schaffen
sollen:

e Nearest Neighbour Pruning
Die Idee des Nearest Neighbour Prunings ist es, eine fest vorgegebene Anzahl von
ndchsten Nachbarn um das betrachtete Segment herum zu verwenden. Vorteil
dieses Verfahrens ist die Mafistabsunabhédngigkeit und die Schnelligkeit.

e Distanz Pruning

Die Idee des Distanz Prunings ist es, um ein betrachtetes Segment einen Kreis mit
einem gewissen Durchmesser zu legen und dann diejenigen Segmente in der Kar-
te zu verwenden, die diesen Kreis schneiden. Diese Segmente gelten als sichtbar.
Vorteil dieses Verfahrens ist dessen Schnelligkeit. Nachteile ergeben sich daraus,
dass u.U. zu wenig Segmente verwendet werden, wenn etwa die Karte nur aus
wenigen Segmenten mit groflen Abstdnden zwischen diesen besteht. AufSerdem
werden u.U. auch Segmente verwendet, die auf unterschiedlichen Seiten einer
Wand liegen und damit in unterschiedlichen Rdumen.

e Sektorpruning
Beim Sektorpruning versucht man einen Sichtbarkeitsgraphen aufzubauen, wo-
bei die Sichtbarkeit auf k Sektoren eines Kreises beschrénkt ist. Innerhalb dieser
Sektoren werden die p ndchsten Nachbarn mit zum Preprocessing herangezogen.
Dieses Verfahren kann die Nachteile des Distanzprunings beheben, indem wirk-
liche Sichtbarkeitsrelationen herangezogen werden. Jedoch ist der Aufwand zum
Erstellen des reduzierten Sichtbarkeitsgraphen schon zu grofs.

Fiir die obigen Pruningmethoden kann man folgende Komplexitdtsabschdtzungen her-
leiten:

Korollar 2.42 (Komplexitit der Pruningmethoden) Die Pruning-Verfahren haben eine
Zeitkomplexitit von O(m?) und eine Speicherkomplexitit von O(mlogm). Dabei ist m
die Anzahl der Modellfeatures.

Beweis: Fiir die Speicherung des reduzierten Sichtbarkeitsgraphen bendtigt man m
Ecken und im schlechtesten Fall m? Kanten, sodass sich die Speicherkomplexitit zu
O(m?) ergibt.

Die Berechnung der ndchsten Nachbarn kann mittels des Voronoi-Diagramms [121] er-
folgen. Diese hat bei m Features eine Berechnungskomplexitdt von O(mlogm). Fiir
jedes Segment betrachten die obigen Pruningmethoden eine konstante Anzahl von Fea-
tures. Die Feststellung, ob sich zwei Segmente gegenseitig sehen konnen, liegt in O(m),
da man jedes Segment mit einer festen konstanten Anzahl vergleichen muss. Insgesamt
gibt sich eine Zeitkomplexitat aus O(mlogm). O
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Da sich im spéteren Verlauf der Arbeit herausgestellt hat, dass das geometrische Ha-
shing nicht die Erwartungen eines effizienten Matching-Algorithmus liefert (siehe Ka-
pitel 2.8.2), wird dieser Ansatz nicht weiter verfolgt.

2.4 Transformationsbestimmung

Néchster Schritt auf dem Weg zur Bestimmung hypothetischer Konfigurationen fiir
einen mobilen Roboter ist die Berechnung von Transformationen aus den im vorheri-
gen Abschnitt berechneten Matchings. Es stellt sich also das Problem, aus einer Menge
von Feature-Zuordnungen eine Konfiguration zu bestimmen, d.h. das Problem 2.13 zu
16sen. Damit taucht auch die Frage nach der Genauigkeit der Transformation auf. Diese
wird durch den maximalen Winkelfehler in der Orientierung und durch den maxima-
len rdumlichen Fehler fiir den Ort des Roboters beschrieben. Der Fehler schlédgt sich in
der Definition von Lokalisationshypothesen nieder:

Definition 2.43 (Lokalisationshypothese) Es bezeichne eine Konfigurationp des Kon-
figuratiosraumes C mit einem Unsicherheitsbereich (epos, €orient) €ine Lokalisationshy-
pothese thp = (p, €pos, €orient)- Der Unsicherheitsbereich markiert die Positions- und
Orientierungsungenauigkeit, mit welcher ein Lokalisationsalgorithmus diese Lokalisa-
tionshypothese generiert hat.

2.4.1 Transformationsbestimmung aus wenigen Zuordnungen

Sei nun ein Paar von Feature-Zuordnungen (f1,g1) und (f2, g2) mit f;,f, € F und
g1, 92 € G gegeben. Dabei sei vorausgesetzt, dass die beiden Modellfeatures g7 und g,
nicht parallel sind. Mit (gi) sei fiir i = 1,2 die orientierte Gerade bezeichnet, die das
Kartensegment g; tragt.

Dann hat die optimale Transformation ¢ die Eigenschaft, dass die Winkel zwi-
schen ¢(f1) und g1 sowie zwischen ¢(f;) und g; kleiner oder gleich 90° sind, da durch
sie der Bereich erlaubter Rotationen fiir jede Segmentzuordnung ein abgeschlossenes
Winkelintervall der Breite 180° ist, und der Schnitt zweier solcher Winkelintervalle
nicht leer sein kann (siehe Abbildung 11).

Die Transformation ¢ soll weiter so gewdhlt sein, dass insbesondere ¢(fq) relativ
zu (g1) optimal liegt, d.h. der Mittelpunkt von ¢(f;) liegt auf (g2). AuSerdem soll der
maximale Abstand von Punkten auf ¢(f1) zu (g1) und von Punkten auf ¢(f,) zu (g>)
minimal sein.

Sei 1; die Lange von f; und 6; der Winkel zwischen f; und g; fiir i € {1,2}. Liegt

der Mittelpunkt von ¢(f7) auf (g7) und derjenige von ¢(f2) auf (g2), so ist abhdngig
von der Rotationskomponente y der Abbildung ¢ der maximale Abstand von Punkten
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Beispiel fiir eine Transformation @, welche Bildfeatures f; auf Modellfeatures g; abbil
det.

auf ¢(f1) zu (g1) und von Punkten auf ¢(f;) zu (g2) gleich

b . L .
() = max { F sinly ~ 00, 3 sinty — 02} 236

Durch Minimierung dieser Zielfunktion auf dem erlaubten Winkelbereich erhdlt man
die Rotationskomponente y der Abbildung. Mit der Bedingung, dass die Mittelpunkte
der Bildfeatures auf die Geraden der Modellfeatures abzubilden sind, lasst sich die
Translationskomponente bestimmen, so dass die komplette Transformation gewonnen
werden kann.

Fehlerabschéatzung der Ortes

Durch die Verwendung fehlerbehafteter Segmentfeatures kann die Bestimmung einer
Transformation nicht fehlerfrei sein. Um die Giite der Transformation abzuschéatzen, be-
trachte im folgenden eine Abbildung, welche einem Paar von Segmentfeatures (f1, f5)
ein Paar Modellfeatures (g1, g2) zuordnet.

Der tatsdchliche Standort des Roboters befindet sich im Schnitt zweier Streifen s;
und s;, die parallel zu den entsprechenden Kartensegmenten g; beziehungsweise g,
verlaufen (Abbildung 12). Die Breite der Streifen entspricht den doppelten, orthogona-
len Fehlern der Bildfeatures f; und f5.

Als Abschitzung fiir die Positionsungenauigkeit e,os kann die langere Diagonale des
entstehenden (Schnitt-)Parallelogramms (nach Voraussetzung des vorigen Abschnittes
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2e(f1)

g2

Der tatsiachliche Standort des Roboters befindet sich im Schnitt der beiden Streifen s
und s.

sind g1 und g, nicht parallel) dienen. Diese kann man mit Hilfe des Kosinussatzes
bestimmen.

Dazu sei

ei =2 _ eon(fi) (2.37)

“sin(Z(g1,92))
fir 1 <1 < 2. Dann kann man den Kosinussatz anwenden:

epos = €7 +e3+2-e1-ez-cos(£(g1,92)) (2.38)

Als Abschidtzung fiir die Orientierungsungenauigkeit egrent Wird das arithmetische
Mittel der maximalen Orientierungsfehler der beiden Scansegmente verwendet.

1
€orient = i : (Ad)max(f1) + Ad)max(fZ)) (239)

Siehe dazu auch die Abschnitte 2.2.1 und 2.3.1.

2.4.2 Transformationsbestimmung aus gréReren Matchings

Bei Matching-Verfahren, die mehr als eine minimale Anzahl von Zuordnungen erzeu-
gen, mochte man alle vorhandenen Informationen nutzen, um eine moglichst genaue
Abschédtzung der Position zu erhalten. Betrachte also im folgenden ein Matching M
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mit k Feature-Zuordnungen.

Der einfachste Weg grofiere Matchings zu behandeln besteht darin, Teilmengen der
Zuordnungen zu verwenden und fiir alle diese mit oben beschriebenem Verfahren je-
weils eine Transformation zu bestimmen. AnschliefSend verschmilzt man die erzeugten
Transformationen zu einer einzigen Transformation (siehe Algorithmus 2.13). Somit
wird genau eine Lokalisationshypothese fiir ein ausgezeichnetes Matching erzeugt.
Dabei wird mit jeder weiteren Zuordnung der Fehler der Abschédtzung kleiner, da

Aufruf: transformation-estimation()
Input: Feature-Matching fm
Output: Lokalisationshypothese lhp
1 LHP =0
2 Suche zuldssige Segmentpaare aus dem Matching heraus, verbiete zu spitze und zu
stumpfe Winkel.
3 while {Iteriere tiber alle zuldssigen Feature-Zuordnungen} do
4  Hole die nédchste Feature-Zuordnung fp.
5 Berechne die Konfiguration p aus der Transformation.
6  Berechne den Positionsfehler ep,s und Winkelfehler eqrient-
7 Flige lhp = (p, €pos, €orient) an LHP an
8 end while
9 if {LHP # ()} then
10  Berechne eine Transformation und damit EINE lhp.
11 end if

anschaulich die erlaubten Positionen fiir den Roboter geschnitten werden.

Das Verschmelzen der einzelnden Transformationen fiir ein Matching geschieht folgen-
dermaflen:

Konfiguration p
Als Roboterposition des Ergebnisses wird der Schwerpunkt aller Roboterpositio-
nen der Eingabetransformationen verwendet. Fiir die Roboter-Orientierung wird
die Verteilung der Orientierungen als Punkte auf dem Einheitskreis betrachtet.
An der Stelle des grofiten Bogenabstands zwischen benachbarten Punkten wird
der Kreis gewissermafien ,aufgetrennt” und auf dem nun linearen Stiick das
arithmetische Mittel der iibrigen Orientierungen im Intervall gebildet.

Positionsfehler (epos, €orient )
Als Positionsfehler wird der jeweils ermittelte minimale Positionsfehler und min-
male Orientierungsfehler verwendet.

Die Komplexitit zur Bestimmung aller Transformationen hingt wesentlich von der An-
zahl der erzeugten Matchings ab.
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Korollar 2.44 (Komplexitit der Transformationsbestimmung) Es bezeichne p die An-
zahl der durch ein Matchingverfahren erzeugten Matchings M, welche aus Zuordnun-
gen zwischen Bildfeatures und Modellfeatures bestehen. Bezeichne k die gréfste Menge
von Zuordnungen eines Matchings M. Dann betragt die Zeitkomplexitdt O(p - k - A),
wobei A den Aufwand représentiert, eine Transformation zu berechnen. Die Speicher-
komplexitét betragt O(p).

Beweis: Es werden durch ein Matching-Verfahren p Matchings bestimmt. Jedes Mat-
ching kann maximal k Feature-Paare tragen. Aus diesen Feature-Paaren kann im
einfachen Fall fiir 2 Feature-Paare eine Transformation mit einem konstanten Aufwand
A bestimmt werden. Fiir k Feature-Paare werden k Transformationen bestimmt (Algo-
rithmus 2.13) und diese dann miteinander verschmolzen.

Man benétigt zusétzlichen Speicher fiir die Speicherung der berechneten Transforma-
tionen, welche von der Anzahl der Matchings abhidngen, sodass sich ein Speicherplatz-
bedarf von O(p) ergibt. O

Im Falle des Alignment-Verfahrens ergeben sich O (n?m?) mogliche Matchings der Gro-
Be k = 2 fiir M, sodass man auf O(n?m?) Zeitschritte kommt, da k - A als konstant
angenommen werden kann.

2.5 Verifikation durch Projektion

Der Verifikationsschritt der modellbasierten Objekterkennung dient dazu, mittels der
gesamten zur Verfiigung stehenden Informationen die Menge der erzeugten Lokali-
sationshypothesen HX, zu verifizieren und damit Problem 2.14 zu ldsen. So werden
die getroffenen Entscheidungen bei der Modellierung der Unsicherheiten im Ergebnis
tiberpriift und falsche hypothetische Positionen eliminiert.

Fiir die Verifikation kommen diejenigen Features in Frage, die fiir die Bestimmung
des Matchings keine Rolle gespielt haben. Diese noch nicht zugeordneten Features
des Bildes werden mittels der zur Lokalisationshypothese gehorigen Transformation
auf die Modelldaten projiziert und in deren Umgebung nach passenden Zielfeatures
gesucht. Dabei ist die Ausdehnung der zu durchsuchenden Umgebung von den bei
der Extraktion gemachten Fehlern abhéngig.

Um zu einer Entscheidung tiber Akzeptanz oder Ablehnung der Lokalisationshypothe-
se zu gelangen wird ein Schwellenwert BEST-MATCH festgelegt der angibt wie grofd
der prozentuale Anteil zugeordneter Bildfeatures mindestens sein muss um eine Hy-
pothese zu akzeptieren. Alternativ konnen auch Lokalisationshypothesen akzeptiert
werden, die eine maximale Anzahl von Features zuordnen, oder diejenigen, die den
von zugeordneten Bildfeatures tiberdeckten Winkelbereich maximieren.

59



2 Feature-basierte Lokalisation

Aufruf: verify-hypotheses()

Input: Menge von nicht-verifizierten Lokalisationshyptoehsen HX

Output: Menge von Hypothesen H*

1 Losche alle Feature-Zuordnungen, die aufierhalb der Karte liegen.

2 for {alle Feature-Zuordnungen} do

3 Hole die Abbildung fiir das Matching.

for {alle fiir dieses Matching nicht zugeordneten Bildfeatures} do
Projeziere das Feature f; mittels der Abbildung @; auf die Modelldaten.
Suche abhingig vom Zuordnungsfehler in Suchstruktur nach Modellfeatures.
Wihle ein passendes Modellfeature abhédngig von Distanz aus.
Fiige es in Feature-Zuordnung ein.

end for

10 Merke die grofite Kardinalitét einer Zuordnung.

11 end for

12 Wihle die besten Zuordnungen > BEST-MATCH Prozent der grofiten Feature Zu-

ordnungen aus und fiige sie an H* an.

O 0 N3 O U1

Korollar 2.45 Es bezeichne q die Anzahl der erzeugten Lokalisationshypothesen HX,,
die verifiziert werden sollen. Dann betrédgt der Verifikationsaufwand nach Algorithmus
2.14 O(q - m-n3/4) Zeitschritte. Dabei bezeichnet n die Anzahl der Modellfeatures und
m die Anzahl der Bildfeatures.

Beweis: Die Modellfeatures wurden effizient in einem kd-Baum abgespeichert. Ei-
ne Anfrage benotigt dann O(n3/4) Zeitschritte. Fiir jede Lokalisationshypothese miis-
sen nun die Bildfeatures auf die Karte abgebildet, und fiir jedes Bildfeature muss ein
passendes Kartenfeature gefunden werden. Pro Lokalisationshypothese hat man also
einen Aufwand von O(m - n3/4). Insgesamt ergibt sich ein Verifikationsaufwand von
O(q-m-n¥4). O

Betrachtet man wiederum das Alignment-Verfahren als eingesetztes Verfahren zur Be-
stimmung der Menge der Lokalisationshypothesen (und damit der Kardinalitét), ergibt
sich ein Verifikationsaufwand von O(n?m?m - n3/4) = O(n?+t3/4. m3).

2.6 Algorithmischer Ablauf der featurebasierten Lokalisation

In den letzten Abschnitten wurden jeweils Teilaspekte eines feature-basierten Lokali-
sationsverfahrens betrachtet. Das vollstandige Verfahren gibt Algorithmus 2.15 wieder.
Die Menge der Modellfeatures G ist in der Regel durch das Kartenmodell vorgegeben.
Fiir die Generierung der Bildfeatures F kann man ein Verfahren zur Segmentreduktion
wihlen. Aus den Mengen F und G berechnet man mittels des Alignment-Verfahrens,
des Pose-Clusterings oder des geometrischen Hashings zu einem Zeitpunkt k eine
Menge von Matchings M. Aus dieser werden hypothetische Positionen HX,, generiert,
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welche zuletzt noch einen Verifikationsschritt durchlaufen miissen, um als Hypothe-
senmenge H* akzeptiert zu werden.

_ Algorithmus 2.15: Feature-basierte Lokalisation

Aufruf: feature-based-localisation()

Input: Sensordaten und Umgebungsdaten

Output: Menge von Hypothesen H*

1 Generiere Bildfeatures F aus Sensordaten.

2 Generiere Modellfeatures G aus Umgebungsdaten.

3 Berechne mit Hilfe eines Matching-Verfahrens eine Menge von Matchings M.

4 Bestimme Transformationen und eine vorldufige Hypothesenmenge HX,,

5 Verifiziere die erzeugten Positionen aus HX,, fiige gute Hypothesen der Menge H¥
hinzu.

6 Liefere die Menge der Hypothesen H¥ zuriick.

Die Zeitkomplexitit einer feature-basierten Lokalisationsanfrage wird durch die ver-
wendeten Algorithmen zur Losung der Teilprobleme bestimmt, ebenso die Speicher-
komplexitit. Fiir das Alignment-Verfahren ergibt sich der Aufwand zu O(n?*3/4. m3)
und wird deutlich vom Verifikationsaufwand bestimmt. Die Speicherkomplexitit er-
gibt sich aus dem Aufwand zur Speicherung der Matchings, namlich O(n? - m?).

Somit steht ein Framework von Verfahren zur Verfiigung, welches fiir einen Roboter
mittels Sensordaten und einem Umgebungsmodell hypothetische Standorte im Umge-
bungsmodell berechnet, und damit Problem 2.4 16st. Die Tauglichkeit dieses Verfahrens
soll in den folgenden beiden Abschnitten gekldrt werden.

2.7 Bewertung von Hypothesen und Lokalisationsverfahren

Fiir spatere Anwendungen ist es erforderlich Giitekriterien zu definieren, um Aussagen
iber die Giite der Verfahren und der erzeugten Hypothesen treffen zu kénnen.

2.7.1 Gite von Hypothesen

Wie in den beiden letzten Abschnitten vorgestellt, wird die Position einer berechneten
Hypothese mit einem Positionsfehler und einem Orientierungsfehler versehen. Diese
Giitekriterien sind jedoch nur lokale Aussagen iiber generierte Hypothesen. Was von
groflerem Interesse ist, ist vielmehr die Fragestellung nach der Anzahl nicht generier-
ter Hypothesen. Dafiir benotigt man jedoch mehr Informationen, welche in der Praxis
nicht so einfach zu beschaffen sind, namlich den wahren Standort an welcher die Loka-
lisationsanfrage gestartet wurde. Damit kann man die im folgenden verwendete Giite
definieren:
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Definition 2.46 (Positive Lokalisation) Eine Lokalisationsanfrage wird positiv bewer-
tet, falls eine der Hypothesen aus der durch ein Lokalisationsverfahren L erzeugten
Hypothesenmenge H* zu einem Zeitpunkt k hochstens €pos = 0.25 mund egiin, = 10
Grad vom tatsdchlichen Standort entfernt ist und die Kardinalitdt der Hypothesenmen-

ge H¥ einen fest gewdhlten Schwellenwert e, = 10 nicht tibersteigt.

Die Kardinalitit der Hypothesenmenge ist dabei entscheidend, konnte man sich anson-
sten ein Verfahren vorstellen, welches nur zufillig Hypothesen erzeugt und somit eine
beliebige Giite erreicht wiirde.

2.7.2 Glte von Lokalisationsverfahren

Um die vorgestellten Matchingverfahren und damit Lokalisationsverfahren miteinan-
der zu vergleichen, benétigt man ein abhidngig von der gegebenen Karte definiertes
Gitekriterium:

Definition 2.47 (Lokalisationsgiite, Giite eines Lokalisationsverfahrens) Es bezeich-
nen > 0 die Anzahl von (randomisiert) generierten Konfigurationen p; in der gege-
benen Karte my. Es bezeichne weiterhin L ein feature-basiertes Lokalisationsverfahren
sowie F und G die Bildfeature- und Modellfeature-Mengen. Die Giite eines Lokalisa-
tionsverfahrens, oder kurz Lokalisationsgtite, bezeichnet eine Funktion ¢(L,F, G, p1),
welche dem 4-Tupel (L, F, G, pi) einen Wert aus [0, 1] zuordnet, welcher die prozentuale
Anzahl der m positiv bewerteten Lokalisationsversuche an den n ausgewéhlten Stand-
orten in der gegebenen Karte angibt.

Fiir eine Vergleichbarkeit von Lokalisationsverfahren wird weiter vorausgesetzt, dass
die Sensordaten reproduzierbar und fiir jedes Lokalisationsverfahren identisch sind.
Diese Bedingungen sind fiir synthetisch erzeugte Karten sicher erfiillt. Ein Verfahrens-
vergleich mit realistischen Daten wird in Kapitel 4 vorgestellt, da dafiir Methoden zur
Kartierung in Kapitel 3 erarbeitet werden miissen.

2.8 Verfahrensvergleich in synthetischen Umgebungen

Obige vorgestellten Matchingverfahren (Alignment, Pose-Clustering, Geometrisches
Hashing) sind zunédchst mit synthetischen Daten getestet worden, um unter idealisier-
ten Umweltumgebungen moglichst gute Anfragewerte zu bekommen.

2.8.1 Anforderungen an die simulierten Daten

Fiir die Simulation wurden einfache polygonale Karten mit einfachen einbeschriebenen
polygonalen Hindernissen erzeugt (siehe Abbildung 13). Folgende Messdaten wurden
in den Simulationsdaten variiert:

o Kartengrofie
Die Testlaufe wurden auf quadratischen Karten durchgefiihrt. Ausgehend von

62



2 Feature-basierte Lokalisation

el L

_w ____

— ] I ——I——J_ ] Bl
‘ T‘Jrir A — [ !

Unterschiedliche Kartengrofien synthetischer Karten. Abgebildet ist jeweils eine Karte
der Grofie 1, Grofie 2 und 3 (von links nach rechts). Ein Roboter im Vergleich dazu ist]
als Punkt in der kleinsten Karte (Mitte-Oben) zu erkennen.

einer Grundkarte von 300 Langeneinheiten Kantenldnge, 20 Wanden und 10 Hin-
derissen wurde diese mit den Faktoren 1 bis 4 multipliziert. Dieser Faktor repra-
sentiert im weiteren die Kartengrofse. Die Karten wurden so erzeugt, dass fast
rechtwinklige Segmentanordnungen vorherrschen.

e Rauschen der Scandaten
Die simulierten Scandaten wurden mit einem Grundrauschen versehen, welches
gleichverteilt war und zwischen 2 und 10 Prozent in 2 Prozent-Schritten erhoht
wurde.

e Kompassungenauigkeit
Die Kompassungenauigkeit wurde mit £5° angegeben.

e Lokalisationsanzahl
Es wurden zu jeder erzeugten Karte 50 Punkte im Inneren zufillig erzeugt und
diese als Ausgangspunkt fiir den Standort eines Roboters genommen. Insgesamt
wurden fiir jede Kartengrofie 20 Karten erzeugt.

Fiir jedes Lokalisationsverfahren wurden also insgesamt 4 - 5 - 20 - 50 = 20.000 Lokali-
sationsanfragen durchgefiihrt und ausgewertet. Eine Lokalisationsanfrage hatte dabei
auflerdem Zeit- und Speicherbegrenzungen zu erfiillen. Je nach Kartengrofie war das
Zeitintervall, in welcher die Berechnung ausgefiihrt werden konnte, begrenzt. So war

63
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die Zeitbeschrankung 1 Minute bei Kartengrofie 1. Aufserdem war eine Speicherbegren-
zung auf 200 Megabyte in allen Testldufen festgesetzt.

2.8.2 Ergebnisse mit synthetischen Daten

Man kann im Vergleich der Abbildungen 14, 15 und 16 erkennen, dass das Alignment
die besten Ergebnisse erzielt. Die Genauigkeit der Verfahren sinkt abhéngig von der
Kartengrofle und vom Scannerrauschen. Mit zunehmender Kartengrofie steigt auch die
Anzahl der abgebrochenen Lokalisationen, da nur beschréankte Ressourcen vorhanden
waren. Der Speicher- und Zeitverbrauch beim Alignment ist im Vergleich mit den
anderen beiden Verfahren gering. Pose-Clustering liefert auflerdem bessere Ergebnisse
als das geometrische Hashing und ist weniger zeit- und speicherintensiv. Insgesamt

ist Alignment also Testsieger, gefolgt von Pose-Clustering. Das geometrische Hashing
bildet das Schlusslicht.

Was fiir die Praxis noch entscheidend ist: auch Alignment erreicht mit fast optimalen
Bedingungen nur ca. 90 Prozent Lokalisationsgiite. In der Praxis ist durch diesen Ver-
gleich fiir alle Verfahren mit weiteren Performanceeinbufsen zu rechnen.

Alignment Alignment Alignment
E‘ S0
I:E\ 450
= 400
i 1250 E %0
= 30
g ; 1000 § pote
& 5 7 5 w0l L
£ T o v 5w {
=2 tg 250 E; 1002
g 2 4 6 & LR 4 & 3 1o
Rauschen [%] Rauschen [%]
Rauschen W GioBe 4 & Gioke3 v Gioke 2 & Grofie 1] ‘- GrﬁBe4oGr68e3VGr68eZAGr63e1‘

Lokalisationsgiite des Alignment-Verfahrens (links) sowie Zeit- und
Speicherverbrauch des Verfahrens (mitte und rechts).

2.9 Resimee

In diesem Kapitel wurde die Losung des Lokalisationsproblems mit Hilfe eines feature-
basierten Ansatzes vorgestellt. Es wurden neben dem Framework eines allgemeinen
Verfahrens drei klassische unterschiedliche Matchingverfahren vorgestellt und an die
Lokalisationsprobematik angepasst. Diese Verfahren wurden mit synthetischen Daten
gegeneinander getestet um obere Giiteschranken der Verfahren unter optimalen Be-
dingungen zu bekommen.
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Lokalisationsgiite des Pose-Clusterings (links) sowie Zeit- und Speicherverbrauch des
Verfahrens (mitte und rechts).
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Lokalisationsgiite des geometrischen Hashings (links) sowie Zeit- und
Speicherverbrauch des Verfahrens (mitte und rechts).

Als wichtiges Problem bleibt im nachhinein die einfache und schnelle Erzeugung reali-
stischer Karten der Umgebung, die nicht zu detailliert sind, jedoch die Besonderheiten
des Gebdudes wiederspiegeln. Grundrifikarten zu zeichnen ist zu aufwendig und
geht an der Realitdt vorbei, insbesondere bei rasch wechselnden Umgebungen. Hier
sind Verfahren zur automatischen Kartengenerierung gefragt, die dann auflerdem eine
genauere interne Représentation liefern konnen und so unabhingig von baulichen
Abweichungen sind. Dieser Schritt wird im Kapitel 3 bewiltigt.

Ansitze fiir weitere Forschung bietet die Moglichkeit, zusatzliche Feature-Typen in die
Problematik zu integrieren [113], welche hier unberticksichtigt gelassen wurden. Zu-
satzlich miifiten weitere Matching-Algorithmen gegen die realisierten Verfahren gete-
stet werden um Performance-Aussagen gewinnen zu konnen. Eine andere offene Pro-
blematik besteht darin, die Laufgeschwindigkeit der Verfahren durch Pruningmetho-
den zu erhohen ohne die Lokalisationsgiite wesentlich zu mindern. Dieser Schritt wird
in Kapitel 4 behandelt.
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3 Generierung feature-basierter Karten

Karten kommt beim Problem der globalen Selbstlokalisation eine grofie Rolle zu. Zum
einen werden sie als zugrundeliegendes Umgebungsmodell fiir die feature-basierten
Verfahren aus dem letzten Kapitel benotigt, zum anderen sollen Scans zu lokalen Kar-
ten kombiniert werden um als Anfragemodell mit dem urspriinglichen Modell ge-
matcht zu werden (siehe Kapitel 6). In diesem Kapitel sollen deshalb die folgenden
Fragestellungen geklart werden:

Generieren von 2D-Modellen
Wie generiert man aus Scandaten und Odometriedaten effizient iiberlagerte 2-D-
Modelle, welche die Umwelt korrekt wiedergeben?

Segmentkarten
Wie bekommt man aus korrigierten Sensordaten feature-basierte Karten als
Modell- und Bilddaten fiir die feature-basierten Lokalisationsverfahren?

Kartengite
Wie gut sind die generierten Karten? Welcher Kartentyp liefert die besten Ergeb-
nisse fiir Lokalisationsverfahren?

Um diese Fragestellungen zu kldren, miissen zundchst Sensordaten generiert werden.
Dies kann durch einen menschlichen Supervisor mit Hilfe eines mobilen Roboters
durch eine Kartierungsfahrt in der Einsatzumgebung geschehen. Ein autonomer Ein-
satz des mobilen Roboters zur sogenannten Exploration wird in Kapitel 6.4 vorgestellt.
Mit einem moglichst geringem Bewegungsaufwand und damit auf moglichst kiir-
zestem Weg soll der Roboter die Einsatzumgebung explorieren.

Die aufgenommenen Sensordaten sind meistens stark verrauscht und miissen mit
Hilfe von Kartierungsverfahren korrigiert werden. Dabei taucht das Problem auf, dass
in grofleren Umgebungen einmal explorierte Bereiche konsistent mit neuen Daten
verrechnet werden miissen. Prominentes Beispiel dafiir sind zyklische Umgebungen,
in welchen man zu einem Punkt zurtickkehrt, welchen man schon einmal entdeckt
hat. In der Regel gibt es dann die Problematik, dass der Zykel in den aufgenommenen
Daten nicht entdeckt wird. Dieses Erkennen und Korrigieren von Zyklen ist in der
Literatur vielfach aufgegriffen worden [40, 196,206, 218].

Die Problemstellung kann aufierderm um dynamische Umgebungen erweitert wer-
den. Damit wird landldufig die Tatsache ausgedriickt, dass die zu explorierende
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Umgebung nicht menschenleer ist, sondern dass darin gearbeitet wird, wiahrend man
diese exploriert. Demzufolge werden bei der Kartierung dynamische Hindernisse in
den Sensordaten auftauchen, die berticksichtigt werden miissen. Des weiteren spie-
len dynamische Objekte eine wichtige Rolle. Damit sind Objekte der Karte gemeint,
die unterschiedliche Zustinde annehmen, etwa Tiiren die offen oder geschlossen
sein konnen. Bisher gibt es zu diesen Problemstellungen nur wenige Losungsan-
sdtze [169, 195,208], welche sich auf die Objektverfolgung in aufeinanderfolgenden
Scandaten spezialisieren.

Sind die Sensordaten korrekt miteinander verschmolzen worden, sollen aus diesen
effizient Features extrahiert werden [79,173]. Dazu muss beachtet werden, dass Featu-
res in einzelnen Sensordaten nur teilweise zu sehen sind. Nahe beieinander-liegende
Sensordaten miissen auf geeignete Art miteinander verschmolzen werden, so dass ein
feature-basiertes Lokalisationsverfahren (siehe Kapitel 2) damit gute Lokalisationser-
gebnisse bewerkstelligen kann.

In diesem Kapitel werden Losungsverfahren fiir die angesprochenen Problematiken
vorgestellt und zu einem allgemeinen Konzept zusammengefasst. Dabei wird insbe-
sondere berticksichtigt, dass Losungskonzepte einzelner Problemstellungen austausch-
bar sind.

3.1 Problemstellungen der Kartierung

Um einen Roboter in einem Gebdude operieren zu lassen, muss normalerweise eine
zwei- oder dreidimensionale Karte der Umgebung generiert werden. Karten kénnen
unterschiedlichste Reprdsentationen besitzen und sind fiir Applikationen, bei denen
Roboter in Gebduden agieren sollen, unverzichtbar.

3.1.1 Kartenreprasentationen

Fundamental fiir die Funktionalitidt eines autonomen mobilen Roboters ist das Design
von Datenstrukturen fiir die Speicherung von Karten der Umgebung, in denen der Ro-
boter agieren soll. Zunéichst ist zu kldren, was eine Karte ist. Fiir die hier wesentliche
Definition einer Karte benttigt man zundchst Kartenprimitive, die Objekte beschreiben,
welche in der Karte vorkommen.

Definition 3.1 (Kartenobjekt, Kartenfeature) Ein Kartenobjekt o ist ein einfach zu
speicherndes Objekt mit einer Reihe von k Attributen t;, o = {t; | 1 < i < k}, die
es von anderen Kartenobjekten eindeutig unterscheidet.

Ublicherweise handelt es sich bei Kartenobjekten um Hindernisse, Wande, Tiiren, Ge-
genstdnde oder speziell hier Segmente. Im Kontext der feature-basierten Lokalisation
wird anstatt Kartenobjekt auch synonym der Begriff Kartenfeature verwendet.
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Oft wird eine Karte auch tiber den Arbeitsraum, die Konfigurationen, die Hindernisse
und den freien Raum bestimmt (siehe Kapitel 1.1). Hier wird eine allgemeinere Defini-
tion gegeben:

Definition 3.2 (Karte) Eine Karte mge, = {01 | 1 < 1 < n} ist eine diskretisierte Repra-
sentation einer realen Umgebung durch eine Menge von Kartenobjekten o;, die effizi-
ent gespeichert sind. Die Karte erlaubt das Einfiigen, Lokalisieren und Entfernen von
Kartenobjekten.

Eine ideale Datenstruktur zur Speicherung einer Karte sollte in der Lage sein, die Karte-
nobjekte so effizient wie moglich zu speichern. AufSerdem sollte die Kartenstruktur ei-
ne effiziente Pfadplanung und Lokalisationsanfragen ermoglichen. Die Integration von
verschiedensten Sensordaten bei der Kartierung in die Datenstruktur und die Repra-
sentation des Zustands eines Kartenobjektes sollten ebenfalls eine solche Datenstruk-
tur auszeichnen. In den folgenden Abschnitten werden mehrere Kartenreprasentatio-
nen vorgestellt. Die Datenstrukturen sind weitgehend sensorunabhingig und auf eine
zweidimensionale Kartenreprasentation beschrankt.

Topologische Karten

Topologische Reprasentationen einer Umgebung finden sich in der Robotik an vielen
Stellen [16,18,132,137,183].

Definition 3.3 (topologische Karte) Eine topologische Karte mi.p speichert die Nach-
barschaftsrelation zwischen den verschiedenen Kartenobjekten. Die resultierende Kar-
tenreprésentation ist ein Graph my,p = (Vi, Rt), der in den Knoten V die Kartenobjekte
und in den Kanten Ry die Nachbarschaftsrelation zwischen zwei Kartenobjekten spei-
chert.

Topologische Karten versuchen, eine abstrakte Definition der Nachbarschaftsbezie-
hungen der Kartenobjekte zu liefern. Metrische Informationen sollen dabei so gut es
geht vermieden werden. Diese Kartenreprasentation ist kompakt und stabil im Bezug
auf Sensorungenauigkeiten, da sie jeweils einen ganzen Bereich der Karte beschreibt.
Topologische Karten werden nicht direkt aus Sensordaten gewonnen, sondern meist
aus Karten anderen Typs extrahiert, da die Extraktion topologischer Nachbarschafts-
beziehungen aus Sensordaten aufgrund der geringen Informationen einzelner Daten
nicht moglich ist.

Die Speicherung eines (parametrisierten) Graphen erfolgt als eine doppelt verkettete
Liste von Knoten und Kanten. Das Einftigen und Entfernen bendtigt eine Zeitkom-
plexitat aus O(m + n) wobei n die Anzahl der Ecken und m die Anzahl der Kanten
reprasentiert. Nicht miteingerechnet sind dabei die Kosten fiir die Vergleiche zwischen
den einzelnen gespeicherten Kartenobjekten in den Knoten. Der Speicherbedarf ist aus
O(m+ m).
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Hier werden topologische Karten zur Speicherung ganzer Laser-Entfernungsscans ver-
wendet. Ein Kartenobjekt besteht dann aus einem Scan, welcher durch eine Aufnah-
meposition in Weltkoordinaten und seine Sensordaten an dieser Position repréasentiert
wird. Die topologische Karte speichert somit die korrigierten rohen Sensordaten ver-
lustfrei ab, wodurch Korrekturen der Sensorpositionen eine Korrektur der Karte er-
moglichen.

Geometrische Karten

Der Begriff geometrische Karte ist zunichst ein Oberbegriff fiir eine Menge von Karten-
reprasentationen. Unter den Begriff fallen sowohl Gitterkarten als auch feature-basierte
Karten.

Definition 3.4 (geometrische Karte) Eine geometrische Karte speichert die Kartenob-
jekte mit ihrer absoluten Position in Weltkoordinaten ab.

Geometrische Karten bieten durch das Speichern der metrischen Informationen die
Moglichkeit, sehr genaue Reprdsentationen durch unbegrenzte Vielfalt an geometri-
schen Primitiven zu ermoglichen. Mit der Genauigkeit der Représentation steigt auch
der Verwaltungsaufwand der Datenstrukturen, weshalb oft nur grobe Primitive mit
Grofien- und Positionsunsicherheit gespeichert werden und damit eine Diskretisierung
der Karte erreicht wird. Da diese Kartenreprasentation am haufigsten anzutreffen ist,
werden nachfolgend noch spezielle Klassen vorgestellt.

Polygonale Karten

Zunichst soll die Definition eines einfachen Polygons vorgeschaltet werden:

Definition 3.5 (Polygon, einfaches Polygon) Ein Polygon P = (p1,...,pn) ist gegeben
durch eine endliche Folge von Punkten p; € E?. Der Rand PR des Polygons P ist die
Menge der Punkte auf den Kanten pipi;1 fiir 1 < i < n. Ein Polygon heifst einfach,
wenn sich nur benachbarte Kanten schneiden und dies jeweils nur in dem gemeinsa-
men Eckpunkt.

Polygone zerteilen die Ebene E? in einen beschrinkten Teil (das Innere des Polygons)
und in einen unbeschréinkten Teil (das AufSere des Polygons). Im folgenden wird mit
dem Begriff Polygon immer nur ein einfaches Polygon gemeint.

Mit dem Begriff des Polygons kann eine polygonale Karte definiert werden, die fiir
theoretische Betrachtungen von Bedeutung ist:

Definition 3.6 (Polygonale Karte) Eine Karte m,, = (P, B) ist durch einen Polygon-
rand PR eines Polygons P und eine Menge B = {by,..., by} von einfachen Polygonen
gegeben. Die Menge B reprasentiert eine Menge von Hindernissen, welche im Inneren
von P enthalten und paarweise disjunkt sind.
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Die Speicherung der Karte erfolgt durch Speicherung der Liste der Punkte des Rand-
polygons und der Liste der Punkte der Hindernispolygone. Der Test, ob ein Punkt im
zweidimensionalen freien Raum der Karte liegt oder nicht, wird bei k Hinderispolygo-
nen und einem Randpolygon mit k + 1 Point-in-Polygon-Tests durchgefiihrt.

Dieser Kartentyp, meistens ohne einbeschriebene Hindernisse, wird fiir Algorithmen
der Algorithmischen Geometrie benétigt, etwa bei der Exploration oder Hypothesene-
limination (siehe Kapitel 6).

Gitterkarten oder Probability Grids

Ein Ansatz einer gitterbasierten Karte besteht darin, Sensorinformationen durch Wahr-
scheinlichkeitsprofile in das Gitter abzulegen, die die Sicherheit der Existenz eines Ob-
jektes in einer individuellen Gitterzelle bestimmen. Dieser Ansatz wurde von Alberto
Elfes [64] in die Robotik eingefiihrt und erfreut sich grofser Beliebtheit [38,178,189,212].

Definition 3.7 (Gitterkarte) Eine 2-D Gitterkarte mg,;q ist die Diskretisierung einer
Umgebung in ein zweidimensionales Raster, mgiq = {g(1,j) [ 1 <1 <n,1 <j < m}.
Jedes Feld ¢(i,]j) reprédsentiert dabei einen Zustand eines zweidimensionalen Bereiches

xo+i-%x0+({1+1)-x] x [yo+i-yyo+(i+1) vl

der Umgebungskarte. Dabei ist x die Feinheit der Diskretisierung in X-Richtung und
y die Feinheit der Diskretisierung in Y-Richtung. xo und yo reprdsentieren den Beginn
des Gitters in Weltkoordinaten. Punkte, die durch das Feld g(i,j) reprasentiert werden,
besitzen eine uniforme Représentation durch den Inhalt des Feldes.

Um eine zweidimensionale Position in Weltkoordinaten auf die Gridkarte abzubilden,
bzw. um einen Gridpunkt auf eine Weltkoordinate abzubilden, werden zwei Uber-
gangsfunktionen definiert: Der Zugriff auf die Gitterkarte erfolgt durch die sogenannte
Diskretisierungsfunktion dis : R x R — N x N durch

dis(x,y) = (T‘OU,TLd(? + xo),round(% +yo)) (3.1)

und bildet einen Punkt (x,y) nach g(i,j) ab.

Die inverse Diskretisierungsfunktion, dis7!': N x N = R x R, definiert durch
dis™'(1,j) = (f (i+x0),f+ ( — o)) (32)

bildet einen Gridpunkt auf eine Koordinate in Weltkoordinaten ab.

Bei der Wahl der Zellgrofie existiert ein Zusammenhang zwischen moglichst hoher

Auflosung der Umgebung und dem verwendeten Speicherplatzbedarf des Gitters.
Wird die Zellgrofie zu gering gewihlt, konnen unter Umstdnden wichtige Details der
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Umwelt nicht erfasst werden. Wird die Zellgrofie zu grof3 gewdhlt, verschlingt die
Karte viel Speicherplatz.

Gitterkarten haben keine dynamische Kartenstruktur, da die initiale Grofie des Gitters
in der Regel nicht verdndert wird. Zudem gehen bei der Speicherung Informationen
verloren, da die Ansammlung der Informationen in Gitterpunkten zu einer gewissen
Gleichformigkeit fiihrt, die bei der Weiterverarbeitung storen kann. Trotzdem weisen
sie einige Vorteile auf, allen voran die sehr hohe Genauigkeit bei schnellem Zugriff auf
das Gitter.

Die Speicherkomplexitit ist abhdngig von der Feinheit der Diskretisierung und ist
aus O(n - m). Dabei bezeichnet n die Feinheit in X-Richtung und m die Feinheit in Y-
Richtung. Als Datenstruktur fiir effiziente Zugriffe kann ein Array verwendet werden.
Update-Operationen im Gitter zur Manipulation der Zellen benétigen nur konstanten
Zeitaufwand.

Gitterkarten eignen sich hervorragend zur Reprasentation unbekannter und karierter
Bereiche, weshalb sie hier verwendet werden. Andere Kartenreprasentationen besitzen
diese Eigenschaft nicht oder nur nur eingeschriankt. Durch die Integration der Sensor-
daten in das Gitter erfolgt eine Informationsverschmelzung mit vorherigen Sensorda-
ten, sodass eine Korrektur einmal integrierter Sensordaten allein mit dem Gitter nicht
moglich ist.

Feature-basierte Karten

Eine weitere geometrische Kartenreprasentation sind feature-basierte Karten:

Definition 3.8 (Feature-basierte Karte) Eine feature-basierte Karte mg,; wird repra-
sentiert durch die Menge my.,; = {f | f ist Feature}.

Feature-basierte Karten konnen zum Beispiel Segmentkarten sein, wobei alle Kartenob-
jekte als Segmente mittels Weltkoordinaten der Anfangs- und Endpunkte repréasentiert
werden.

Features werden normalerweise als Listen abgelegt. Hier konnen feature-basierte Kar-
ten auch in einem 4-d-Baum abgelegt sein, der einen effizienten Zugriff auf diese er-
moglicht (siehe auch Kapitel 2). Die Segmente sind dann als 4-Tupel parametrisiert.
Diese Datenstruktur benotigt im Aufbauschritt O(nlogn) Operationen, wobei n die
Anzahl der Segmente ist. Die Speicherkomplexitit liegt in O(n). Die Komplexitat einer
Einfiige- oder Loschoperation ist aus O(n** + a), wobei a die Ausgabekomplexitit ist.

3.1.2 Topologisch korrekte und konsistente Karten

Zwei wichtige Begriffe sind fiir die Kartierung wichtig und prédgen die nachfolgende
Ausfiithrung, namlich topologische Korrektheit und Konsistenz. Fiir das Verstandnis
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werden diese Begriffe im Kontext geometrischer Karten definiert. Dafiir sei ein geome-
trisches Kartenobjekt definiert als:

Definition 3.9 (Geometrisches Kartenobjekt) Ein geometrisches Kartenobjekt o ist
ein n-Tupel aus R™.

Nun kann man die Begriffe definieren:

Definition 3.10 (Topologisch korrekte Karte) Eine Karte m heifst topologisch korrekt,
wenn die in der Karte enthaltenen Kartenobjekte genau dann miteinander identifizier-
bar sind, wenn die zugehorigen Kartenobjekte in der realen Welt miteinander identi-
fizierbar sind. Sei T : R™ — R™ eine Abbildung, welche Kartenobjekte o; € m auf
Objekte der Realitédt p; abbildet.

Es gilt also dp(04,05) < € & dp(T(04),T(05)) < d fiir geeignete do, dp.

Definition 3.11 (Konsistente Karte) Es sei T eine Abbildung R™ — R™ der Kartenob-
jekte o; € m auf die Objekte der Realitét p;. Es sei weiter dpo(0s, 05) eine Distanzfunkti-
on zwischen Kartenobjekten und dp(7(04),T(0;)) eine Distanzfunktion zwischen realen
Objekten.

Eine Karte m heifst konsistent, wenn jeder Teilbereich eines reales Objekt durch héch-
stens ein Kartenobjekt reprédsentiert wird, d.h. wenn fiir alle Kartenobjekte gilt:

|do(oy,05) — dp(T(pi), T(p;))l < €
Dabei modelliert € die vorhandene Ungenauigkeit der Kartenreprdsentation.

Vor allem der Begriff der konsistenten Karte ist schwer zu fassen. So ist eine Karte,
in welcher eine Wand mehrfach vorkommt, inkonsistent. Dabei gilt jedoch, dass zwei
tiberlappende parallele Segmente mit kleiner Distanz, welche einen Teilbereich eines
Objektes reprasentierten, konsistent sind. Erst ab einer bestimmten Distanz e zwischen
den Kartenobjekten wird die Karte inkonsistent.

Korollar 3.12 Jede konsistente Karte ist topologisch korrekt. Die Umkehrung gilt nicht.

Beweis:

Es seien o; und oj Objekte der Karte m. Es gelte die Bedingung der Konsistenz. Fiir
grofSe Distanzen zwischen zwei Objekten o; und oj ist nichts zu zeigen, da sich der
Begriff der topologischen Korrektheit nur auf kleine Distanzen bezieht. Sei deshalb
0.B.d.A. dp(04,05) < €7. Dann folgt aus der Konsistenz dass dp(t(01),T(05)) < 87 gilt,
sodass

|do(oi,05) — dp(pi, pj)l <le1 =01l < e

Analoges folgt fiir die Annahme dp(7(04),T(0;)) < 81.
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(i) Wenn nun m topologisch korrekt ist, folgt nur fiir Objekte mit kleinen Distanzen (< €)
die Konsistenz. Wenn es nun o, 0; gibt mit dp(di, dj) > e kann keine Aussage getroffen
werden, sodass insbesondere auch nicht die Konsistenz folgt.

O

Anschaulich bedeutet eine konsistente Karte nichts anderes als dass aufeinanderfol-
gende Sensordaten mit minimalem Fehler in die Karte integriert werden. Topologisch
korrekt bedeutet nichts anderes, als dass alle in der Realitat vorkommenden Korre-
spondenzen zwischen Sensordaten durch das Kartierungsverfahren erkannt werden.

In der Realitét ist ein Test auf Konsistenz und topologische Korrektheit unmoglich. Man
bedient sich deshalb abgeschwichter Begriffe der lokalen Konsistenz und lokalen topo-
logischen Korrektheit.

Definition 3.13 (Lokal-konsistente Karte) Eine Karte m heifst lokal-konsistent, falls
tiir eine Teilmenge der Kartenobjekte die Bedingung der Konsistenz gilt.

Demnach sind aufeinanderfolgende Sensordaten lokal konsistent, wenn ihr Matching-
fehler gering ist. Sie sind topologisch korrekt im lokalen Sinne, da die Korrespondenz
aufeinanderfolgender Sensordaten eingehalten wird.

3.1.3 Das Problem der feature-basierten Kartierung

Mit den obigen Formalismen kann man nun die anféanglich aufgeworfene Fragestellung
der Generierung von 2-D-Modellen formalisieren:

Problem 3.14 (Simultaneous Localization and Mapping) Zu einem Zeitpunkt k sei
ein Netzwerk mit k Knoten X, ..., Xy_1 gegeben. Jeder Knoten X; entspricht einem
Tupel aus einer Konfiguration p; und einer Messung von unsicheren Sensordaten s;,
d.h. Xi = (pi, Si).

Gesucht ist eine Menge von Konfigurationen i, so dass das Netzwerk durch Xy =
(Po,s0),-..,Xk—1 = (Px—_1,5k—1) eine topologisch-korrekte und konsistente Karte re-
présentiert.

In der Literatur ist die Problemstellung als SLAM-Problematik bekannt (=Simultane-
ous Localization And Mapping), denn fiir eine gute Positionsschdtzung benotigt
man eine Karte der Umgebung und fiir eine gute Karte bendtigt man gute Positi-
onsschidtzungen. Das SLAM-Problem kann man in eine Reihe von Teilprobleme und
Problemvarianten zerlegen, die unten separat definiert werden.

Die Losung des SLAM-Problems ist jedoch nur eine Losung auf dem Weg zu feature-
basierten Karten:
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Problem 3.15 (Erzeugen feature-basierter Karten) Zu einem Zeitpunkt k sei ein Netz-
werk mit k Knoten X, ..., Xy_1 gegeben mit X; = (p3, si), welches eine topologisch-
korrekte und konsistente Karte reprasentiert. Gesucht ist eine feature-basierte Karten-
reprédsentation Mg, welche effiziente Lokalisationsanfragen ermoglicht.

Im Idealfall liefert schon das SLAM-Problem eine feature-basierte Kartendarstellung.
In der Regel sind allerdings Extraktionsverfahren gesucht, welche Sensordaten effizi-
ent in die gewiinschte Kartenreprasentation transformieren. Die Frage nach der Giite
der Darstellung der feature-basierten Karte ldsst sich dann in experimentellen Studien
ermitteln.

Das Gesamtproblem des in diesem Kapitel zu untersuchenden Gegenstandes kann man
also folgendermafsen beschreiben:

Problem 3.16 (Feature-basiertes SLAM-Problem) Zu einem Zeitpunkt k sei ein Netz-
werk mit k Knoten X, ..., Xx_1 gegeben. Jeder Knoten X; entspricht einem Tupel einer
Konfiguration p; und einer Messung unsicherer Sensordaten si, d.h. X; = (pi, s1). Ge-
sucht ist eine topologisch-korrekte und konsistente feature-basierte Kartenreprédsenta-
tion m¢.,, welche effiziente Lokalisationsanfragen ermdglicht.

3.1.4 Dekomposition der Problemstellung

In diesem Kapitel sollen die zwei Hauptprobleme separat betrachtet und im folgenden
in eine Reihe von Teilprobleme und Problemvarianten zerlegt werden. Beginnend mit
der SLAM-Problematik kann man durch Annahmen tiber die Umgebung den Schwie-
rigkeitsgrad des Problems erhéhen.

Statische und dynamische Umgebungen

Der triviale Fall, dass sich der Roboter in einer statischen Umgebung befindet und
dabei an einer Konfiguration steht, soll dabei ausgeschlossen sein. Die beiden anderen
Félle, ein statisches oder dynamisches Umgebungsmodell anzunehmen, verlangen
zundchst nach weiteren Definitionen.

Wenn man von Dynamik in einer Umgebung spricht, kann man zwei verschieden Ar-
ten von Dynamik ansprechen - dynamische Hindernisse und dynamische Objekte. Die-
se kann man jedoch klar voneinander trennen:

Definition 3.17 (Dynamisches Hindernis) Ein Kartenobjekt heifst dynamisches Hin-
dernis o, wenn es sich mit einer Geschwindigkeit durch den Konfigurationsraum
bewegt und in der Lage ist, jede freie Konfiguration zu erreichen.

Definition 3.18 (Dynamisches Objekt) Ein Kartenobjekt heifst dynamisches Objekt
o]-do, wenn es sich nur innerhalb einer kompakten Teilmenge des Konfigurationsrau-
mes C bewegen kann.
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Definition 3.19 (Statisches Objekt) Alle Kartenobjekte, welche kein dynamisches
Hindernis oder dynamisches Objekt reprédsentieren, werden statische Objekte o}
genannt.

Die Begriffe topologisch korrekt und konsistent beziehen sich nur auf statische Karten-
objekte, fiir dynamische Hindernisse und dynamische Objekte machen sie keinen Sinn.

Mit der Klassifikation der unterschiedlichen Kartenobjekte kann man eine Unterschei-
dung in statische und dynamische Karten sowie in dynamische und statische Umge-
bungen vornehmen:

Definition 3.20 (Statische Karte) Eine statische Karte représentiert alle Kartenobjekte
als statische Hindernisse.

Definition 3.21 (Dynamische Karte) Eine dynamische Karte reprdsentiert nur die sta-
tischen Kartenobjekte als statische Hindernisse.

Ein dynamisches Umgebungsmodell reprasentiert eine realistische Einsatzumgebung,
ein statisches Kartenmodell setzt nur das Vorhandensein von statischen Hindernissen
voraus. Mit dieser Abgrenzung der Umgebungsmodelle vereinfacht sich das SLAM-
Problem, man spricht dann von dem statischen SLAM-Problem oder dem dynamischen
SLAM-Problem.

Problem 3.22 (Elimination der Dynamik, Dynamisches SLAM-Problem) Zu einem
Zeitpunkt k sei ein Netzwerk mit k Knoten Xy, ...,Xy_1 gegeben. Jeder Knoten X;
entspricht einem Tupel aus einer Konfiguration p; und einer Messung von unsicheren
Sensordaten s;i, d.h. Xi = (pi,si). Gesucht ist eine Menge von Konfigurationen ps,
sodass das Netzwerk durch Xy = (P9, S0),-.-,Xk—1 = (Px_1, Sk—1) eine topologisch-
korrekte und konsistente dynamische Karte représentiert.

In der Regel kann man eine dynamische Kartenreprasentation nicht garantieren. Oft
werden dynamische Objekte und dynamische Hindernisse als statische Objekte mo-
delliert. Eng verwandt mit der Problemstellung ist auch das Tracking-Problem. Man
kann falsche statische Kartenobjekte in dynamischen Umgebungsmodellen reduzieren,
indem man dynamische Hindernisse mittels Tracking-Verfahren ausschlieft [123,195].
Die Tracking-Problematik kann man folgendermafien beschreiben:

Problem 3.23 (Tracking) Gegeben seien Sensordaten sy und sy1 zu zwei aufeinan-
derfolgenden Zeitpunkten. Die Sensordaten reprdsentieren sowohl statische als auch
dynamische Kartenobjekte. Das Problem, nur aus den Sensordaten dynamische Hin-
dernisse zu identifizieren und diese tiber mehrere Zeitschritte in den Sensordaten zu
verfolgen, nennt man Tracking-Problem.

Alle nicht als dynamische Hindernisse identifizierte wechselnde Konfigurationen wer-
den als dynamische Objekte klassifiziert. Dieses Problem wird in dieser Arbeit nicht
weiter verfolgt.
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Erkennung und Korrektur von Zyklen, Recovery

Die grofite Schwierigkeit bei der Losung der SLAM-Problematik ist noch nicht zur
Sprache gekommen, die Identifikation von Zyklen und die Korrektur der an den Zy-
klen beteiligten Sensordaten. Das Netzwerk von Knoten kann einen oder mehrere Zy-
kel besitzen. Ein Zykel sei folgendermafien definiert:

Definition 3.24 (Zykel) Seien Xi,...,Xn mit X; = (si,pi) eine Folge von nacheinan-
der aufgenommenen Sensordaten mit Konfigurationen (p1,...,pn) in der Karte und
(p},...,pn) die realen Konfigurationen mit einer Distanzfunktion dp. Eine Teilfolge
von Positionen {p], .. .‘p]T} heifst Zykel, falls gilt: i < j und dp(p{,p;) < & und fiir alle
PPl miti <k, 1 <jmitk #1gilt dp(px,p1) > 9.

Aus der Existenz von Zyklen ergeben sich die beiden nachfolgenden Probleme:

Problem 3.25 (Zykel-Detektion) Das Problem der Zykel-Detektion besteht darin, al-
le in der Realitdt vorkommenden Korrespondenzen zwischen Sensordaten und damit
zwischen Kartenobjekten aufzuspiiren, welche die topologische Korrektheit der Karte
m verletzen.

Problem 3.26 (Zykel-Korrektur) Das Problem der Zykel-Korrektur besteht darin, alle
detektierten Zykel in m zu korrigieren, sodass eine topologisch korrekte und konsisten-
te Karte entsteht.

Diese beiden Teilprobleme machen die SLAM-Problematik so schwierig, dass eine Lo-
sung noch aussteht obwohl es vielversprechende Ansatze in der Literatur gibt, welche
in Kapitel 3.2 vorgestellt werden.

Obwohl die meisten erfolgreichen Heuristiken zur Losung der SLAM-Problematik da-
von ausgehen, dass Zykel in den Umgebungskarten nur soweit auftauchen, als dass sie
ohne zusétzliche Erkennungsverfahren verarbeitet werden koénnen, ist das Recovery-
Problem immer présent:

Problem 3.27 (Recovery) Das Recovery-Problem besteht darin, das Kartierungsverfah-
ren gegeniiber Sensorfehlern und Matchingfehlern abzusichern und es in die Lage zu
versetzen jederzeit eine Korrektur der bestehenden Kartenreprédsentation vorzuneh-
men.

Zum Recovery-Problem kann man auch die Erkennung und Korrektur von Zyklen z&h-
len [177].
Erzeugung feature-basierter Karten

Nachdem in den obigen Abschnitten die Korrektur von Sensordaten beschrieben wur-
de, benotigt man weiter ein Verfahren, welches aus den korrigierten Sensordaten ei-
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ne feature-basierte Reprasentation rekonstruiert. Das Problem kann man wie folgt be-
schreiben:

Problem 3.28 (Erzeugung feature-basierter Karten) Es sei ein Netzwerk mit k Knoten
Xo, ..., Xx—1 einer Umgebung gegeben. Jeder Knoten X; entspricht einem Tupel aus
korrigierten Konfigurationen p; und einer Messung von unsicheren Sensordaten s;, d.h.
Xi = (pi,si). Jedes s; besteht aus einer Menge von Sensorpunkten. Gesucht ist eine
minimale Menge von Segmentfeatures maximaler Ldnge reprasentiert durch mye,: so
dass diese die gemessene Umgebung approximiert.

Man kann sich das Problem auch auf eine andere Art definieren, wenn man die Punkt-
zugehorigkeit zu einem Sensor-Datensatz aufgibt:

Problem 3.29 (Rekonstruktion der Umgebung) Gegeben sei eine Menge P von Punk-
ten, welche aus k Sensordaten erzeugt wurde. Gesucht ist eine Menge von Segmentfea-
tures maximaler Ldnge reprédsentiert durch m.,, welche diese Punkte geeignet verbin-
det, sodass daraus die Umgebung rekonstruiert wird.

Die beiden obigen Problemstellungen betrachten das Problem als global zu l6sendes
Problem. In der Praxis ist eine inkrementelle Problemstellung und -losung gefordert,
weshalb man fiir die obigen Probleme jeweils eine inkrementelle Entsprechung formu-
lieren kann:

Problem 3.30 (Inkrementelle Erzeugung feature-basierter Karten) Es sei ein Netz-
werk mit k — 1 Knoten Xy, ..., Xk aus einer Umgebung und ein Knoten Xy_1 zu
einem Zeitpunkt k gegeben. Jeder Knoten X; entspricht einem Tupel aus einer kor-
rigierten Konfiguration p; und einer Messung von unsicheren Sensordaten s;, d.h.
Xi = (P, si). Aus diesem Netzwerk mit k — 1 Knoten resultiert eine Featuremen-
ge G*1. Gesucht ist eine Feature-Menge G* durch Erweiterung des Netzwerks um
den Knoten Xy_1 mit der zugehodrigen Featuremenge F, sodass die Feature-Menge
G = G* 1 UF eine minimale Menge von Segmenten maximaler Linge durch die Karte
m§,,, beschreibt, welche die Umgebung approximiert.

Problem 3.31 (Inkrementelle Rekonstruktion der Umgebung) Gegeben sei eine
Menge P¥"! von Punkten aus k — 1 Zeitschritten mit einer Feature-Menge G*!
und eine neue Menge von Punkten P aus den Sensordaten sy zum Zeitschritt k. Ge-
sucht ist eine Feature-Menge G* aus der Punktmenge P* = P*~1UP, sodass daraus das
Umgebungsmodell reprasentiert durch die Feature-Karte mg,,; rekonstruiert wird.

Den Losungsansétzen fiir die Probleme 3.28 - 3.31 wird in Abschnitt 3.4 nachgegangen.

3.2 Korrektur zweidimensionaler Sensordaten

In diesem Abschnitt sollen zunédchst die wichtigsten Losungsansitze des Problems 3.14
der Literatur vorgestellt werden und dann ein modifizierter inkrementeller probabili-
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stischer Ansatz fiir eine statische Kartenreprasentation hergeleitet werden. Anschlie-
lend wird eine dynamische Kartenreprasentation eingefiihrt und der heuristische Lo-
sungsalgorithmus vorgestellt.

3.2.1 Lbsungsansatze in der Literatur

Die Losung der SLAM-Problematik 3.14 mit all ihren Teilproblemen ist bisher nicht ge-
lungen. Es gibt jedoch Ansitze, welche interessante Ideen zur Losung der Teilprobleme
verfolgen, jedoch keinen Ansatz, welcher alle Problematiken berticksichtigt. Betrach-
tet man allgemein Losungsansdtze ohne dynamische Implikationen fiir das SLAM-
Problem aber unter Einbeziehung der Zyklen-Problematik (Probleme 3.25 und 3.26),
kann man die Ansétze der Literatur zundchst grob in zwei Klassen von Verfahren ein-
teilen:

Geometrische Ansatze
Geometrische Relationen werden zwischen den Sensordaten aufgebaut und nach
einem geometrischen Optimierungskriterium adaptiert.

Probabilistische Anséatze
Bewertung und Adaption von Positions-Relationen mittels eines probabilisti-
schen Optimalitdtskriteriums.

Beide Klassen kann man nochmals in die folgenden Verfahrenstypen einteilen:

Offline-Verfahren
Daten werden in einer separaten Kartierungsfahrt aufgenommen. Das Zu-
sammenfiigen zu einer Karte geschieht hinterher und ist nicht an Echtzeit-
Bedingungen gekniipft.

Online-Verfahren oder Echtzeit-Verfahren
Waéhrend der Datenaufnahme wird praktisch ohne Zeitverzogerung eine Karte
erstellt, welche zu jedem Zeitpunkt aktuell ist. Man bezeichnet diese Verfahren
auch als inkrementelle Verfahren. Eine Zyklendetektion und Korrektur ist bei die-
sen Verfahren bisher nicht moglich.

Recovery-Verfahren
Verfahren welche versuchen, zuséatzlich zur Echtzeit-Bedingung Kartierungsfeh-
ler und damit auch Zyklen zu erkennen (Problem 3.27) und die Karte entspre-
chend zu korrigieren.

Sichere Verfahren
Verfahren, welche zu jedem Zeitpunkt eine topologisch korrekte und konsistente
Karte erstellen. Bisher ist kein Verfahren bekannt.

Die wichtigsten Verfahren sollen anschliefflend kurz vorgestellt werden.
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Geometrische Kartierung

Unter geometrischen Verfahren zur Kartierung versteht man Kartierungsverfahren,
welche geometrische Wurzeln haben. So arbeiten die klassischen Scanmatching-
Verfahren mit geometrischen Bewertungen (siehe Kapitel 5.3.1). Ebenso zdhlen dazu
Verfahren, welche klassische Optimierungsfunktionen verwenden.

Das bekannteste Offline-Verfahren zur Korrektur der Sensordaten ist das Verfahren
von Feng Lu [141-143], welches 1997 présentiert wurde. Dieses bestimmt mittels der
Formulierung des SLAM-Problems 3.14 als geometrisches Optimierungsproblem eine
optimale Schédtzung der betrachteten Sensordaten. Die konsistente Positionsschiatzung
liefert eine Losung des SLAM-Problems und ist in der Lage, Zyklen zu erkennen und
zu korrigieren, und liefert augenscheinlich eine topologisch-korrekte und konsistente
Karte. Eine Losung unter Echtzeit-Bedingungen ist nicht moglich.

Als inkrementelles geometrisches Kartierungsverfahren kénnte das Verfahren von
Cox [52,91] gelten, ist es doch in der Lage, einen Scan mit einem Kartenmodell zu
tiberdecken. Allerding bleibt dabei das Problem 3.28 bestehen, eine feature-basierte
Reprasentation aus integrierten Scan- und Kartendaten zu berechnen.

Eine Variante der konsistenten Positionsschédtzung liefert das LRGC (Local Registrati-
on and Global Correlation) Verfahren von Gutman und Konolige [92, 94]. Dabei kom-
men mehrere interessante Ideen zum Tragen. Erste Idee ist die Verwendung lokaler
Karten, welche aus den aktuellsten Sensordaten generiert werden. In einer bestehen-
den Karte wird nun in einem durch das Bewegungsmodell spezifizierten Bereich nach
Moglichkeiten gesucht, die lokale Karte zu matchen. Die Bewertung des Matchings
erfolgt durch die Verwendung eines Korrelationsoperators. Diese zweite Idee reali-
siert in jedem Zeitschritt ein Karten-Karten-Matching (siehe Problem 2.3) in einem be-
schrankten Bereich, allerdings nicht mehr unter Echtzeit-Bedingungen. Das Verfahren
ist abhdngig vom verwendeten Bewegungsmodell und von der Giite der verwendeten
Scanmatching-Verfahren, so dass unerwartete Fehler nicht detektiert werden kénnen.
Das Verfahren liefert fiir kleine zyklische Umgebungen eine topologisch-korrekte und
konsistente Karte.

Probabilistische Kartierung

Das probabilistische Aquivalent zur konsistenten Positionsschitzung ist der Expec-
tation-Maximization (EM)-Algorithmus zur Kartierung [40, 211, 217]. Das Verfahren
bendtigt zu Beginn Sensordaten, die topologisch-korrekt vorliegen. Das Verfahren
arbeitet nach dem folgenden Prinzip: Im E-Schritt wird die aktuell beste Karte als
statische Karte angenommen, so dass mit dieser die Positionen der Sensordaten be-
stimmt werden. Im M-Schritt werden die Sensor-Aufnahmepositionen nicht verandert
und daraus die beste Karte generiert. Mittels iterierter Anwendung wird eine im
glinstigsten Fall immer besser werdende Karte erstellt. Durch den Hill-Climbing Cha-
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rakter des Verfahrens ist eine beste Losung nicht immer moglich. Das Verfahren ist ein
Offline-Verfahren und liefert topologisch-korrekte Karten.

Das Maximum-Likelihood-Mapping integriert inkrementell Sensordaten in eine aktu-
elle Karte. Die neuen Sensordaten werden dann an der am besten bewerteten Position
in die Karte eingefiigt und diese als neue Karte fiir den darauffolgenden Zeitschritt an-
genommen. Das Verfahren ist echtzeitfihig und garantiert lediglich lokal-konsistente
Karten. Zyklen kdnnen weder detektiert noch korrigiert werden. Bekanntester Vertre-
ter fiir diesen Losungsansatz ist das Verfahren von Thrun [206,213].

Dieses liefert zusatzlich eine Recovery-Idee: Zunédchst wird eine inkrementelle Karte
mittels der Maximum Likelihood Methode aufgebaut. Zusétzlich wird als Zyklende-
tektor ein Partikelverfahren zur Positionsverfolgung verwendet (siehe Kapitel 5.3.1)
um die volle Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber alle Positionen zu berechnen. Inkon-
sistenzen werden detektiert, sobald die berechneten Standorte des Roboters differieren.
Das Verfahren ist allerdings nur so gut wie das zugrundeliegende Bewegungsmodell
des Roboters und kann unerwartete Fehler nicht auffangen. Es ist in der Lage, das
Problem 3.14 fiir kleine zyklische Umgebungen in Echtzeit zu 16sen und liefert dann
eine topologisch-korrekte und konsistente Karte.

3.2.2 Modellierung eines inkrementellen probabilistischen Ansatzes

Die Idee der inkrementellen Kartierung ist es Sensordaten sy an einer Aufnahmekon-
figuration py zu akquirieren, diese durch eine lokale Entscheidung in das bestehende
Kartenmodell my_ einzuftigen und dieses dabei zu erweitern. Beim Einfiigen muss
die Aufnahmeposition mit den vorhandenen Daten korrigiert werden, sodass anschlie-
Bend das Kartenmodell my mit Hilfe der Karte mj;_; und den Sensordaten s; an der
korrigierten Position py erstellt werden kann.

Dieser Ansatz hat seine Idee von Ansitzen der Positionskorrektur (siehe dazu auch
Kapitel 5.3.1), bei denen aufeinanderfolgende Sensordaten miteinander verglichen
und so der Positionsfehler korrigiert wird, und ist in der Literatur als Maximum-
Likelihood-Methode bekannt.

Vorteil eines inkrementellen Algorithmus ist die Schnelligkeit mit welcher Sensordaten
in die Umgebungskarten integriert werden kénnen. Hier soll als eine Variante des Al-
gorithmus von Thrun [206] zur inkrementellen Kartierung hergeleitet werden. Dieser
Ansatz verwendet zunéchst ein statisches Sensormodell unter der Annahme statischer
Umgebungen und wird anschliefend um ein dynamisches Sensormodell unter der An-
nahme dynamischer Umgebungen erweitert.
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Statische Herleitung einer Berechnungsformel

Der Bayes-Filter (siehe Anhang A) ist das Herz des Algorithmus. Er 16st das Problem,
den Zustand eines zeit-varianten dynamischen Systems, d.h. eines mobilen Roboters,
vorherzusagen.

Es bezeichne x; den Zustand des kontinuierlichen zeit-varianten dynamischen Sy-
stems zum Zeitpunkt t. Sensordaten zum Zeitpunkt t werden mit s¢ bezeichnet.
Es bezeichne weiterhin a; die Anderung des dynamischen Systems im Zeitinter-
vall Jt,t + 1]. Die Menge aller Daten (Messwerte und Zustandsdnderung) wird mit
d{ ={so, ao, ..., st, a} bezeichnet.

Annahme: Es gelte die Markov-Annahme, dass die Wahrscheinlichkeit P(x¢ | d¢) eine
hinreichende Beschreibung vergangener Daten ist.

Es gelte dann:

P(x¢ | de) = Plxe | se, a1, de1) (3.3)
Unter Anwendung der Bayes’schen Regel erhdlt man
P(x¢ | de) =n-Plse|x, a1, de1) - P(xe [ ag1, de1) (34)

Dabei ist 1 ein aus der Bayes’schen Regel resultierender Normalisierungsfaktor. Mit
Hilfe der Markov-Annahme erhélt man

P(x¢ | de) =n-Plse | xe) - Plxe | ag1,de—1) (3.5)

Den Term P(x¢ | a¢_1,d¢_1) kann man durch einen Integrationsschritt ersetzen und
erhalt

P(x¢ | di) = 1 - P(s¢ | x¢) - JP(Xt a1, de1,%e1) - Plxe — 1) [a¢ — T, de—1)dxeq (3.6)
welchen man zusammenfassen kann zu

P(x¢ | di) =n-Plst [ xt) - JP(Xt lag—1x¢—1) - Plxe — 1) | de—1)dxq (3.7)

Anwendung auf das statische SLAM-Problem

Bezeichne nun einen Zustand x durch eine Karte m und den Standort p des Roboters.
x = (m,p) (3.8)

Dabei bezeichnet der Standort des Roboters auch den Punkt, an welchem neue Sens-
ordaten akquiriert werden. Dann kann man (analog zu oben) die folgende Formel be-
trachten:

P(py,me¢|de) = Pls¢lpe,my) - (3.9)

JJP(Pt,mt | a1, Pt—1, Me—1) - P(pe—1, me—1 | de—1)dpe—1dme
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Mit der obigen Annahme gilt nun, m = m¢_1, da sich unter der Annahme, dass die
Welt statisch ist, nichts dndert. Es folgt:

P(p | do) = Plst | peym) - [ Plpe @, pisym) - Plpesyml diildpey (10)
Annahme: Die Bewegung des Roboters hat keinen Einfluss auf die Karte.

Somit bekommt man die rekursive Gleichung

P(pe,m|d¢) =P(s¢|pe,m)- JP(Pt | a¢—1,Pt—1) - P(pe—1, m | de—1)dpe (3.11)

Diese Gleichung taucht in der Robotik hadufiger auf [69] und beschreibt den inkremen-
tellen Positionsupdate. Der Term P(sy | pt, m) beschreibt das Sensormodell, der Term
P(p¢ | at—1,pt—1) das Bewegungsmodell des Roboters, sodass man mit einer initialen
Wahrscheinlichkeitsverteilung p(so, m) rekursiv die Formel berechnen kann.

3.2.3 Statische Modellierung der Umgebung

In diesem Abschnitt soll zunéchst die statische Représentation des Konfigurationsrau-
mes durch eine Gitterkarte reprasentiert werden. Anschlieflend werden Bewegungs-
modell und Sensormodell vorgestellt, welche an das Verfahren von Thrun [206, 213]
angelehnt sind. Durch die diskretisierte Darstellung des Umgebungsmodells und die
tatsdchliche iterative Berechnung der Umgebungsmodelle zu diskreten Zeitpunkten
werden die kontinuierlichen Zeitpunkte t im folgenden durch eine diskretisierte Dar-
stellung k ersetzt.

Modellierung einer Gitterkarte

Die hier verwendete Gitterkarte entspricht der aus Definition 3.7. Jedes Feld
g(i,j) innerhalb der Gitterkarte wird durch eine Abbildung E : N x N —
{Unbekannt, Belegt, Frei} mit genau einer der folgenden Eigenschaften identifiziert:

Unbekannt: Uber das Feld g(i,j) liegen keine Informationen vor. Zu Beginn wird das
gesamte Gitter mit diesem Zustand belegt.

Belegt: In dem Feld g(i,j) befindet sich mindestens ein statisches Objekt.

Frei: Das Feld g(i,j) wurde bereits exploriert und festgestellt, dass sich dort kein sta-
tisches Objekt befindet.

Diese Représentation ist eine stark vereinfachte aber effiziente Reprasentation des von
Elfes vorgestellten Ansatzes des Occupancy-Grids [64], jedoch dadurch in der Lage,
sehr grofie Karten zu reprasentieren. Die Nachteile der Représentation liegen darin,
dass einmal als statisch deklarierte Objekte, etwa dynamische Objekte, in der Karte
verzeichnet bleiben.
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Bewegungsmodell

Das Bewegungsmodell beschreibt die Bewegung des Roboters, d.h. es versucht die
bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung P(px | ax—1,pk—1) zu modellieren. Diese
Wahrscheinlichkeitsverteilung gibt an, wie grofs die Wahrscheinlichkeit ist, dass sich
der Roboter an der Position py befindet, wenn er einen Zeitschritt vorher von der
Position py_1 aus die Aktion ay_1 ausgefiihrt hat.

Es wird angenommen, dass sich der mobile Roboter mit Translations- und Rotations-
fehler in seiner Umgebung fortbewegt. Fiir einen kleinen Bewegungsschritt kann dieser
Fehler durch drei unabhingige normalverteilte Zufallsvariablen modelliert werden. In
der vorliegenden Implementierung wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung im Unter-
schied zur Implementierung von Thrun {iber die Konfigurationen des Roboters durch
eine Partikelmenge approximiert.

Aufruf: motion-model()

Input: Position py_1, Aktion ay_1, Partikelanzahl n
Output: Partikelmenge Par, = {par,,...,par,}

1 Parg = 0.

2 Berechnet Position ohne Fehler p = pr_1 + ax_
3 for{i=1bisi<n} do

4 par; =p+ (N(0,0x),N(0,0y),N(0, 0p) )

5 Par, = Par, 1 Upar;

6  it++

7 end for

8 return Par,

Definition 3.32 (Partikel) Ein Partikel par; wird durch ein Zwei-Tupel (p, w) reprédsen-
tiert. Dabei beschreibt p; eine Konfiguration des Konfigurationsraums C und w; das
Gewicht des Partikels aus [0, 1].

Damit die Approximation der Wahrscheinlichkeitsverteilung durch eine Menge von
n Partikeln erfolgen kann, miissen Translations- und Rotationsfehler einer Aktion
ax—1 = (Ad, AB) beschrieben werden. Dies geschieht hier mittels dreier unabhangiger
Normalverteilungen, deren Standardabweichungen durch relative und absolute Feh-
lerwerte berechnet werden. Seien e, e{fl und eg’l die relativen und e, e%bs und e%bs
die absoluten Fehler fiir die Translation und Rotation. Dann ergeben sich die Standard-
abweichungen zu

ox = Ad-e 4 edbs (3.12)
oy = Ad-e +e* (3.13)
oo = AQ-el el (3.14)
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Korollar 3.33 (Aufwand der Partikelberechnung) Sein die Anzahl der zu generieren-
den Partikel, dann besitzt der Algorithmus 3.1 die Zeitkomplexitidt O(n).

Beweis: In Algorithmus 3.1 werden n Partikel erzeugt. Die Erzeugung eines Partikel er-
folgt in konstanter Zeit, indem fiir die neu berechnete Position p jeweils ein Partikel mit
einer neuen zufélligen Konfiguration erzeugt wird, welches innerhalb eines moglichen
Fehlerbereiches um die Konfiguration p liegt. Somit ergibt sich der obige Aufwand. O

Statisches Sensormodell

Das Sensormodell, beschrieben durch den Term P(sy | px, my_1), modelliert die Sen-
sorik des Roboters. Es wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung spezifiziert, die angibt,
wie grof8 die Wahrscheinlichkeit ist den Scan sy aufzunehmen, unter den Bedingungen,
dass px die Aufnahmeposition und my_; die aktuelle Karte ist.

Als Kartenreprasentation wird auf die Repréasentation als Gitterkarte zurtickgegriffen.

Sei sy ein Scan mit Aufnahmeposition py. Dann wird fiir jeden Messwert s][i] des Scans
bestimmt, welchen Typ der Gitterpunkt reprasentiert in den der aktuelle Sensorwert
hineinfallt.

Dabei liegt folgende Idee zugrunde: Ein Sensorpunkt si] tiberstreicht mit seiner Auf-
nahme auch einen Bereich der Karte, der bis zum Aufnahmepunkt frei war und damit
auch bereits besucht. Dieser Bereich sollte als frei markiert werden und représentiert

den Sichtbarkeitsbereich des Roboters. Mit abnehmender Distanz vom Scanmittelpunkt

wird die Wahrscheinlichkeit geringer, dass dort ein Scanpunkt liegen kann. Falls SE] in

einen freien Gitterpunkt féllt, wird die Distanz d zum néchsten Hindernis in der Karte
my_1 berechnet und entsprechend einer Normalverteilung gewichtet.

~ Algorithmus 3.2: Berechnung des Sensormodells
Aufruf: sensor-model()

Input: Scan sy, Position py, Karte my

Output: P(sy | px, Mk_1)

1 Initialisiere w = 1.

2 for all {Messwerte s][z] des Scans sy} do

3 Verschiebe s,[z} um die Aufnahmeposition py.

4  Berechne die Distanz zum nachsten Hindernis in my_; mittels Spiralsuche.
5 w=w- P(Sl[z] | P, 1)

6 end for

7 Setze P(sk | px, Mr—1) = w.

Fallt ein Messpunkt in einen als belegt gekennzeichneten Bereich, soll dieser bestarkt
werden. Féllt ein Messpunkt in einen unbekannten Bereich, soll dieser ebenfalls stark
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Aufruf: spiral-search()

Input: Punkt p in Weltkoordinaten

Output: Minimale Distanz d zu einem Hindernis

1 Identifiziere den Startpunkt der Spiralsuche (1,j) = dis(p) im Gitter.
2 d = 0; count= 1; sign=1

3 while (d == 0) do

4 //Suche in X—Richtung

5  for k=0; k<count; k++ do
6 i+=sign;
7 if E(i,j) = Belegt then
8 p2=dis'(i,j)
9 return | p —p2 |

10 end if

11  end for

12 //Suche in Y—Richtung
13 for 1=0; l<count; 1++ do

14 j+=sign;

15 if E(i,j)= Belegt then
16 P2 =dis'(i,])

17 return | p —p2 |

18 end if

19  end for

20 Andere die Suchrichtung, sign = - sign;
21  Erhohe den Suchradius, count++;
22 end while

bewertet werden. Hier werden insbesondere die schon belegten Bereiche etwas bevor-
zugt, was sich wesentlich auf den Erfolg des Algorithmus auswirkt.

Die folgende Formel spezifiziert die Wahrscheinlichkeit eines Sensorwertes s][i] unter

der Bedingung, dass die Aufnahmekonfiguration des Scans pi und die aktuelle Karte
My_1 ist.

N(0, 0.8, 0) , sl[j]féillt in g(i,j) mit E(i,j) = unbekannt
) G C oy e s s
P(kil] i, M) = N(0, 0.8, 0) +0.01 sh]fﬁllt %n g(T,]') m%t E(?,].) = belfzgt
N(0,0.8,d) , s, fallting(i,j) mit E(i,j) =freiund d <1
N(0, 0.8,1) , sonst.
(3.15)
Dabeiist N: R xR xR — [0, 1] mit N(u, o, d) die Dichtefunktion an der Stelle d einer
normalverteilten Zufallsvariable mit Erwartungswert u und Standardabweichung o.
1 a2
N(y,0,d) = —— ef%(dft“)

e (3.16)
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Bewertungsfunktion fiir einen Messpunkt abhéngig von der Distanz d zu einem Hin-
dernis. Links ist diese fiir freien und unbekannten Bereich, rechts fiir freien und beleg-
ten Bereich dargestellt.

Die Abbildung 17 visualisiert die Wahrscheinlichkeitsfunktion P( s][z] | P, myx_1) far
verschiedene Distanzen d. Als Erwartungswert wurde 0.8 und Standardabweichung
0.0 gewdhlt. Die Wahrscheinlichkeitsbewertung eines kompletten Scans ergibt sich aus
dem Produkt aller Einzelwahrscheinlichkeiten jedes einzelnen Messwertes des Scans.

P(si | promic—1) = [ ] Plsy | P mie1) (3.17)
Vi

Die Bewertungsfunktion ist gegeniiber des Originalansatzes modifiziert worden, um
belegte Bereiche stirker zu gewichten.

Korollar 3.34 (Aufwand der Sensormodell-Berechnung) Die Zeitkomplexitét zur Be-
rechnung des Sensormodells nach Algorithmus 3.2 betrdgt O(n - m?), wobei n die An-
zahl der Messpunkte des Scans und m die maximale Anzahl der Gridpunkte einer Di-
mension reprdsentiert.

Beweis: Die Entscheidung, ob sich ein Punkt p = (x,y) mit x,y € R in der freien
Flache befindet, d.h. dass dort kein Objekt erkannt wurde, kann in der Gitterkartenre-
prasentation mit dem Aufwand O(1) gefillt werden. Dazu wird der Punkt mittels der
Diskretisierungsfunktion dis(p) = (i,j) in das Gitter abgebildet.

Durch eine Spiralsuche (siehe Algorithmus 3.3) wird das nédchste Feld ermittelt, des-
sen Eintrag als Belegt gekennzeichnet ist, und die Distanz des iibergebenden Punktes
zu diesem Gitterpunkt ermittelt. Das Feld g(i,j) ist der Startpunkt der Spiralsuche.
Im schlechtesten Fall muss damit das gesamte Gitter abgesucht werden, was einen
Aufwand von O(m?) benotigt, wobei m die maximale Anzahl der Gitterpunkte einer
Dimension ist.
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Sei g(i’,j’) das gefundene belegte Feld, so kann der Abstand in Weltkoordinaten zwi-
schen g(i,j) und g(i’,j’) ermittelt werden durch d =| dis~'(i,j) — dis~'(i’,j’) |. Dieses
kostet nur konstanten Zeitaufwand.

Insgesamt ergibt sich die Zeitkomplexitdt von O(n - m?) aufgrund von n Messpunk-
ten. a

In der Realitdt dauert eine Berechnung des Sensormodells mit einem 180-Grad-Scan
bei einer Winkelauflosung von 0.5 Grad, d.h. 360 Messwerten, ca. eine Millisekunde
auf einem Pentium III mit 900 MHz.

Integration von Sensordaten

Ist die korrigierte Konfiguration py der Sensordaten sy zum Zeitpunkt k berechnet,
miissen die Sensordaten in die Gitterkarte integriert werden.

Dafiir kann eine lokale Gitterkarte gjocq verwendet werden. Zu Beginn sei diese lokale
Gridkarte ebenso wie die globale Gitterkarte ggiq fiir jeden Gitterpunkt mit der Ei-
genschaft Unbekannt initialisiert. Die Dimension der Gitterkarte ist dabei abhédngig von
der Diskretisierung der maximalen Sensorreichweite. In die lokale Gridkarte werden

zundchst die Messpunkte s][?

eingetragen und markiert.
Desweiteren muss fiir je zwei benachbarte Messpunkte der kiirzeste Weg in der
Gitterkarte berechnet werden. Alle Gitterpunkte des kiirzesten Weges erhalten eine
Markierung. Das Ziel ist dabei, einen umschlossenen Bereich der Gitterkarte zu erhal-
ten, welcher durch die Markierungen den aktuellen sichtbaren Bereich der Sensordaten
reprasentiert. Das Innere der Markierung wird nun mit der Eigenschaft Frei deklariert.

Anschlieffend wird der Koordinatenursprung der lokalen Gitterkarte auf die Konfigu-
ration py der globalen Gridkarte transformiert. SchliefSlich wird die lokale Gitterkarte
in die globale Gitterkarte integriert. Algorithmisch geschieht das dadurch, dass fiir je-
den als Frei oder Belegt markierten Gitterpunkt aus der lokalen Gridkarte die Position in
Weltkoordinaten berechnet wird und aus dieser die Gridposition des globalen Gitters.
Es gilt also

(1,3) = disgria(dis; Ly (s, 1)) (3.18)
und
(5,t) = disiocal(disgiy(1,7)) (3.19)

Hat man zwei korrespondierende Gitterpunkte identifiziert, muss man eine Fallunter-
scheidung treffen, um den Zustand des Gitterpunktes im globalen Gitter zu setzen:

1. Fall: Ejpcar(s, t) = Frei und Egyiq(1,j) = Belegt
Dann dndert sich die Belegung von Egi4(1,j) nicht, da einmal belegte Punkte be-
legt bleiben.
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2. Fall: Ejocal(s, t) = Belegt und Egpig(i,j) = Frei
Dann dndert sich die Eigenschaft von Egi4(1,j) auf Belegt.

3. Fall: Ejpcal(s, t) = Belegt und Egyi4(1,j) = Unbekannt

Dann éndert sich die Eigenschaft von Egi4(1, j) auf Belegt, da noch keine Belegung
vorhanden war.

4. Fall: Bjocal(s, t) = Freiund Egiq(i,j) = Unbekannt
Dann dndert sich die Eigenschaft von Egi4(1,]j) auf Frei, da noch keine Belegung
vorhanden war.

5. Fall: Ansonsten ergeben sich keine Zustandsanderungen der Eigenschaften.

_ Algorithmus 3.4: Integration von Sensordaten in Gitterkarte
Aufruf: add-scan()

Input: Scan sy, Position py, Karte my_q durch ggiq
Output: Neue Karte my

1 Erzeuge neues Gitter gjo.y mit Grofle m x m.

2 Berechne disjq1(So, ko) fiir s][i)] und setze Ejocq1(S0, ko) = Belegt.
3 for all {s][z] aus s, 1> 0} do

4  Berechne disjye(si, ki) fiir s,[z] und setze Ejocq1(Si, ki) = Belegt.
5  Suche Weg von disjoea (81, ki) nach disjpea(si—1, ki—1) und markiere den gefunde-
nen Weg.
6 end for
7 Suche Startpunkt innerhalb des lokalen Grids.
8 Transformiere rekursiv bis zu den erzeugten Markierungsgrenzen alle unbesuchten|
Gitterpunkte als freie Gitterpunkte.
9 for all {Markierte Gitterpunkte der lokalen Karte gjoca1} do
10 Transformiere gjyq Nach Ogrid-
11 end for

Korollar 3.35 (Komplexitit des Einfiigens) Das Einfiigen eines Scans sy in eine Gitter-
karte my_1 nach Algorithmus 3.4 benétigt eine Zeitkomplexitit von O(n - m?). Dabei
bezeichnet m die Anzahl der Gridpunkte, die benétigt werden um die maximale Sen-
sorreichweite mittels eines lokalen Gitters zu diskretisieren. Die Variable n gibt die An-
zahl der MefSpunkte des Scans an. Die Speicherkomplexitit betrdgt O(m?).

Beweis: Fiir jeden Mefspunkt muss untersucht werden, ob der vorangegangene Mef3-
punkt benachbart ist oder nicht. Dann erfolgt eine kiirzeste Wege-Suche tiber das Grid,
wobei im schlechtesten Fall alle Gitterpunkte untersucht werden. Fiir n MefSpunkte
und eine Gittergrofie von m x m ergibt sich eine Zeitkomplexitit von O(n - m?). Die
Suche nach einem Startpunkt innerhalb des markierten Bereiches benétigt im schlech-
testen Fall ebenfalls O (m?) Zeitschritte, ebenso die Markierung des sichtbaren Gitterbe-
reichs. Der anschlieffende Einfiige-Schritt benotigt ebenfalls O(m?) Zeitschritte, so dass
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sich insgesamt die angegebenen Zeitkomplexitit ergibt. Speicherplatz wird nur fiir das
zusétzliche lokale Gitter bendtigt, so dass sich dieser zu O(m?) ergibt. O

3.2.4 Dynamische Modellierung der Umgebung

Fiir die Betrachtung des dynamischen SLAM-Problems 3.22 setzt man eine dyna-
mische Umgebung voraus. Dabei konnen sich Zustinde dynamischer Objekte und
dynamischer Hindernisse verdndern, so dass die Umgebung zu zwei unterschiedli-
chen Zeitpunkten nicht identisch ist.

Die Modellierung eines Losungsansatzes des dynamischen SLAM-Problems geschieht
normalerweise tiber die Betrachtung aller moglichen Kartenreprasentationen [214].

In diesem Ansatz soll ein anderer Weg gegangen werden. Die Idee dabei ist es, neben
einem freien und einem belegten Zustand der Gitterkarte auch noch einen dynami-
schen Zustand zuzulassen. Erlaubt man dann zunéchst nur dynamische Hindernisse
in der Karte, andert sich die Karte zu unterschiedlichen Zeitpunkten nicht.

Nimmt man weiter an, dass dynamische Objekte nicht sehr hdufig vorkommen und
sich die Umgebungskarte nur minimal verdndert, kann man immer noch eine statische
Umgebung voraussetzen. Das diese Annahmen in der Praxis sehr erfolgreich sind, zei-
gen die Resultate in Kapitel 3.3.

Dynamische Gitterkarte

Die dynamische Gitterkarte soll zusédtzlich zur statischen Reprasentation einer Um-
gebung auch dynamische Hindernisse reprdasentieren. Dynamische Objekte dagegen
sollen mit Hilfe der Gitterkarte eliminiert werden. Diese Représentation ist eine echte
Erweiterung der Gitterkartenreprasentation von Elfes [64], da zusidtzlich dynamische
Zustéande fiir einen Gitterpunkt eingefiihrt werden.

Ein Gridpunkt g(i,j) einer dynamischen Gitterkarte wird durch zwei Zustiande repra-
sentiert:

Watched: Gibt an, wie oft neue Sensorinformationen in den betrachteten Gitterpunkt
integriert wurden. Zu Beginn ist watched(i, j) mit 0 belegt.

Occupied: Gibt an, wie oft wiahrend der Kartierung in dem betrachteten Gitterpunkt
ein Hindernis detektiert wurde. Zu Beginn ist occupied (i, j) mit 0 belegt.

Im Gegensatz zur statischen Représentation wird der Status eines Gitterpunktes aus
diesen beiden Werten berechnet und entsprechend interpretiert. Die Berechnung der
Belegtheitswahrscheinlichkeit erfolgt durch

(3.20)

occupied(i,j)

watched (1,j)

o 0 falls watched(i,j) = 0
PlLj) = sonst
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Die Eigenschaft eines Gitterpunktes g(i,j) lasst sich nun durch die Abbildung E : N x
N — {Unbekannt, Frei, Dynamisch, Belegt} folgendermafien definieren:

Unbekannt falls P(d

Frei falls P(i
Dynamisch falls P(i
(

)

)

E Pfree

3.21
S [Pfree y Focc [ ( )
>P

occ

4,j)
ElLj) = ol
Belegt falls P(i,j)

)

Dabei sind Pgee und Py Schwellenwerte aus [0, 1] mit der Bedingung Pgee < Poce. Sie

determinieren die Grenze, ab wann ein Gitterpunkt als frei beziehungsweise als belegt
angesehen wird.

Dynamisches Sensormodell

Bei der dynamischen Modellierung muss das Bewegungsmodell, d.h. die Berechnung
von P(pk | ax—1, px—1) nicht adaptiert werden.

Die Berechnung des Sensormodells P(sy | px, mi_1) bedarf jedoch einer Korrektur,
da die dynamische Gitterkarte fiir jeden Gitterpunkt eine dynamische Eigenschaft
bereitstellt. Dieser dynamische Zustand kann also ein freier oder ein belegter Zustand
sein. Aus diesem Grunde wird er etwas schlechter bewertet als ein Messpunkt welcher
in einen belegten Gitterpunkt fallt.

Die folgende Formel spezifiziert die Wahrscheinlichkeit eines Sensorwertes s][z] unter
der Bedingung, dass die Aufnahmekonfiguration des Scans pi und die aktuelle Karte
my_1 ist.

N(w, o,0) , mfallt in g(i,j) mit E(i,j) = Unbekannt
. N(y, o, 0) +0.005 mfallt in g(i,j) mit E(i,j) = Dynamisch
Psi? | piymic1) =< N(w, 0, 0)+0.01 mfallt in g(i,j) mit E(i,j) = Belegt
N(y, o, d) | ]fallt in g(i,j) mit Eij) =Freiund d < 1

N(w, o, 1) , sonst
(3.22)
Dabei gilt wie beim statischen Sensormodell u = 0 und o = 0.8.

Korollar 3.36 (Aufwand der Sensormodell-Berechnung) Die Zeitkomplexitéit zur Be-
rechnung des Sensormodells nach Algorithmus 3.2 betrdgt O(n - m?), wobei n die An-
zahl der Datenpunkte des Scans und m die maximale Anzahl der Gridpunkte einer
Dimension repréasentiert.

Beweis: Die Entscheidung, ob sich ein Punkt p = (x,y) mit x,y € R in der freien

Flache, d.h. dass dort kein Objekt erkannt wurde, befindet, kann in der Gitterkartenre-
prasentation mit dem Aufwand O(1) gefallt werden. Dazu wird der Punkt mittels der
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Diskretisierungsfunktion dis(p) = (i,j) in das Gitter abgebildet.

Durch eine Spiralsuche (siehe Algorithmus 3.3) wird das nédchste Feld ermittelt, des-
sen Eintrag Belegt oder Dynamisch ist und die Distanz des iibergebenden Punktes
zu diesem Gitterpunkt ermittelt. Das Feld g(i,j) ist der Startpunkt der Spiralsuche.
Im schlechtesten Fall muss damit das gesamte Gitter abgesucht werden, was einen
Aufwand von O(m?) benstigt mit der maximalen Anzahl m der Gitterpunkte einer
Dimension.

Sei g(i,j’) das gefundene belegte Feld, so kann der Abstand in Weltkoordinaten zwi-
schen g(i,j) und g(i’,j’) ermittelt werden durch d =| dis~'(i,j) — dis~'(i’,j’) |. Dieses
kostet nur konstanten Zeitaufwand.

Insgesamt ergibt sich die Zeitkomplexitit von O(n - m?). 0

Integration neuer Sensordaten

Die Integration von Sensordaten sy in die dynamische Gitterkarte muss noch genauer
beleuchtet werden. Algorithmisch bildet man dabei zwei verschiedene Gitterkarten
aufeinander ab. Fiir die Sensordaten wird ein lokales Gitter gjoc1 erzeugt, welches
neben den Sensorpunkten auch die freien Konfigurationen reprasentieren kann. Das
lokale Gitter des Scans hat allerdings nicht die Moglichkeit dynamische Konfiguratio-
nen zu entdecken.

Sollen Sensordaten in die dynamische Gitterkarte gqyn eingefiigt werden, miissen die
beiden Gitter an der einzufiigenden Konfiguration py iibereinandergelegt werden. Dies
geschieht wie oben nach Algorithmus 3.4. Ein neuer Sensorpunkt wird entsprechend
der folgenden Fallunterscheidung in die Gitterkarte eingefiigt:

1. Fall: Ejpcai(s, t) = Unbekannt
In der globalen Karte g4y, verdndert sich nichts.

2. Fall: Ejgcar(s,t) = Frei
Die Variable watched(i,]j) der Gitterkarte g4y, wird um 1 erhoht, da der Grid-
punkt mit einem giiltigen Wert belegt war. Die Variable occupied (i, j) wird nicht

verdndert. Die resultierende Belegtheitswahrscheinlichkeit P(i,j) verringert sich
dadurch.

3. Fall: Ejpcal(s, t) = Belegt
Die Variable watched(i,j) der Gitterkarte g4y, wird um 1 erhtht, da der Grid-
punkt mit einem giiltigen Wert belegt war. Die Variable occupied(i,j) wird eben-
falls um eins erhoht, da ein Hindernis detektiert wurde. Die resultierende Belegt-
heitswahrscheinlichkeit P(i,j) erhoht sich dadurch.
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Durch diesen Ansatz zur Integration von Sensordaten in eine dynamische Gitterkarte
ist es moglich, dass sich die Eigenschaft eines Gitterpunktes wihrend der Kartierung
verdndern kann.

Modellierung des befahrenen Pfades

Zusétzlich zur Information der Sensordaten besitzt man zu jedem Zeitpunkt k die In-
formation, dass sich der Roboter von Konfiguration py_1 zur Konfiguration p; bewegt
hat. Auf diesem Weg konnen also garantiert keine Hindernisse vorhanden sein, die
tiberdeckten Konfigurationen reprédsentieren einwandfrei freie Konfigurationen.

Diese Information kann man nutzen, indem man abhingig von der Ausdehnung des
Roboters eine zweidimensionale Region in Weltkoordinaten modelliert und dann al-
le Gitterpunkte identifiziert, welche eine Position im Inneren der befahrenen Regi-
on reprasentieren. Um ein Feld g(i,j) als frei zu deklarieren, werden die Variablen
occupied(i,j) = 0 und watched(i,j) = 15 gesetzt unter der Voraussetzung einer vorzei-
chenlosen 4-Bit-Reprasentation der Variablen.

3.2.5 Algorithmus der inkrementellen probabilistischen Kartierung

Das Verfahren funktioniert sowohl fiir die statische als auch fiir die dynamische Mo-
dellierung des Umgebungsmodells in seiner Gesamtheit folgendermafien: Ausgehend
von einer initialen Belegung des Gitters wird der erste Scan eingefiigt, alle weiteren
Scans sukzessive. Dazu wird fiir jeden eingefiigten Scan das Bewegungsmodell des
Roboters und demzufolge auch der Unsicherheitsbereich des Roboters berechnet und
Partikel darin erzeugt. Jeder erzeugte Partikel wird mittels des Sensormodells bewer-
tet und schliefflich der Partikel mit maximalem Wert als neuer Roboterstandort in die
Gitterkarten-Reprasentation integriert. Dieser Kartierungsalgorithmus wird in der Pra-

Aufruf: mapping-step()

Input: Sensordaten sy, Odometriedaten px und Odometriedaten py_1
Input: Karte my_j zum Zeitpunkt k — 1

Output: Karte my

1 Berechne mit Bewegungsmodell Partikelmenge Par.

2 Bewerte die Partikelmenge Par mit dem Sensormodell.

3 Berechne beste Partikel parmax welches Konfiguration py reprasentiert.
4 Fiige den Scan an die Konfiguration py in Gitterkarte ein.

5 Liefere die resultierende Karte my zurtick.

xis in einem separaten Prozess modelliert. Fiir einen Zeitschritt nach Algorithmus 3.5
kann man die folgende Komplexitdtsabschdatzung angeben.

Korollar 3.37 (Aufwand des Iterationsschritt der Kartierung) Ein Zeitschritt der in-
krementellen probabilistischen Kartierung nach Algorithmus 3.5 hat eine Zeitkomple-
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xitdt von O(q-n-m?) und eine Speicherkomplexitét von O(n+m?+12). Dabei bezeichnet
q die Anzahl der Partikel, m die Anzahl der Gitterpunkte zur Diskretisierung der ma-
ximalen Reichweite des Sensors, n die Anzahl der Messpunkte des Sensors und 1 die
maximale Anzahl der Gitterpunkte in einer Gitterdimension der Karte mgq.

Beweis: Die Partikelerzeugung und -verschiebung benotigt O(q) Aufwand. Jedes
Partikel muss mit dem Sensormodell bewertet werden, was pro Partikel O(n - m?)
kostet. Dabei wird das lokale Gitter verwendet. Die Bestimmung des maximalen
Partikels benotigt eine Zeitkomplexitdt von O(q). Die Integration der Sensordaten an
die berechnete Position in das globale Gitter benétigt einen Aufwand von O(n - m?).
Insgesamt ergibt sich eine Zeitkomplexitit von O(q - nm?).

Man benétigt ein lokales Gitter mit m? Gitterpunkten und ein globales Gitter mit 17
Gitterpunkten. Zusitzlich werden noch die n Partikel benotigt. Insgesamt ergibt sich
eine Speicherkomplexitit von O(n + m? + 12). O

3.3 Experimentelle Evaluation der inkrementellen Kartierung

In diesem Abschnitt soll das obige Verfahren zur Korrektur zweidimensionaler Daten
durch Experimente verifiziert werden. Es soll zwischen verschiedenen Ansitzen zur
Umgebungsreprasentation unterschieden werden:

Einfaches statisches Umgebungsmodell
Inkrementelle Kartierung ohne Einbeziehung der Dynamik. Dabei wird lediglich
ein einfaches Gitter zur Kartenreprasentation verwendet.

Statisches Umgebungsmodell
Inkrementelle Kartierung ohne Einbeziehung der Dynamik. Dabei wird das dy-
namische Umgebungsmodell verwendet. Dabei werden aber keine dynamischen
Zustande angenommen. Der Schwellenwert zwischen einem freien und einem be-
legten Zustand wird auf 0.5 gesetzt, sodass eine Bewertung nach Elfes [64] mog-
lich wird.

Dynamisches Umgebungsmodell
Inkrementelle Kartierung unter Einbeziehung der Dynamik.

Die Verfahren werden jeweils mit vier Sensordatensdtzen aus vier Umgebungen
getestet. Die Umgebungen sind das Erdgeschoss des Informatikgebdudes, der Natur-
wissenschaftliche Horsaalbau, das Hanggeschoss des Informatikggebdaudes und das
Erdgeschoss des Mathematikgebdudes, auch als Testumgebungen 1 bis 4 bezeichnet.
Die Sensordaten, aus denen die Umgebungsreprdsentation berechnet werden soll,
wurden jeweils mit einer gefiihrten Joystickfahrt unter Verwendung eines Pioneer II
DX Roboters mit einem SICK LMS 200 Laser-Sensorsystem erzeugt.
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Fir die Experimente wurde bei augenscheinlicher schlechter Korrektur das Bewe-
gungsmodell des Roboters adaptiert, indem ein groflerer Rotationsfehler zugelassen
und aufSerdem die Anzahl der Partikel erhoht wurde.

3.3.1 Testumgebung 1: Dynamische Objekte

Die Umgebungsreprasentation des ersten Tests besitzt 1826 Scans. Links ist der unkor-
rigierte Datensatz mit Fehlern, rechts die korrigierte Messpunktmenge mit Aufnahme-|
positionen dargestellt.

Die Testumgebung zeichnet sich dadurch aus, dass zwei Horsédle in der hintersten
Reihe durchfahren wurden und auflerdem zwei Seminarrdume. In der Umgebung
waren oben und links (siehe Abbildung 18) grofie Glasfldchen vorhanden. Zudem gab
es einen nicht befahrbaren Innenraum in der Mitte. Im unteren Bereich der Karte waren
viele offene Tiiren zu anderen, nicht kartierten Raumen vorhanden.

Die Karte wurde durch alle verwendeten Kartierungsverfahren gut korrigiert (siehe
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In der linken Karte ist das Ergebnis mit einer einfachen Gitterrepréasentation zu erken-
nen. In der mittleren Karte ist eine dynamische Repradsentation mit statischen Einstel-
lungen und rechts mit dynamischen Einstellungen zu sehen. Die hellen Bereiche der|
Karten beschreiben den vom Sensor , gesehenen” Bereich.
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In der linken Vergroflerung erkennt man, dass einzelne Punkte im Vergleich zur rechten|

Vergrofierung als statisch modelliert sind. Auch freie Punkte sind rechts dynamisch
gekennzeichnet (grau).
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Abbildung 19). Dabei kann man zwischen der einfachen Gitterreprasentation und den
anderen beiden Varianten auch bei kleiner Darstellung grofie Unterschiede ausmachen.
Bei der einfachen Représentation werden einmal integrierte Hindernisse nicht mehr
durch die Kartenreprasentation korrigiert.

Im Detail ergeben sich sogar noch groflere Unterschiede. In Abbildung 20 kann man
deutlich erkennen, dass das zweite Verfahren dynamische Hindernisse wie offene
und geschlossene Tiiren unter Umstdnden als Tiiren modelliert. Das dritte Verfahren
hingegen erkennt diese Tiiren korrekt als dynamische Hindernisse. Zudem gibt es
einige Konfigurationen im zweiten Verfahren, die als freie Konfigurationen modelliert
wurden, im dritten Verfahren jedoch als dynamisch.

3.3.2 Testumgebung 2: Grol3e Zyklen

Die zweite Testumgebung zeichnet sich durch grofie leere Bereiche aus. Der Horsaal-
bau der Universitit besitzt zudem Ankiindigungstafeln, deren Beine fiir den Roboter
sichtbar sind. Viele Saulen, drei Treppenaufgidnge, eine Rampe und viele Schréanke
bevolkern die Umgebung. Zum Zeitpunkt der Kartierung waren nur die Versuchsleiter
anwesend, so dass sich dynamische Implikationen in dieser Umgebung in Grenzen
hielten.

Unkorrigierte Scanliste (links) und korrigierte Scanliste (rechts) einer Explorationsfahrt
im Horsaalbau der Universitdt mit insgesamt 1759 Scans.
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Ergebnis der einfachen statischen Modellierung (links) und das Ergebnis der dynami-
schen Modellierung (rechts). Die Karte ist in beiden Versionen nicht vollstandig korrekt
und konsistent korrigiert.

Die Schwierigkeit in dieser Umgebung ergab sich durch die zyklische Explorations-
fahrt (Abbildung 21) mit einem relativ grofien Zykel von etwa 30 mal 30 Metern. Die
Korrektur der Sensordaten erwies sich als erwartet schwierig, sodass in mehreren
Kartierungversuchen mit angepasstem Odometriefehler ein addquates Kartierungser-
gebnis prasentiert werden kann (Abbildung 22).

Mehrere vergroflerte Ausschnitte der obigen Testumgebung 2 zeigen die feinen Unter-
schiede der Ansitze. Links die einfache statische Modellierung, in der Mitte die dyna-
mische Reprasentation mit statischer Bewertung und rechts die dynamische Modellie-
rung.
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Die Unterschiede lassen sich in dieser Umgebung nur anhand der reinen statischen
und der dynamischen Modellierung messen. Wahrend ein Versuchsleiter sich mit Hilfe
seiner Beine in der statischen Karte verewigt hat, ist er in der dynamischen Modellie-
rung nicht mehr vorhanden.

Im Detail gibt es jedoch fiir die einfache Modellierung auch positive Ergebnisse. So
werden Hindernisse, die nur in einem oder zwei Scans aufgenommen wurden, in der
dynamischen Gitterkarten-Reprasentation als freier Zustand modelliert. Damit fallen
auch die meisten vorhandenen Schautafeln der Umgebung aus dieser Karte heraus. In
der statischen Gitterkarte sind sie jedoch vorhanden. Siehe dazu auch die Abbildung
23.

3.3.3 Testumgebung 3: Multiple Raume

Die Testumgebung 3 zeichnet sich dadurch aus, dass sehr viele verschiedene Rédu-
me angefahren worden sind. Dadurch mussten viele Rotationsbefehle durch das
Kartierungsverfahren ausgeglichen werden. Dabei ist zu beachten, dass bei zu schnel-
ler Rotation durch den Einsatz eines 180 Grad-Laserscanners benachbarte Scans im

schlechtesten Fall keinen gemeinsamen Messpunkt aufweisen. Durch den Besuch vie-
ler Réume kommt es zudem zu einem Verstarkungseffekt: Durch eine Sensoraufnahe in
einem Raum, der anschlieflenden Durchfahrt durch eine Tiir und der darauffolgenden
neuen Sensoraufnahe in einem neuen Raum ergeben sich ebenfalls keine gemeinsamen
Messpunkte.

Unkorrigierte Scanliste (links) und korrigierte Scanliste (rechts) einer Explorationsfahrt
im Hanggeschoss des Informatikgebdudes mit 1574 Scans.
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In der Testumgebung, dargestellt in Abbildung 24, waren zusétzlich zum Versuchs-
leiter weitere dynamische Objekte anwesend. Die Rdume waren durch Stiihle und
Tische mobliert, was sich auch durch relativ unstrukturierte Sensordaten zeigte. Die
Umgebung war ansonsten durch grofie Flachen relativ einfach zu kartieren.

Abbildung 25 liefert wiederum die bekannten Unterschiede zwischen statischer und
dynamischer Modellierung. Zur Erzeugung der Ergebniskarten waren ebenfalls An-
passungen an den Odometriewerten und den Partikelwerten notwendig. Dabei zeigt
sich trotzdem, dass kleine Kartierungsfehler durch einzelne falsch integrierte Scans
nicht vermieden werden konnten.

Links ist die korrigierte statische Reprasentation mit den bekannten Modellierungsfeh-
lern abgebildet, rechts die dynamische Reprasentation.

Betrachtet man die Kartierungsergebnisse im Detail an zwei verschiedenen Positionen
der Karten, dargestellt in Abbildung 26, erkennt man eine unterschiedliche Model-
lierungsgiite von Tiiren. Wahrend der dynamische Ansatz zwei von drei Tiiren als
dynamisch modelliert, wird im dynamischen Modell mit statischer Modellierung nur
eine von drei Tiiren erkannt, in der einfachsten Représentation gar keine.

An dieser Stelle besteht fiir das dynamische Verfahren noch Modellierungsbedarf. Eine
Tiir wurde dabei von einer Mehrzahl von Scans als tatsdchlich belegt modelliert, ob-
wohl deren Status einmal als frei deklariert war, da der Roboter den dahinterliegenden
Raum ja kartiert hatte. Ein erweiterter Kartierungsansatz durch Tracking-Methoden
konnte an dieser Stelle Abhilfe schaffen. Kénnte mit einem Tracking-Algorithmus die
Menge der dynamischen Objekte detektiert und fiir die Kartierung ausgeschlossen wer-
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F4

Mehrere vergrofierte Ausschnitte zeigen die feinen Unterschiede der Ansétze.

den, kénnte man eine Zustandsanderung eines Gitterpunktes von Dynamisch zu Frei
dann als eindeutiges Indiz fiir ein dynamisches Hindernis ansehen und entsprechend
modellieren.

3.3.4 Testumgebung 4: Kleine Zyklen

Die letzte Testumgebung représentiert einen Teil des Erdgeschosses des Mathematik-
Gebdudes der Universitit Wiirzburg (Abbildung 27). Diese Umgebung besitzt einen
recht kleinen Zykel, der mit dem Kartierungsverfahren problemlos erkannt wird wenn
die Odometriedaten gut genug sind. Diese Umgebung zeichnet sich weiter durch ihre
langen Ginge aus, welche unter Umstdnden schief und nicht grofSenerhaltend kartiert
werden konnen. Die Kartierungsergebnisse in Abbildung 27 bestétigen die Ergebnisse
der vorherigen Testumgebungen und zeigen die Anwendbarkeit der Algorithmen.

3.3.5 Vergleich der Ansatze

In den vier Testumgebungen konnte die Leistungsfihigkeit des inkrementellen pro-
babilistischen Kartierungsverfahrens verdeutlicht werden. Die einfache statische
Modellierung hat grofie Schwiachen, modelliert jedoch alle jemals auftretenden Objek-
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Links oben ist die unkorrigierte Menge der Sensordaten, rechts oben die korrigierte|
statische Reprédsentation mit gefahrenem Weg abgebildet. Links unten erkennt man die|
statische und rechts unten die dynamische Korrektur.

te. Zudem ist diese Reprdsentation in der Praxis sehr schnell und benétigt weniger
Speicherplatz. Die vorgestellte dynamische Modellierung ist in der vorliegenden Im-
plementierung deutlich langsamer, besitzt jedoch einen klaren Modellierungsvorteil.
Dynamische Hindernisse werden nicht immer, aber hdufiger im Vergleich mit dem
dynamischen Verfahren mit statischer Modellierung nach Elfes erkannt.

Die vorgestellten Verfahren bieten eine addquate Losung des Problems 3.14 an und sind

in der Lage, mit Hilfe eines Versuchsleiters in kiirzester Zeit korrigierte Gitterkarten-
Modelle der Einsatzumgebung zu liefern.
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3.4 Erzeugen von Segmentkarten

Nachdem in den obigen Abschnitten eine Heuristik zur Losung des Problems 3.14 der
Korrektur von Sensordaten beschrieben wurde, benttigt man weiter ein Verfahren, wel-
ches aus den korrigierten Sensordaten Segmente rekonstruiert und das Problem 3.15
16st.

3.4.1 Lbsungsansatze in der Literatur

Das Erstellen geometrischer Karten wird in der Literatur durch die Extraktion von
Segmenten aus Sensordaten bewerkstelligt (siehe dazu auch Kapitel 2.2.2). Aktu-
elle Ansitze 1osen dabei neben dem inkrementellen Problem 3.30 gleichzeitig das
SLAM-Problem 3.14 mit feature-basierten Karten unter Verwendung eines Kalman-
Filters [14,53,109,219,220].

Hauptproblem, welches dabei auftaucht, ist neben der Berechnung der optimalen
Schéatzung der Roboter-Position das damit verbundene Verschmelzen zugeordneter
Segmente. Bewegt sich der Roboter in seiner Einsatzumgebung, tauchen Wénde oft
zundchst nur als kleines Segment auf. Im weiteren Verlauf kann sich dieses Segment
ausdehnen, je nachdem, wieviel man von der zugehdrigen Wand schon gesehen hat.

Bewegen sich dynamische Objekte in der Einsatzumgebung, verstarkt sich der Effekt.
Eine lange Wand, reprasentiert durch ein Segment, wird plotzlich durch die Sichtbar-
keit eines dynamisches Objektes in den Sensordaten in mehrere Teile fragmentiert.

Ein Ansatz zur Zusammenfassung von Segmenten liefert Gonzales [79], in dem zu
erzeugten Linien ihre Extraktions- und Ungenauigkeitsparameter gespeichert werden.
Zusétzlich wird ein sogenannter Viewing-Sector definiert, welcher den sichtbaren
Bereich zwischen Sensor und entstandenem Segment reprédsentiert. Die extrahierten
Linien des lokalen Scans werden dann mit denen der aktuellen Karte verglichen,
indem tiberpriift wird, ob ein solches neues Segment in den Viewing-Sector fallt. Fiir
hereinragende Segmente wird nur dieser Teil betrachtet und die Distanz mit dem
Kartensegment berechnet. Liegen die Liniensegmente nahe beisammen, werden sie zu
einem neuen Segment verldngert mit entsprechendem Viewing-Sector.

Das grofste Problem, das beim Verschmelzen von Segmenten auftritt, ist die zunehmen-
de Ungenauigkeit der Kartenreprédsentation. Dies riihrt daher, dass die Darstellung
mittels Segmenten eine Approximation der Messdaten ist. Durch einen Verschmel-
zungsschritt wird die Approximation der zugrundeliegenden Punktmenge verschlech-
tert. Auflerdem ist zunichst nicht ersichtlich, ob und wann ein Verschmelzen zweier
Segmente erlaubt werden kann und wann nicht. Ein weiteres Problem des Ansatzes
ist die enorm ansteigende Menge von geometrischen Features, so dass addquate Ver-
schmelzungsoperationen von Segmenten nur mit entsprechenden Datenstrukturen in
Echtzeit moglich sind.
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Eine andere, interessante Moglichkeit bietet sich in der Betrachtung der gesamten zu
einem Zeitpunkt vorhandenen Messwerte der Sensordaten. Das Problem besteht dann
darin, mit Hilfe dieser Messwerte die Umgebungskarte zu rekonstruieren (Problem 3.29
und Problem 3.31). Losungsansitze zur effizienten Rekonstruktion von Objekten aus
Sensordaten liefert ein Teilgebiet der Algorithmischen Geometrie, das Teilgebiet der
Kurven-Rekonstruktion. Bekannte Algorithmen wie der Crust-Algorithmus [11] versu-
chen Punktmengen, welche aus stetigen, differenzierbaren und geschlossenen Kurven
oder Konturen entstanden sind, zu rekonstruieren. Mit Hilfe der Anforderungen kann
man mogliche benachbarte Punkte eines betrachteten Punktes in geeigneter Wei-
se geometrisch bestimmen und verbinden. Reduziert man die Anforderungen an die
Punktmenge kommt man zu weiteren Algorithmen, etwa dem NN-Crust [57] oder dem
Conservative-Crust [58]. Die realistischste Variante ist der Gathan-Algorithmus [58],
welcher nur noch planare, einfache nicht-schneidende Kurven voraussetzt, welche
aus mehreren Teilen bestehen, Endpunkte und auch Ecken besitzen, und damit nicht-
stetige Kurven sein diirfen. Algorithmen zur Kurven-Rekonstruktion werden in der
Computer-Vision dazu verwendet, die Kontur von 3-D Objekten, aufgenommen durch
3D-Laserscanner, zu rekonstruieren [10, 11].

Bei der Rekonstruktion von Segmenten aus den 2D-Sensordaten kann man auf das
Wissen zuriickgreifen, dass das Innere einer Umgebung im wesentlichen aus Poly-
gonziigen besteht. Dabei ist eine Stetigkeit der Polygonziige ausgeschlossen. Eine
ausfiihrliche Darstellung liefert [9].

Nachfolgend werden die in der Literatur vorkommenden Problemlosungen aufgegrif-
fen, um zwei Verfahren zu entwickeln, welche aus korrigierten Sensordaten feature-
basierte Kartenrepréasentationen erzeugen. Diese liefern teilweise unter Echtzeitbedin-
gungen feature-basierte Kartenreprasentationen, deren Giite mit Hilfe feature-basierter
Lokalisationsanfragen in Kapitel 4 evaluiert wird.

3.4.2 Feature-basierte Kartierung durch Kurvenrekonstruktion

Ein wichtiger Punkt des Problems 3.29 im Vergleich mit dem Kurven-Rekonstruktions-
problem liegt darin, moglichst lange Segmente zu erhalten. Es reicht also nicht, nur
Punkte zu verbinden, sondern diese Verbindungen sind dann zu maximal-langen
Segmenten auszudehnen.

Hier soll deshalb eine Variante der Kurven-Rekonstruktionsverfahren verwendet
werden, welches aus der Gesamtmenge der generierten Messpunkte lange Segmente
extrahiert. Allerdings erkauft man sich dieses mit zwei entscheidenden Nachteilen: Es
miissen Segmente aus einer riesigen Anzahl von Messpunkten generiert werden. Bei
einer Karte mit 1500 Scans ergeben sich 360 - 1500 = 540.000 Messpunkte. AufSerdem
besitzen die Punkte keine vorher vorhandene lokale Ordnung beziiglich anderer be-
nachbarter Messpunkte mehr und liegen beliebig in der euklidischen Ebene.
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Diese Nachteile werden durch zwei zusitzliche Algorithmen ausgeglichen. Zum einen
durch einen verallgemeinerten Reduktionsfilter und zum anderen durch das Zusam-
menfassen von Segmentketten zu einzelnen Segmenten.

Im folgenden soll der hier verwendete Algorithmus zur Kurven-Rekonstruktion vorge-
stellt werden. Dazu wird zunéchst eine allgemeine Heuristik zur Reduktion von Punk-
ten vorgestellt. Anschlieflend soll die Heuristik zur Erzeugung der Segmente beschrie-
ben werden. Abschlieffend wird eine allgemeine Heuristik zur Reduktion und zum
Zusammenfassen von Segmenten erldutert.

Reduktion der Punktmenge

Die Reduktion der Punktmenge ist ein wesentlicher Aspekt in der Anwendung des Al-
gorithmus, erkauft er doch eine bessere Laufzeit durch viel weniger zu betrachtende
Punkte. Die Reduktion ist eine Generalisierung des Reduktionsfilters [92] auf allgemei-
ne Punktmengen. Innerhalb eines gewissen Radius um einen frei gewéhlten Punkt, der
sogenannten Punktwolke, werden alle Punkte zu einem neuen Punkt zusammenge-
fasst. Die Punktwolke wird durch den Schwerpunkt aller Punkte ersetzt (siehe Algo-
rithmus 3.6).

Aufruf: reduce-points()

Input: Minimale erlaubte Anzahl von Punkten MIN-POINTS,
Reduktionsradius r, Punktmenge S

Output: Menge S’ reduzierter Messpunkte.

1 S’ = () {Initialisiere S" mit der leeren Folge}

2 while {S nicht leer} do

3 P =po thole ersten Punkt aus der Folge}

4  R=range-search(p,1,S) {suche alle Punkte im Umkreis r von p}
5 if {|R| > MIN-POINTS} then
6 Pmid = point-of-gravity(R) {Berechne Schwerpunkt}
7 §'=S"u Pmid
8 S=S—-R
9 elseif then
10 S=S—p
11  endif
12 end while
13 return S’

Man kann anstatt eines Reduktionsansatzes auch die berechneten belegten Konfigura-
tionen der Gitterkarten als Reduktionsmechanismus verwenden. Dabei bekommt man
jedoch eine sehr homogene Préasentation der Punktmenge, so dass dem ein Redukti-
onsansatz vorgezogen werden sollte. Ein Filtern der Sensordaten unter der Pramisse
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dynamischer Umgebungen bestiarkt den Einsatz der Konfigurationen der Gitterkarte,
wurde aber nicht weiter verfolgt.

Korollar 3.38 (Komplexitit der Reduktion der Punkte) Es sei S eine Menge von n
Mefspunkten in der euklidischen Ebene. Dann berechnet der Algorithmus 3.6 eine redu-
zierte Punktmenge S’ mit m MefSpunkten in O(m(k + log2 n)) Zeitschritten und einem
zusdtzlichen Speicherplatzbedarf von O(nlogn). Dabei ist k die maximale Anzahl von
Punkten, die bei einer Bereichsanfrage zurtickgeliefert werden kann.

Beweis: Zur Speicherung der MefSpunkte wird ein Point-Dictionary [153] als Daten-
struktur verwendet, dessen Aufbau (’)(log2 n) Zeitschritte und zusitzlichen Speicher-
platz von O(nlogn) benétigt. Das Point-Dictionary ist als Kombination eines zweidi-
mensionalen Range-Trees und eines Voronoi-Diagramms implementiert. Fiir jeden der
insgesamt m neuen Meflpunkte muss bei der Reduktion eine Bereichsanfrage an die
Datenstruktur gestellt werden, was jeweils einen Aufwand von O(k + log2 1) bedeutet.
Zur Reduktion aller n Scanpunkte ergibt sich ein Zeitaufwand von O(m(k + log2 n))
und ein Speicheraufwand von O(nlogn). O

Erzeugen von Segmenten

Néchster Schritt ist die Erzeugung von Segmenten aus der reduzierten Menge der Mef3-
punkte. Da die lokalen Nachbarschaften der Punkte durch eine globale Betrachtungs-
weise verlorengehen, benétigt man eine Heuristik um geeignete benachbarte Punkte
eines resultiertenden Punktes p der Menge S’ zu bestimmen. Hier wird eine Varian-
te des NN-Crust-Algorithmus verwendet, welcher als einfache Heuristik den ndchsten
Nachbarn zu p bestimmt, welcher innerhalb eines bestimmten Radius rmax liegen muss.
Ein experimentell-bestimmter Wert von rmax € [0.1,0.5] hat sich bewéhrt. Die algorith-
mische Bestimmung erledigt Algorithmus 3.7.

Korollar 3.39 (Rekonstruktion der Kurve) Sei S’ eine Menge von n MefSpunkten.
Dann bendétigt der Algorithmus 3.7 O(n(k + log2 n)) Zeitschritte und O(1) Speicher-
pldtze zur Berechnung von F mit | Elementen. Dabei ist k die maximale Anzahl von
Punkten, die bei einer Bereichsanfrage zurtickgeliefert werden kann.

Beweis: Fiir jeden der n Mefipunkte muss eine Bereichsanfrage an die verwendete Da-
tenstruktur gestellt werden. Wie oben wird ein Point-Dictionary verwendet, so dass
dieses O(k + log? n) Zeitschritte bendtigt. Zusitzlich werden fiir jeden Punkt O(k) Be-
rechnungsschritte zur Bestimmung der minimalen Distanz benotigt. Das Loschen eines
Punktes benstigt O(log?n) zusitzliche Schritte. Insgesamt ergibt sich die obige ange-
gebene Zeitkomplexitdt. Zusitzlichen Speicherplatz benétigt man fiir die Erzeugung
von | Segmenten aus der Menge der MefSpunkte. O
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~ Algorithmus 3.7: Heuristik zur Kurven-Rekonstruktion
Input: reconstructing-step()
Input: Reduzierte Menge von Punkten S’ = (p1,...,pn), Distanz rmax
Output: Menge von Segmenten F
1 while {noch nicht alle Punkte betrachtet} do
2 Hole den aktuellen Punkt p.
Suche aus der Punktmenge den néchsten Nachbarn q # p.
if d(p, q) < Tmax then
Generiere ein Segment pq und fiige es der Menge F hinzu.
Ldsche p und setze p := q.
else
Ldsche p und setze p := q.
9 endif
10 end while
11 return F.

x® 3 O U B W

Reduktion der Segmente

Da durch Algorithmus 3.7 immer noch sehr kurze Segmente entstehen, sollen diese zu
grofieren Segmenten zusammengefasst werden. Eine Methode dazu liefern Kurozumi
und Davis [130, 165, 223] mit der sogenannten Minimax-Methode, die Segmentketten
innerhalb eines bestimmten Bereichs zusammenfasst. Hier wird eine vereinfachte Me-
thode (siehe Abbildung 28) verwendet, indem durch die Anfangs- und Endpunkte der
ersten Segmente einer Segmentkette eine Ausgleichsgerade gelegt wird und fiir weitere
Punkte der Abstand zu dieser Geraden berechnet wird. Dieser darf den maximalen zu-
lassigen Abstand dmax nicht tiberschreiten, da ansonsten das Segment nicht zum neuen
Segment hinzugenommen wird. In diesem Fall wird das alte entstandene Segment der
Menge F zugeschlagen und tiber den Anfang der verbliebenen Segmentkette eine neue
Ausgleichsgerade gelegt und der Prozefs wiederholt.

1 6 7

Wird fiir einen Punkt der Folge die Distanz dmax nicht tiberschritten, wird das resultie-
rende Segment akzeptiert. Andernfalls wird das Segment mit allen vorherigen Punkten|
erzeugt und ein neues Segment begonnen.

Dieser maximal zuldssige Abstand dmax ist ein globaler einzustellender Parameter. Ein
Wert aus [0.1,0.5] hat sich in der Praxis bewihrt. Die Schnittpunkte zwischen dem
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Lot auf die Ausgleichsgerade vom ersten betrachteten Punkt bis zum letzten giiltigen
Punkt bilden dann das neue Segment.

Aufruf: simple-minimax()

Input: Folge von benachbarten Segmenten F = (p1, ..., p141),Distanz dmax
Output: Liste von Segmenten Fe.

1 l:=empty

2 Fe:=empty

3 po=n-th-point(P, 0)

4 pi=n-th-point(P, 1)

5 L=1UPop1

6 for {i=2 to numpoints(P) — 1} do

7  line:=make-line(1)

8  p=n-th-point(P,1)

9 if {distance-to-line(p,line) < dmax} then
10 l=1Up

11 else
12 s=create-segment(line)
13 Fe=FcUs

14 L:=empty

15 L.=1lUp

16 1:=i+1

17 p=n-th-point(P, 1)
18 L:=1lUp

19 endif

20 end for

21 return F,

Korollar 3.40 (Reduktion der Segmente) Der Algorithmus 3.8 hat eine Zeitkomplexi-
tdt von O(1), wobei | die Anzahl der Features aus F. ist.

Beweis: Die Folge P der Punkte repréasentiert eine Kontur der Umgebung, wobei be-
nachbarte Segmente durch Algorithmus 3.7 erzeugt wurden. Somit benétigt man linea-
ren Aufwand in der Anzahl der Segmente zur Anwendung des Algorithmus. Zusétzli-
cher Speicheraufwand wird nicht benétigt. ]

Feature-basierte Kartierung durch Kurvenrekonstruktion

Der allgemeine Ansatz zur Erzeugung feature-basierter Karten durch
Kurvenrekonstruktions-Algorithmen und damit ein Losungsansatz fiir Problem 3.29
liefert Algorithmus 3.9. Es konnen dabei insbesondere auch andere Algorithmen, etwa
der NN-Crust-Algorithmus damit eingesetzt werden.
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Aufruf: feature-based-curve-reconstruction()

Input: Punktmenge S = (p1,...,pn)

Output: Menge F. von Segmentfeatures

1 Reduziere die Punktmenge S durch Punktreduktion zu S’.

2 Anwendung eines Kurven-Rekonstruktions-Algorithmus auf S’ mit Ergebnis F.
3 Reduktion der Segmente von F.

4 return F..

Die Komplexitit des Algorithmus 3.9 mit der in Algorithmus 3.7 betrachteten Heuristik
zur Verbindung von Punkten ergibt sich folgendermafien:

Korollar 3.41 (Komplexitit der Kurvenrekonstruktion mit Punktreduktion) Es sei S
eine Menge von n Mefpunkten. Dann benétigt der Algorithmus 3.9 O(m(log®n +
log?m) + 1) Zeitschritte, um die Menge S auf m Punkte zu reduzieren und eine Menge
Fe mit | Features zu berechnen. Dazu wird ein Speicherbedarf von O(nlogn + 1) fillig.

Beweis: Addieren der Komplexitidten der vorgestellten Algorithmen liefert das gewtiin-
schte Resultat. O

Eine Modifikation des obigen Algorithmus zu einem inkrementellen Verfahren erweist
sich schwierig. Abhdngig von der Eingabe der neuen Sensordaten muss man Regionen
in der Karte identifizieren, in welche die neuen Sensordaten fallen. Alle Segmente wel-
che aus dieser Region entstanden sind, miissen zerstort werden und fiir diese Region
eine neue Reduktion der Punktmenge berechnet werden. Der inkrementelle Ansatz ist
in dieser Arbeit unbertiicksichtigt gelassen worden.

3.4.3 Feature-basierte Kartierung durch Segment-Merging

Als zweiter Ansatz soll hier ein dem Verfahren von Gonzales [79] dhnlicher Algorith-
mus realisiert werden. Betrachte dazu die Probleme 3.28 und 3.30. Dort werden k — 1
Sensordaten betrachtet, welche im folgenden schon korrigiert und zusammengefasst
sein sollen. Diese Daten repréasentieren die Featuremenge G*~' der Modelldaten zu ei-
nem Zeitpunkt k — 1. Aus den neuen Sensordaten sy konnen mit den Verfahren aus
Kapitel 2.2.2 Segmente extrahiert werden, so dass eine Feature-Menge F zur Verfiigung
steht.

Segmentreduktion

Fiir eine Modellfeature-Menge G*~! aller vorheriger Sensordaten betrachtet man zu-
néchst ein einzelnes Segment g. Zu diesem werden alle Features f aus der Bildfeature-
Menge F gesucht, deren Abstand d(f,g) kleiner als eine vorgegebene Schwellen-
wertdistanz eyans und deren gemeinsamer Innenwinkel kleiner einem festgelegten
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Schwellenwinkel ey ist. Dieses unterscheidet sich von dem im Kapitel 2.2.3 vorge-
stellten Verfahren, da hier Segmente zugelassen werden, welche die Fehlerhiille eines
Segmentes beriihren und nicht darin liegen.

Wird ein solches Segment f gefunden, dann wird eine Ausgleichsgerade durch die
Menge der Endpunkte der Segmente f und g gelegt und das Lot der Endpunkte auf die
Ausgleichsgerade berechnet. Die Schnittpunkte mit der grofiten euklidischen Distanz
auf der Ausgleichsgeraden bilden die neuen Endpunkte des sogenannten Superseg-
ments fg.

Die beiden zur Entstehung des Supersegments beitragenen Segmente f und g werden
geloscht und das Supersegment fg an die Segmentmenge G* angehingt. Dieser Vor-
gang wird solange iteriert, wie fiir ein Segment g in der Menge F ein passendes Gegen-
stiick gefunden wird.

Plausibilitdat des Zusammenfassens

In diesem Abschnitt soll gekldrt werden, wann es plausibel ist zwei Segmente s; und
s2 nach obiger Heuristik zusammenzufassen. Die maximale Fehlerhiille von s7 und s;
sei 0.B.d.A. gegeben durch den Parameter d¢ fiir das Segment s.

Das Segment s, = (p1,p2) sei nun um einen Abstand eyans von sq entfernt und besitze
eine Winkelabweichung von s7 von ey. Zur vereinfachten Betrachtung sei die X-Achse
durch das Segment s gelegt, wie in Abbildung 29 dargestellt.

Der Punkt pj markiert den Punkt mit minimalem Abstand zu s; und besitzt demnach
die Y-Koordinate etans. Das Segment s besitze die Lange 1(s,). Damit kann man fiir p,
die Y-Koordinate 1(s3) - sin e;ot bestimmen.

Damit p, noch innerhalb der Fehlerhiille von s; liegt, wenn man s7 und s; als Superseg-
ment betrachtet und die Fehlerhiille von s; entsprechend erweitert, muss demzufolge
die folgende Bedingung gelten:

l(52) + 8N €rot + €trans < Of (323)

Somit hat man ein Berechnungskriterium, welches entscheidet ob eine Verschmelzung
zweier Segmente zuldssig ist oder nicht.

Fiir eine sukzessive Anwendung des Entscheidungskriteriums ergibt sich aber das Pro-
blem, dass die Fehlerhiille abhdngig von der Lage des Segments in der Karte ist. Durch
ein einmaliges Verschmelzen zweier Segmente verdndert sich die Lage der Fehlerhiille.
Je ofter ein Segment mit anderen Segmenten in einen solchen Vorgang verwickelt ist,
desto ungenauer kann die Reprédsentation des entsprechenden Segments werden. Ob
solche Vorgéange die tatsdchliche Kartenreprasentation beeintrachtigen, wird in expe-
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rimentellen Vergleichen in Kapitel 4 bei der Anwendung von Lokalisationsverfahren
untersucht.

Zwei Segmente s7 und s; mit gegebener Fehlerhiille (blau). In der oberen Abbildung|
beséifie das zusammengefasste Segment die rote Fehlerhiille. In diesem Fall ist eine Ver-
schmelzung nicht zuldssig. Im unteren Fall ist eine Verschmelzung zuléssig, da das|
resultierende Segment noch in der verliangerten Fehlerhiille von s; ldge.

Ldschen schlechter Segmente

Bei der Integration und dem Zusammenfassen von Segmenten kann man folgende
Beobachtung machen: Ein Feature wird in der Regel mehrmals in einer Sequenz von
Bewegungsschritten vom Roboter gesehen. Demzufolge miissen diese Features zu
verschiedenen Zeitschritten auch miteinander verschmolzen werden. Dabei tauchen
auch Segmente auf, die nur einmal in der Umgebung gesehen wurden. Solche Segmen-
te reprasentieren unter Umstdnden dynamische Objekte der Karte. Eine zusdtzliche
Heuristik kann diese Features entfernen.

Essei g : G — N eine Funktion, welche die Anzahl der Mergingschritte als Bewer-
tung der Featuremenge G* verwendet. Die Bewertung g(h) eines Features h € GK,

welches aus f; € G¥ ! und f, € F entstanden ist, enthilt dann eine um 1 hohere
Bewertung als die maximale Bewertung von g(f1) oder g(f2).

Dann kann man fiir eine feature-basierte Karte eine Kartengiite definieren:
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Definition 3.42 (Kartengiite) Die Kartengiite einer feature-basierten Karte mf, , zu ei-
nem Zeitpunkt k legt einen Schwellenwert minseg € N fiir die Giitebewertung g(f)
eines jeden Features f der erzeugenden Featuremenge G* der Karte fest. Fiir alle Featu-
res gilt g(f) >= minseg. Der Wert minseg bezeichnet dann die Kartengiite der Karte
k

Meeat:

Nachteil dieser Heuristik ist die Tatsache, dass tatsachliche Segmente, die nicht zusam-
mengefasst werden konnten, so ebenfalls verschwinden konnen. Diese Problematik
kann man (insbesondere fiir die inkrementelle Variante) umgehen, indem Features
aktiviert sind, wenn sie die Schwelle minseg erreicht haben. Sodann tauchen in der

tatsichlichen Kartenreprasentation m¥, . zu einem Zeitpunkt k nur die aktiven Featu-
res auf.

Feature-basierte Kartierung durch Segment-Merging

Aufruf: segment-merging()

Input: Featuremengen G* T und F, GroRenschranken egans, €rot, Minseg
Output: Featuremenge G*

1 for {i=1;i< |G*'|,i++} do

2 g:=n-th-segment(G k=14)

3 changed=FALSE

4 for {j:=i+1 to |F[} do

5 f:=n-th-segment(F,j)

6 angle:=min-angle-between(f, g)
7

8

9

dist:=min-distance-between(f, g)
if { f erfiillt die Bedingung fiir das Zusammenfassen} then
supersegment=combine-segments(f, g)

10 Markiere das kombinierte Feature.
11 changed=true

12 Flige supersegment an G*Tan.

13 end if

14  end for

15  if {changed==true} then

16 Losche alle markierten Features.

17 i=0

18  endif

19 end for

20 return G* = G+ 1,

Der Algorithmus 3.10 verschmilzt inkrementell Segmentmengen miteinander und 16st
dabei das Problem 3.30. Deshalb ist dieser Algorithmus, zusammen mit der Korrektur
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von Sensordaten nach Algorithmus 3.5, in der Lage die Problemstellung 3.16 zu 16sen.

Fiir die Komplexitit ergibt sich fiir Algorithmus 3.10:

Korollar 3.43 (Komplexitit des Mergings) Es sei G*~! eine Feature-Menge mit n Fea-
tures und F eine Feature-Menge mit m Features. Der Algorithmus 3.10 zur Berechnung
von G besitzt eine Zeitkomplexitdt von O(n - m?) und eine Speicherkomplexitét von
Om+m).

Beweis: Der Aufwand hiangt von der Anzahl der noch zu untersuchenden Segmente m
aus F und der tatsidchlichen Zahl n von Features in G*~' ab. Dabei kann sich die Positi-
on eines neuen Supersegments maximal m? mal verandern, wobei eine Zeitkomplexitt
von O(n - m?) erreicht wird. Diese Komplexitdt kann man nochmals verringern, indem
man die Segmente in einer Suchstruktur ablegt, welche Bereichsanfragen zuldsst.

Es wird Speicherplatz fiir die Featuremenge G* und die neue Featuremenge F benotigt,
also Speicherplatz aus O(n + m). O

Der obige Algorithmus ldsst sich mit minseg = 1 auch zur Reduktion von Segment-
mengen einsetzen, die mittels eines Kurvenrekonstruktions-Algorithmus erstellt wur-
den.

3.5 Experimentelle Evaluation der Erzeugung von
Segmentkarten

Als Testumgebung dient hier ein vereinfachter Datensatz aus Abbildung 18. Aus die-
sem werden mit der Heuristik durch Punktreduktion und dem Verfahren des Segment-
Mergings eine Reihe von Instanzen erzeugt. Zum Vergleich werden aufierdem die in
einer LEDA-Erweiterung verfiigbaren Crust-Algorithmen auf den Datensatz ange-
wandt. Dabei beizeichnet ABE-Crust den Crust-Algorithmus [11] und DK-Crust den
NN-Crust-Algorithmus [57].

Fiir jedes genannte Verfahren werden die obigen Heuristiken miteinander kombiniert,
wenn es sinnvoll erscheint. Zunichst wird jedes Verfahren fiir sich ohne Reduktions-
mechanismen ausgefiihrt. Zusitzliche Mechanismen sind die Min-Max-Heuristik nach
Algorithmus 3.8, die Merging-Heuristik mit Algorithmus 3.10, sowie die Min-Max-
Heuristik kombiniert mit einem vorgeschalteten Reduktionsfilter durch Algorithmus
3.6. Fiir das Segment-Merging macht die Min-Max-Heuristik keinen Sinn, da extrahier-
te Segmente hochstens zufillig eine Segmentkette bilden.

Als zusétzliches Vergleichsverfahren wird eine inkrementelle Version des Segment-
Mergings verwendet. Dieses kommt aufgrund seiner Effizienz auch in den weiteren
Kapiteln zum Einsatz. Eine inkrementelle Version der obigen Heuristik mittels Punkt-
reduktion wurde nicht berticksichtigt.
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Abbildung 30: Unterschiedlich generierte Karten mit ABE-Crust
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Der ABE-Crust-Algorithmus
struierten Einsatzumgebung.
rechts unten in der beschriebenen Reihenfolge.

liefert die fiir das Auge besten Ergebnisse einer rekon-
Dargestellt sind die vier Heuristiken von links oben nach|
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Abbildung 31: Unterschiedlich generierte Karten mit DK-Crust

Der DK-Crust-Algorithmus liefert viele falsche Features im freien Raum der Karte.
Zudem ist die Anzahl der Features enorm hoch.
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Verfahren Reduktionsverfahren | Extraktionsdauer | Anzahl Segmente | Abbildung
ABE-Crust - 7.73s 19353 30
ABE-Crust MinMax 1m 25.24s 2487 30
ABE-Crust MinMax+Reduktion 28.93s 18905 30
ABE-Crust Merging 7m 35.32s 3419 30
DK-Crust - 5.66s 27849 31
DK-Crust MinMax 1m 25.80s 2989 31
DK-Crust MinMax+Reduktion 51.00s 27283 31
Dk-Crust Merging 14m 45.84s 2882 31
Punktreduktion - 30.79s 761 -
Punktreduktion MinMax 31.02s 760 -
Punktreduktion MinMax+Reduktion 1m 26.10s 81 33
Punktreduktion Merging 31.81s 106 -
Segment-Merging - 1.03s 2613 -
Segment-Merging Merging 5.62s 844 34
Iter. Seg.-Mg. ‘ Merging 2.07s 938 32

Zwei mit unterschiedlicher Giite mittels eines inkrementellen Verfahrens des Segment-
Mergings erstellte Karten. Die linke Karte besitzt noch alle Details bei Giite 1, die rechte)
Karte wurde um alle Features reduziert, welche nicht mindestens Giite 9 besitzen.
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Mittels der Ergebnisse in Tabelle 1 bestétigt sich die Vermutung, dass die Betrach-
tung der rohen Messpunkte Performanceverluste bei der Rekonstruktion der Karte
mit sich bringt. Die Reduktion der Punktmenge kostet viel zusatzliche Zeit und
verbessert die Performance der Heuristik der Punktreduktion nicht. Die aus der Li-
teratur der Kurvenrekonstruktion stammenden Verfahren ABE-Crust und DK-Crust
konnen ebenfalls keine Echtzeit-Kriterien erfiillen. In Kombination mit den Redukti-
onsverfahren verschlechtert sich deren Laufzeit betrachtlich. Eine Verwendung ohne
Reduktion wire aber aussichtslos, da bei der kleinen Testinstanz mit 145 Scans schon
etwa 20000 Segmente generiert werden, was im Hinblick auf den Einsatz feature-
basierter Lokalisationsverfahren nicht vertretbar ist. Auflerdem muss man feststellen,
dass die Punktreduktions-Heuristik sehr parameterabhédngig ist. Mit falsch gewéahlten
Parametern reduziert sich die Segmentmenge drastisch, sodass keine verwertbaren
Informationen tibrigbleiben.

In Abbildung 33 sind mehrere Instanzen fiir die Punktreduktions-Heuristik mit
unterschiedlichen Parametereinstellungen fiir die Variablen rtmax € [0.1,0.4] und
dmax € [0.1,0.4] gewdhlt worden. Eine Giite abhidngig von der Anzahl zusammen-
gefasster Segmente ist fiir Kurvenrekonstruktions-Algorithmen sinnlos, da meistens
nur zwei Nachbarn eines Segmentes angenommen werden. In Abbildung 34 sind
tir das Segment-Merging-Verfahren kombiniert mit dem Matching-Verfahren Karten
mit Segmenten generiert worden, die mindestens eine entsprechende Giite besitzen.
Segmente, welche das Giitekriterium nicht erfiillten, wurden geldscht. Dabei erkennt
man, dass das Giitekriterium von einer detaillierten Sicht bei einer Giite von 1 die
Karte sukzessive vergrobert bis zu einer Giite von 9.

Betrachtet man alle mittels der Verfahren extrahierten Karten, dann entsprechen vor
allem die Karten des ABE-Crust-Algorithmus und der Punktreduktions-Heuristik dem
Detaillierungsgrad, den sich das menschliche Auge wiinscht. Das DK-Crust-Verfahren
ist nicht geeignet, da es zuviele falsche Segmente in den freien Raum hineinlegt. Das
Verfahren des Segment-Mergings liefert auch sehr grobe Ergebnisse. Da jedoch letzte-
res Verfahren das effizienteste Verfahren ist, werden die anderen Verfahren im weiteren
Verlauf nicht mehr beachtet.

Fiir die Giitebetrachtung, welche Verfahren mit den im vorigen Kapitel vorgestellten
feature-basierten Verfahren harmonieren, werden letztendlich nur unterschiedliche In-
stanzen des Segment-Mergings herangezogen. Lokalisationsergebnisse mit den ande-
ren Verfahren werden nicht im Detail aufgezeigt, doch liefern sie ohne Ausnahme zu
viele und zu kleine Segmente fiir feature-basierte Anfragen. Dadurch sind die Loka-
lisationsergebnisse vielfach zu ungenau und den resultierenden Karten des Segment-
Mergings mit Lokalisationsgiiten von hochstens 40 Prozent weit unterlegen (siehe dazu
auch Kapitel 4.
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3.6 Resimee

In diesem Kapitel wurde das Problem der Korrektur von zweidimensionalen Sensor-
daten sowie das Erzeugen von feature-basierten Karten bearbeitet.

Dazu wurden zunidchst verschiedene Kartenreprdsentationen beschrieben und an-
schlieffend die Problemstellungen und ihre offenen Teilprobleme dargestellt. Fiir die
Kartierung wurden die bekanntesten Verfahren aus der Literatur erldutert und an-
schlieffend eine effiziente Heuristik implementiert und adaptiert. Diese kann Karten
mit kleinen Zyklen in Echtzeit korrigieren was fiir die meisten Einsatzumgebungen
ausreicht. Die erstellte Kartenreprasentation ist dann eine Gitterkarte, welche mit neu-
en, verbesserten Bewertungskriterien in der Lage ist, Dynamik im begrenzten Umfang
zu reprasentieren. Gitterkarten bieten auflerdem den Vorteil, den tatsdchlich eingese-
henen Raum zu reprasentieren, weshalb sie fiir die spétere Arbeit unverzichtbar sind.

Aus den korrigierten Sensordaten muss eine weitere Kartenreprasentation fiir feature-
basierte Lokalisationsverfahren gewonnen werden. Dazu wurden zwei unterschied-
liche Ansdtze der Literatur verfolgt und fiir jeden ein Ansatz implementiert. Der
Ansatz der Kurven-Rekonstruktion liefert augenscheinlich die besten Karten, kann
aber nicht die benétigte Performance bieten. Das Verfahren der Segmentverschmel-
zung ist in einer iterativen Version in der Lage, parallel zur Gitterkartenreprasentation
eine feature-basierte Reprasentation in Echtzeit aufzubauen.

Dabei kann man mittels des letzten Verfahrens eine Reihe von Karten unterschiedlicher
Giite erzeugen. Welche Instanz tatsdchlich fiir feature-basierte Verfahren ideal ist, wird
im ndchsten Kapitel beschrieben.

Bei der Bearbeitung der Probleme wurden viele Ideen unberticksichtigt gelassen. So
ist fiir die Losung der Zykel-Problematik eine Erweiterung der dynamischen Gitter-
karte in eine Menge von Teilkarten moglich. Diese Teilkarten miissen sich gegenseitig
iiberlappen. Damit bekommt man eine Generalisierung der Idee von Lu, indem man
Teilkarten anstatt Scans fiir einen Algorithmus zur konsistenten Positionsschitzung
verwendet und deren initiale Position iterativ korrigiert.

Weiter kann man die Idee der inkrementellen Kurvenrekonstruktion aufnehmen und
einen zu entwickelnden Algorithmus mit den vorhandenen Algorithmen vergleichen.

Der feature-basierte Kartierungsansatz berticksichtigt nicht die reprasentierte Dynamik
in der Gitterkarte. Eine Integration von Tracking-Verfahren in die Kartierungsproble-
matik kdnnte dynamische Hindernisse in der Feature-Kartenrepriasentation eliminieren
und die Moglichkeit schaffen, nur dynamische Objekte in einer Gitterkarte modellieren
zu miissen.
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Mittels unterschiedlicher Parametervariationen der Punktreduktions-Heuristik erstell-
te Karten.
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3 Generierung feature-basierter Karten

Mittels unterschiedlicher Giitevariationen des Segment-Merging-Algorithmus erstellte
Karten. Die Giite variiert von 1 (links oben), tiber Giite 3, Giite 5 und Giite 9 (rechts
unten).
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Die vorgestellten feature-basierten Verfahren aus Kapitel 2 haben den Nachteil, zu
zeit- und speicherplatzintensiv zu sein, was die Tests in Abschnitt 2.8.2 zeigen. Erste
Ergebnisse mit dem Alignment-Verfahren verschdrften den Eindruck, der bei den
Tests mit kiinstlichen Karten schon gewonnen werden konnte: In generierten Karten
realistischer Umgebungen ist die Featuremenge erheblich grofier als in synthetischen
Umgebungen und damit der Berechnungsaufwand unrealistisch hoch. Eine Untersu-
chung mit speicherintensiveren Verfahren wiirde also schon im Ansatz scheitern.

In diesem Kapitel sollen deshalb Moglichkeiten untersucht und entwickelt werden, wie
man die Effizienz der Verfahren spiirbar steigern kann. Folgende Ziele sollen dabei
verfolgt werden:

Geschwindigkeit
Eine moglichst konstante und akzeptable Laufzeit nahe der Echtzeitfahigkeit soll
tiir feature-basierte Verfahren erreicht werden.

Speicherverbrauch
Der Speicherverbrauch fiir die Verfahren sollte im ertraglichen Rahmen bleiben.
Lokalisationsanfragen sollten nicht aufgrund von Speicherplatzproblemen abbre-
chen.

Lokalisationsgite
Die Giite der Verfahren sollte in akzeptablen Bereichen bleiben, eine hohe Ge-
schwindigkeit soll auf Kosten eines geringen Giiteverlusts in Kauf genommen
werden.

Zunichst sollen dazu Methoden vorgestellt werden, die Geschwindigkeit zu erh6hen
und den Speicherbedarf zu senken. Anschlieflend soll die Giite der Lokalisationsan-
frage durch die Kombination der vorgestellten Verfahren verbessert werden. Eine ab-
schlieSende Parameterstudie zeigt dann den Erfolg der erarbeiteten Methoden.

4.1 Reduktion der Bild- und Modellfeatures

Fiir eine feature-basierte Anfrage spielt die Anzahl der verwendeten Features eine
grofie Rolle - bestimmt sie doch (wie in Kapitel 2 gezeigt) die Zeit- und Speicher-
komplexitdt. Eine Reduktion sowohl von Modell- als auch von Bildfeatures auf eine
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konstante Menge wiirde die Komplexitdt der verwendeten Algorithmen auf ein vor-
hersagbares und ertragliches Maf3 reduzieren.

In der Literatur finden sich vielfdltige Beitrdge zur Verbesserung der Performance.
Viele verwenden ihre Miihe darauf, die Matchingqualitdt zu verbessern [168], den
Fehler beim Matching entsprechend genau abzuschétzen [85,227] oder aber falsche
Hypothesen zu entdecken [164].

Einen der wichtigsten Beitrdge liefern Bolles und Chain mit der Klassifizierung von
Features durch ihre Local-Feature-Focus-Methode [24], was nichts anderes bedeutet
als die Einteilung der Features in wichtige und unwichtige oder beschreibenende
und weniger beschreibende Features. Dabei werden die besonders ausgezeichneten
Features mit speziellen Attributen beschrieben und nach den ausgezeichneten Features
in der Featuremenge gesucht. Dieser Ansatz wird in den meisten heute verwendeten
Vision-Systemen in Kombination mit einer Objektdatenbank verfolgt, in welcher be-
schreibende Features des Objekts spezifiziert sind [168].

Einen weiteren Beitrag im Bereich der Robotik liefert Jensfeld [113] durch die Verwen-
dung mehrerer Feature-Typen, darunter auch der Feature-Typ einer Tiir. Es werden
also spezielle Konstellationen von Features gesucht, welche fiir das Matching eine
enorme Zeitersparnis liefern. Dabei wird explizit vorausgesetzt, dass Tiiren in der
Umgebung existieren miissen.

Wichtige, beschreibende Features liefern die Idee, welche diesen Abschnitt beherrschen
wird: Die Suche und das Auffinden von informativen Features, jedoch abweichend von
den obigen Ansétzen ausschliefslich aus der Menge der Segmentfeatures. Dabei wird
bewusst in Kauf genommen, dass ein Geschwindigkeitsgewinn zu einem Verlust der
Genauigkeit der berechneten Matchings fiihrt.

4.1.1 Bewertung informativer Features

Hier soll der Ansatz von Bolles und Chain aufgegriffen werden, informative Features
zu finden. Dazu muss zunédchst geklart werden, was hier unter einem informativen
Features verstanden wird:

Definition 4.1 (Informatives Feature, Redundantes Feature) Es seien zwei Features f;
und f, gegeben. Das Feature f1 heifst informativer als f;, falls eine Lokalisationsanfra-
ge, in welcher die Featuremenge FU 1 mit (FUf;) N f, = () eingesetzt wird, eine bessere
Bewertung liefert als eine Lokalisationsanfrage mit FUf, mit (FUf,)Nf; = ) bei gleicher
Modellfeature-Menge. f1 heifst dann Informatives Feature. Falls sich die Lokalisations-
gtite mit einem Feature f; nicht verbessert, heifst f; redundantes Feature.

Leider sieht man einem Feature vor einer Lokalisationanfrage nicht an, ob es informa-
tiver oder weniger informativ als ein anderes Feature ist. Was man jedoch konsequen-
terweise verwenden kann, ist eine Bewertung einzelner Features.
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Definition 4.2 (Bewertung eines Features) Ein Feature f € F kann durch eine Abbil-
dung g : F — R bewertet werden.

Gesucht ist dann eine Bewertung aller Features einer Featuremenge und ein Auswahl-
kriterium, wie man aus der bewerteten Featuremenge eine informative Featuremenge
auswahlt. Folgende Bewertungen fiir Segmentfeatures sind vorstellbar:

Lange des Features
Eine triviale Bewertungsfunktion, die aber Sinn macht. Kénnen doch einzelne
vorkommende Langen in der Featuremenge sehr aussagekriftig und damit in-
formativ sein.

Extraktionsfehler
Wahl eines Vertrauenswertes aus der Extraktion der Features. Schlecht extrahierte
Features sind weniger vertrauenswiirdig als sehr gut extrahierte Features.

Abhiéngig von diesen Kriterien konnen die Features der Bewertung entsprechend sor-
tiert und dann durch ein Auswahlkriterium ausgewidhlt werden. Betrachtet man direkt
aus einem Scan extrahierte Segmentfeatures (und damit Bildfeatures), kann man den
Extraktionsfehler bei der Berechnung zur Bewertung heranziehen (siehe Kapitel 2.2).
Nattirlich sind auch andere Bewertungen denkbar, hier aber nicht betrachtet worden.

4.1.2 Auswahl informativer Features

Eine Bewertung der Features alleine ist nicht ausreichend fiir eine Reduktion der Featu-
remenge. Ein Auswahlkriterium liefert erst die gewtinschte reduzierte Featuremenge.
Als Auswahlkriterien werden die drei Moglichkeiten angeboten:

k-besten Auswahl
Aus der Menge der betrachteten Features werden die k besten Features ausge-
wahlt, welche die Bewertungsfunktion g liefert.

Probabilistische Auswahl
Aus der Menge der Features wird eine konstante Menge von n Features zuféllig
ausgewdhlt. Eine Bewertungsfunktion spielt keine Rolle.

Histogrammreduktion
Die Menge der bewerteten Features wird abhédngig von der Bewertungsfunktion
g durch eine Histogrammbildung tiber den Wertebereich von g klassifiziert und
die im Histogramm am seltensten vorkommenden Features ausgewdhlt.

Dabei muss man bei der Wahl des Auswahlverfahrens darauf achten, dass mit der
Auswahl der Features auch eine konsistente Wahl des Matchingverfahrens einhergeht.
So ist das Geometrische Hashing darauf spezialisiert, dass Features sich gegenseitig
sehen miissen, um als Basis in Frage zu kommen. Bei ungeschickter Auswahl der
Features wird so viel Rechenzeit fiir ein absehbar schlechtes Ergebnis verschwendet
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(siehe dazu auch die praktischen Ergebnisse in Abschnitt 4.3).

Jedes unten beschriebene Auswahlverfahren erreicht, dass eine Menge F,.q4 C F gene-
riert wird mit | F,oq |= k. Die Verfahren erreichen also eine Reduktion auf eine konstante
Anzahl von Features. Dabei spielt es keine Rolle, ob es sich dabei um Modellfeatures
oder um Bildfeatures handelt.

k-besten-Auswahl

Eine Auswahl der besten Features macht nicht immer Sinn und ist auch abhingig von
der Bewertungsfunktion. Verwendet man nur die besten Features, konnen diese die
am haufigsten vorkommenden Features sein, sodass ein Matching mit diesen Features
nur unnotige Rechenzeit vergeudet, wenn unzihlige Hypothesen erzeugt werden.

Vielmehr ist es erforderlich, Bewertungen zu suchen, welche spezielle Eigenschaften
der Features am besten bewerten. Da die Suche nach Bewertungen meist schwierig
und umgebungsabhingig ist, wird die k-besten-Auswahl mit den anderen Auswahl-
verfahren verkniipft.

Korollar 4.3 (Aufwand der k-besten-Auswahl) Der Algorithmus benétigt O(n) Spei-
cherplitze bei n Features der betrachteten Featuremenge und hat eine Zeitkomplexitét
von O(nlogn + k), welche vom Sortieraufwand des Sortierverfahrens abhingig ist.

Probabilistische Auswahl

Die Anwendung probabilistischer Verfahren bei der Suche in grofien Datenbestdnden
ist oft erfolgversprechend. Genauso kann man dieses Paradigma auf diese Problematik
tibertragen. Man wahlt aus der Featuremenge eine Anzahl von k Features randomi-
siert aus und versucht diese Teilmenge gegen die andere Featuremenge zu matchen
(siehe Algorithmus 4.1). Im Idealfall bekommt man randomisiert eine Menge Features
geliefert, welche exakt die Featuremenge darstellt, die fiir die tatsdchliche Hypothese
erforderlich war. In der Regel ist der Erfolg beim FEinsatz probabilistischer Methoden
eingeschrankt, wenn die Featuremengen groflere Karten reprasentieren.

Korollar 4.4 (Aufwand der probabilistischen Reduktion) Der Algorithmus bendstigt
abhéangig von der Anzahl der n Features der Featuremenge O(n) Speicherpldtze und
hat eine Zeitkomplexitit von O(k).

Histogrammreduktion

Die obigen beiden Verfahren wihlen abhidngig von der Bewertungsfunktion entweder
irgendwelche Features aus, oder aber die besten k einer Featuremenge F. Dabei ist
bisher aber die Struktur der Bewertungsfunktion nicht berticksichtigt worden. So kann
es, wie oben schon angedeutet, sinnlos sein die besten Features zu wahlen, denn man
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Aufruf: probabilistic-selection()

Input: Menge von Features F, Anzahl gewtinschter Features k
Output: Menge von Features Foq mit | Freq |[= k

1 Fred = @

2 while {| Freq <K KAF # 0} do

3 Bestimme zufillig ein Feature f; € F.

4  Fige f; der Menge Fr¢q hinzu.

5 Losche f;aus F.

6 _end while

hétte sich nur die Bewertung der Features anschauen miissen um dann festzustellen,
dass man mit einem Feature, was eine sehr seltene Bewertung hat, einen Volltreffer
sicher hat.

Die Histogrammreduktion versucht, dieses Manko der obigen Auswahlverfahren zu
beheben. Die Bewertungsfunktion g wird demnach in verschiedene Teilmengen klas-
sifiziert, abhangig von der Grofie des Histogramms und dem Wertebereich der Bewer-
tungsfunktion. Je mehr Eintrdge das Histogramm in einem Feld besitzt, desdo ofter
kommt dieser Wert vor. Je geringer die Histogrammeintrdge, desdo besser kann die
Eindeutigkeit eines Features erkannt werden. Somit werden die Features alsdann nach
ihrer Histogrammbewertung aufsteigend sortiert und die besten k Features und damit
seltensten Features ausgewdhlt.

Als triviale Bewertungsfunktion dient im weiteren die Lange eines Segmentes als Be-
wertung g. Die Komplexitiat des Algorithmus ergibt sich folgendermafsen:

Korollar 4.5 (Aufwand der Histogram-Reduktion) Der Algorithmus 4.2, operierend
auf einer Featuremenge F mit n Features benétigt O(n + 1) Speicherplitze und hat eine
Zeitkomplexitdt von O(nlogn). Dabei bezeichnet 1 die Grofse des Histogramms.

Beweis: Alle n Features werden entsprechend ihres Wertes ins Histogramm abgelegt.
Da in jedem Eintrag des Histogramms nur ein Wert fiir ein Feature erhoht wird, beno-
tigt man fiir jedes Feature noch den zugehorigen Histogrammplatz. Nach der Bewer-
tung wird fiir jedes Feature der Histogrammwert bestimmt, d.h. n Operationen sind
notig und n zuséatzliche Speicherplidtze. Die Features werden anschlieffend entspre-
chend dem Histogrammwert sortiert, so dass sich der Gesamtaufwand zu O(nlogn)
ergibt mit O(n + 1) benoétigten Speicherpldtzen. O

4.1.3 Segmentierung der Featuremenge

Was durch die Reduktion der Bild- und Modellfeatures erreicht wird ist eine starke
Informationsreduktion, gleichgiiltig wie komplex die dahinterstehenden Objekte sind.
Dies mag fiir geringe Objekte, oder besser, kleine Umgebungskarten ausreichend sein,
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Aufruf: histogram-seletion()
Input: Menge von Features F, Anzahl gewtinschter Features k
Output: Menge von Features Fq mit | Freq |=k
1 Freq = 0
2 Definiere ein Histogramm mit 1| Werten.
3 Berechne die Segmentldnge fiir einen Histogrammeintrag.
forall {f € F} do
Bestimme den Eintrag des Histogramms abhdngig von der Segmentldnge.
Erhohe den Zahler im Histogrammfeld.
end for
for all {f € F} do
Bewerte alle Segmente mit dem entsprechenden Histogrammscore.
10 end for
11 Sortiere die Bewertung der Segmente aufsteigend.
12 while {| Freq [< K AF # 0} do
13 Hole erstes Element f; aus der sortierten Folge.
14  Fiige f; der Menge F,.q hinzu.
15  Losche f; aus F.
16 _end while

O 00 N3 O U1 W

fur grofle Karten muss man andere Strategien anwenden.

Eine Idee, kommend aus der Kartierungsliteratur, ist die Segmentierung einer Kar-
te in eine Hierarchie von Karten [113, 177]. Jedoch soll hier ein Konzept fiir allge-
meine Featuremengen angewandt werden, so dass sowohl Bildfeatures- als auch Mo-
dellfeatures segmentiert werden konnen. Weiter kann man die Beobachtung machen,
dass die grundlegenden Matchingverfahren Alignment, Pose-Clustering und Geome-
trisches Hashing immer nur eine kleine Region der zu matchenden Objekte betrachten
und dann eine Hypothese erzeugen, die in einem spéteren Schritt verifiziert wird. Man
kann sich tiberlegen, dass ein Scan ebenfalls eine lokal-beschrankte Bildfeature-Menge
ist. Somit ergibt sich das Verfahren automatisch: Wenn man sicherstellt, dass man Mo-
dellfeatures einer Region fiir eine Anfrage extrahiert, kann man auf die bekannten Mat-
chingverfahren zurtickgreifen.

Eine Aufteilung einer Karte m in Teilkarten ist also erforderlich. Dies macht zuséatzlich
Sinn, kann durch die Erzeugung von Segmentkarten aus dem vorherigen Kapitel eine
Représentation in lokale Teilkarten die Merging-Operationen verbessern. Eine Teilkarte
kann folgedermafSen definiert werden.

Definition 4.6 (Teilkarte einer Segmentkarte) Eine Teilkarte mVY ist eine Karte, die aus

einer Teilmenge der Featuremenge einer Karte m besteht. Der Index ij, ein Kreisdurch-
messer d und eine Anzahl n von Features bestimmen eine Teilkarte wie folgt:
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|

9

o

Segmentierung der Hanggeschosskarte des Informatikgebdudes in 9 einzelne Teilkar-
ten, welche jeweils durch einen Kreis dargestellt ist. Die Gesamtkarte hat insgesamt
2224 Segment-Features.

Es sei B das die Karte m umgebende Reckteck mit den Startkoordinaten (B, By) und
der Grofse Ay in X-Richtung und A, in Y-Richtung. Die Karte m wird in ein gleichmafsi-
ges Gitter mitn, = %X Spalten und n, = Afdy Zeilen aufgeteilt. Dabei ist d der Abstand
zweier aufeinanderfolgender Zeilen oder Spalten.

Eine Teilkarte mY mit 0 < 1 < ny und 0 < j < my miti,j € N besteht aus allen
Segmentfeatures, die vom Kreis mit dem Durchmesser d = € - d und dem Mittelpunkt
(x1,yi) bertihrt werden, wobei x; = Bx+1i-d+ %d undyi = By+j-d+ %d. Der Parameter
€ > 0 ist ein Maf fiir die Uberlappung zweier benachbarter Kartenteile.

Fiir jede Teilkarte werden n informative Features gemafs einem der oben beschriebe-
nen Verfahren zur Featureauswahl ausgewdhlt. Dabei besitzt jede Teilkarte mindestens
Nmin < N Features.

Das Konzept der iiberlappenden Kartenbereiche ist wichtig, da sich der Roboter auch
in Grenzbereichen, abhingig von der Aufteilung von m in Teilkarten, befinden kann.
Wenn der Roboter in Richtung des benachbarten Kartenbereiches ausgerichtet ist und
in diesem Kartenbereich keine erfolgreiche Anfrage machen kann, dann kann er dafiir
(durch die Uberlappung) im benachbarten Kartenbereich diese Anfrage erfolgreich
durchfiihren, da dort die entsprechenden Features zu finden sind.
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Ausgewdihlte Teilkartendarstellung der Hanggeschosskarte mit der jeweiligen Feature-
Menge eines Bereichs.

Die Wahl der Uberlappung e und die Einstellung des Kreisdurchmessers d sind wich-
tige heuristisch-einstellbare Parameter, die von der Beschaffenheit der Karte abhdngen.
Wihlt man d zu klein, gibt es pro Kartenteil eventuell zu wenig Features, so dass
dieser Kartenteil aufgrund einer unteren Schranke fiir die Mindestzahl Features nmin
nicht berticksichtigt wird. Wahlt man d zu grof3, kann die Featuremenge pro Kartenteil
zu grofs werden. Die Abbildung 35 zeigt eine Karte mit einer Segmentierung in Teil-
karten. Die Représentationen der einzelnen Teilkarten sind in Abbildung 36 dargestellt.
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Ein dhnliches Problem tritt auf, wenn die in der Karte vorkommenden Features gehauft
in einigen kleinen Teilbereichen auftreten. In anderen Bereichen wiederum gibt es fast
tiberhaupt keine Features. Dann ist es sinnvoll, die Segmentierung der Karte adaptiv
zu gestalten, abhidngig von einem entsprechenden Qualitdtsmaf}, wieviele Features in
einer Teilkarte vorhanden sein sollen. Diese Problematik wird im weiteren nicht weiter
verfolgt.

Ein weiteres nicht zu vernachldssigendes Problem ist die Redundanz, die durch langere
Features auftritt, welche sich iiber mehrere Kartenbereiche erstrecken. Diese Features
tauchen demzufolge in allen beteiligten Kartenbereichen auf. Wahlt man den Uber-
lappungsbereich zu groff und d zu klein, erreicht man damit im schlimmsten Fall eine
Vervielfachung der gesamten Featuremenge.

Aufruf: map-decomposition()

Input: Karte m mit Featuremenge F, Reichweite d, Uberlappung e
Output: Menge von k Kartenteilen mY

1 Bestimme die Anzahl der Kartenteile abhédngig von d und e.

2 Berechne die Mittelpunkte (x, x;) der Kartenteile mY.

3 for all {k Mittelpunkte} do

4  for all {Features f; in F do

5 Bestimme die minimale Distanz dist von f; zum Mittelpunkt von mY.
6 if {dist <= d} then
7 Fiige f; an Kartenteil mY an.
8 end if
9 end for
10 end for

11 Losche Kartenbereiche mit n < nyn.

Korollar 4.7 (Komplexitit des Zerlegungsalgorithmus) Die Zerlegung einer Karte m
mitn Features in eine Menge von k Teilkarten nach Algorithmus 4.3 benétigt O(k - 1)
Zeitschritte und O(k - n) Speicherplétze.

Beweis: Zundchst muss die Karte in mehrere Bereiche unterteilt werden. Dies erfordert
die Berechnung der Mittelpunkte der neuen Karten und benétigt bei k Teilkarten O(k)
Operationen. Fiir jedes der n Features muss anschlieflend gepriift werden, ob es inner-
halb der Teilkarte ist. Dazu wird die minimale Distanz des Features zum Mittelpunkt
der jeweiligen Teilkarte berechnet, was in konstanter Zeit geschehen kann. Somit ergibt
sich fiir ein Feature ein Aufwand von O(k) Operationen. Abschlieffend benétigt man
k Schritte um zu testen, ob die Karten giiltig sind. Insgesamt benttigt man also O(kn)
Operationen.
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Fiir die Speicherung der n Features werden im schlechtesten Fall alle Features dupli-
ziert, so dass man auf einen Speicheraufwand von O(kn) kommt. O

Die Wahl der Parameter, deren Eigenschaften oben schon diskutiert wurden, wird ex-
perimentell festgelegt. Siehe dazu Abschnitt 4.3.

4.2 Verfahren zur Effizienzsteigerung

Wurde im letzten Abschnitt gekldrt, wie Feature-Mengen reduziert werden konnen,
soll sich dieser Abschnitt mit dem Einsatz dieser Verfahren in einem Lokalisations-
verfahren befassen. Dazu wird ein schnelles, feature-basiertes Lokalisationsverfahren
vorgestellt. Zum anderen wird der Einsatz eines kombinierten Verfahrens angedacht,
welches die vorgestellten Matchingverfahren kombiniert. Beide Ansitze sollen dazu
dienen den Einsatz solcher Verfahren in der Realitit sicherzustellen und zu verbessern.

4.2.1 Schnelle feature-basierte Verfahren

Der traditionelle Ansatz, mit einer Bildfeature-Menge und einer Modellfeature-Menge
eine Lokalisationsanfrage anzustofSen, welche ein in Kapitel 2.3 vorgestelltes Verfahren
einsetzt, soll nun revidiert werden.

Durch die obigen Verfahren werden die Bildfeatures F in k Teilmengen zerlegt, so dass
F =FUFU---UF. Ebenso werden die Modellfeatures G in 1 Teilmengen zerlegt,
G = Gy U--- U Gy. Da die Matchingverfahren die zur Verfiigung stehenden einzelnen
Features verwenden um ein Matching zu bestimmen, braucht man die Kardinalititen
der einzelnen miteinander zu matchenden Mengen nicht zu beachten. Man muss ledig-
lich sicherstellen, dass eine minimale Anzahl Features fiir ein Matching zur Verfiigung
steht.

Durch diese Zerlegung der Mengen F und G muss man nun, um alle hypothetischen
Zuordnungen zu bekommen, jede Bildfeature-Teilmenge mit jeder Modellfeature-
Teilmenge matchen. Eine Zerlegung erkauft man sich mit einer Menge von k - 1
Lokalisationsanfragen.

Nun kann man sich noch weitere Heuristiken iiberlegen, diese Menge von Lokalisatio-
nanfragen einzuschrdnken. Folgende Moglichkeiten kommen dabei in Betracht:

Konstante Iterationszahl
Die Menge der Anfragen kann durch eine konstante Zahl I,,,qx begrenzt werden.
Dann stellt sich die Wahl, eine ,,informative Teilkarte” auszuwihlen.

Einschrankung der Hypothesenmenge
Berechnete Hypothesen bekommen in der Regel mit der Verifikation eine Giite-
bewertung mitgeliefert. Man kann nun eine maximale Anzahl Hpna,x an Hypo-
thesen festlegen, die erreicht werden darf. Da eine Anfrage (im urspriinglichen
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Sinne) mit Sensordaten eine ungenaue Hypothesenmenge liefert und nicht ga-
rantiert werden kann, dass wirklich alle Hypthesen generiert wurden, kann man
diese Tatsache hier positiv nutzen. Somit konnen alle weiteren Lokalisationsan-
fragen verworfen werden. Die Einschrankung der Hypothesenmenge stellt damit
ein Pruningkriterium fiir die Menge der Anfragen dar.

Wahl der Anfrage-Reihenfolge
Besitzt man eventuelles Vorwissen, wo sich der Roboter in der Regel aufhilt, oder
wo sich der Roboter befinden miisste, kann man die Anfragereihenfolge der Teil-
karten entsprechend festlegen. Diese kann man fest vorgeben oder aber durch
eine probabilistische Auswabhl festlegen.

Der mit den obigen Eigenschaften ausgestattete Gesamtalgorithmus 4.4 wird in den
folgenden experimentellen Studien ausfiihrlich getestet. Die Komplexitdt des Algorith-

Aufruf: fast-localization()
Input: Bildfeatures F, Modellfeatures G
Input: Maximale Hypothesenanzahl H,qx, Maximale Iterationszahl Iiyax
Output: Hypothesenmenge H
1 Zerlege die Modellfeatures G in k Teilmengen.
2 Zerlege die Bildfeatures F in 1 Teilmengen.
3 Lege eine Iterationsreihenfolge der Teilkarten fest.
4 CANCEL:=true; counter:=0;
5 while {CANCEL} do
6  counter++
7 Wihle Bildfeature-Menge F; aus, berechne informative Feature-Menge F;.
8  Wihle Modellfeature-Menge Gj; aus, berechne informative Feature-Menge G;.
9  Generiere eine Lokalisationsanfrage Hi; = localize(F;, G;)
10 H=HU Hij
11 if {| H|> Hmax} then
12 CANCEL:=false
13 endif
14  if { counter > I;,qx | then
15 CANCEL:= false
16 endif
17 if {counter > k - 1} then
18 CANCEL:=false
19 endif
20 end while
21 return H

mus wird ohne die zusatzlichen Abbruchbedingungen bestimmt. Es wird davon aus-
gegangen, dass alle moglichen Teilmengen-Anfragen durchgefiihrt werden.
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Korollar 4.8 (Komplexitit des Matchings der iterativen Lokalisation) Das Verfahren
4.4 zur schnellen feature-basierten Lokalisation unter Einsatz von Alignment als
Matching-Verfahren zwischen einer Bildfeature-Menge F und einer Modellfeature-
Menge G hat eine Zeitkomplexitidt von O(k - 1 - pZt3/4. q3). Dabei bezeichnen p und
g die Konstanten, auf welche die Bild- und Modellfeatures reduziert wurden. k und 1
reprasentieren die Anzahl der Teilmengen von F und G. Die Speicherkomplexitét ergibt
sichzuO(k-1-p?%- q2).

Beweis: Das Alignment-Verfahren hat eine Gesamtkomplexitit von O(n?+3/4 . m3),
Die Menge F wird in k Teilmengen segmentiert, die Menge G in 1 Teilmengen. Dann
ergeben sich bei einer optimalen Zerlegung k - 1 Lokalisationsanfragen mit jeweiliger
Anfragekomplexitdt aus O(( %)“3/ 4. (“{)3). Wendet man jetzt Methoden zur Reduktion
der jeweiligen Featuremengen an und betrachtet man pro Bildfeature-Menge eine kon-
stante Auswahl von p Features und analog fiir Modellfeature-Mengen eine konstante
Auswahl von q Features, so ergibt sich der Aufwand zu O(k - 1 - pZt3/4. g3).

Analog benétigt man Speicherplatz fiir Hypothesen, erzeugt aus k - 1 Lokalisations-
anfragen. Pro Anfrage kénnen O(p? - q?) Hypothesen erzeugt werden, also bei k - 1
Verfahren ergibt sich die Speicherkomplexitiat zu O(k - 1-p? - q2). O

4.2.2 Kombination feature-basierten Verfahren

Im Laufe dieser Arbeit sind verschiedene feature-basierte Matchingverfahren vorge-
stellt worden. Es liegt auf der Hand, diese Verfahren gleichzeitig fiir Lokalisations-
verfahren einzusetzen. Zum einen besteht die Moglichkeit, dass sich die Verfahren
gegenseitig ergdnzen, zum anderen wird durch redundante Systeme die Fehleranfal-
ligkeit des Gesamtverfahrens verringert.

Aufruf: comined-localization()

Input: Menge von Bildfeatures F und Modellfeatures G, 1
Lokalisationsverfahren

Output: Menge von Hypothesen H*

1 for {i=0;1 < 1; i++} do

2 H]f = localize(i, F, G)

3 end for

4 Verschmelze die Hypothesenmengen HF geeignet zur Hypothesenmenge H¥.

5 return H*

Die Kombination von | verschiedenen Lokalisationsverfahren summiert deren Zeit-
und Speicherkomplexitdt entsprechend auf.
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Einzige Problematik, die bei Algorithmus 4.5 zu betrachten ist, ist das Zusammenfassen
der generierten Lokalisationshypothesen aus den einzelnen Verfahren zu einer Gesamt-
hypothesenmenge. Hierbei kann man mehrere Moglichkeiten betrachten:

Einfaches Zusammenfassen
Die Hypothesen werden so zusammengefasst, dass eine Hypothese etwa 0,25 m
abdeckt. Hypothesen, die eine geringere Distanz haben, werden zu einer Hy-
pothese mit gemeinsamen Schwerpunkt zusammengefasst. Diese Zusammenfas-
sung ist jedoch reihenfolgeabhingig.

Gewichtetes Verschmelzen
Die Hypothesen werden nach der ersten Methde verschmolzen, jedoch erhilt jede
Hypothese noch eine Bewertung durch das erzeugende Lokalisationsverfahren.

Best-Score Verschmelzen
Eine Hypothese wird nur dann akzeptiert, wenn die Mehrzahl der eingesetzen
Lokalisationsverfahren diese Hypothese erzeugt hat. Eine Hypothese gilt dabei
als erzeugt, wenn sie nicht mehr als 0,25 m von einer anderen Hypothese ab-
weicht.

In den nachfolgenden Tests wurde die Methode des einfachen Zusammenfassens ver-
wendet, welche in Kapitel 6 nochmal aufgegriffen wird.

4.2.3 Integration von Vorwissen

Vorwissen kann bei der Anwendung feature-basierter Verfahren eine grofie Rolle spie-
len und die Komplexitdt der verwendeten Verfahren drastisch einschranken.

Beispiele fiir Vorwissen wurden in vergangenen Kapiteln schon genannt, etwa Vor-
wissen iiber die Orientierung des Roboters, iiber mogliche Regionen, in denen er sich
befinden kann, oder aber auch Vorwissen, wie gut ein Verfahren in einer Umgebung
abschneidet.

Uberlegungen zur Integration von Vorwissen sind angestellt und auch Experimente in
dieser Richtung unternommen worden, diese sind jedoch nicht in die Arbeit eingeflos-
sen. Dabei wurde versucht, aus den Sensordaten Situationen zu klassifizieren, welche
in fritheren Zeitpunkten bei Lokalisationsverfahren aufgetaucht sind. Allerdings hat
sich dieser Ansatz als zu aufwiandig [188] herausgestellt und zum anderen als wenig
aussagekriftig und sehr fehleranfallig [149].

4.3 Anwendung der Methoden und Performancestudien

In diesem Abschnitt sollen die obigen Verfahren in realistischen Einsatzumgebungen
verifiziert werden. Dazu wurden realistisch generierte Kartenreprasentationen fiir
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jedes Lokalisationsverfahren zur Verfligung gestellt, so dass jedes untersuchte Verfah-
ren die gleiche Eingabe an Modellfeatures bekam. Dabei wurden drei verschiedene
Karten unterschiedlicher Auspragung untersucht. Die drei Karten reprédsentierten das
Erdgeschoss und das Hanggeschoss des Informatikgebdudes sowie das Erdgeschoss
des Mathematikgebdudes der Universitat Wiirzburg. Die Auspragungen der Karten
resultieren aus Verfahren zur Erzeugung von Segmentkarten (siehe Kapitel 3). Auf die
vierte Reprasentation aus Kapitel 3.3 wurde auf Zeitgriinden verzichtet.

Als Bildfeatures dienten die im Kartierungsprozess verwendeten Scans, deren tatsédch-
liche Konfiguration in Weltkoordinaten durch die Kartierung exakt berechnet wurde.
Diese Konfigurationen wurden spéter als Verifikationsinstrument benétigt, um die
berechneten Hypothesen zu vergleichen. Die tatsdchlichen Konfigurationen waren den
Lokalisationsverfahren nicht zugénglich.

Eine klare Trennung zwischen Trainings- und Testdaten wurde nicht vorgenommen,
da dies einen zu grofien Einflufd darunterliegender Kartierungsverfahren auf die Er-
gebnisse zur Folge gehabt hitte.

Nachfolgend wurden verschiedene Tests durchgefiihrt mit den folgenden Fragestellun-
gen:

Test 1: Schnelligkeit und Giite der neuen Verfahren
Wie gut schneidet das iterative Verfahren mit Standardeinstellungen, Kar-
tensegmentierung und Histogrammauswahl gegeniiber dem urspriinglichen
Alignment-Verfahren und gegentiber einer weiteren Variante nur mit konstanter
Featurereduktion ab?

Test 2: Auswirkungen der unterschiedlichen Verfahren
Wie gut sind die iterativen Verfahren mit Standardparametern, Kartensegmentie-
rung und Histogrammauswahl in Umgebungen unterschiedlicher Auspragung?
Wie gut ist eine Kombination der Verfahren?

Test 3: Auswirkungen der heuristischen Auswahlverfahren
Wie verhalten sich die Auswahlverfahren beim iterativen Verfahren mit Standard-
parametern und Kartensegmentierung? Wie wirkt sich der Parameter der Hypo-
thesenbeschrankung aus?

Fiir alle Tests wurden insgesamt 139.644 Lokalisationsanfragen durchgefiihrt, wobei
jede einzelne Anfrage mehrere Anfragen an Teilkarten implizieren konnte.

4.3.1 Test 1: Schnelligkeit und Gute des neuen Verfahrens

In diesem Abschnitt werden die folgenden Verfahren gegeneinander getestet:

Alignment
Das Standard-Alignment-Verfahren wird eingesetzt.
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Iteratives Alignment mit konstanter Feature-Auswahl
Ein iteratives Lokalisationsverfahren mit Alignment als Matching-Algorithmus
kommt zum Einsatz. Die Bildfeature-Menge wird auf 10 Features begrenzt, ab-
hingig von der Qualitit der Segmentextraktion. Die Modellfeature-Menge wird
auf 50 Features begrenzt. Diese werden mit der Histogrammreduktion aus der
Menge der Modellfeatures ausgewdihlt. Eine Segmentierung der Karte findet
nicht statt. Weiter sind als Parameter I;nqx = 10 und Hymax = 10 eingestellt.

Iteratives Alignment mit Segmentierung
Den obigen Verfahren wird das iterative Alignment mit einer Segmentierung der
Karte mit d = 50 und € = 3 gegentibergestellt. Die Auswahl der Features aus den
Teilkarten der Modellfeatures erfolgt durch Histogrammauswahl. Die Bildfeatu-
res werden wie oben eingeschrankt.

Getestet wurden die Verfahren anhand der drei Instanzen mit unterschiedlichen Aus-
pragungen. Es sollte mit diesem Test die Fragestellung geklart werden, wie gut das
Verfahren gegeniiber dem urspriinglichen Verfahren ist.

Es zeigt sich, dass die neuen iterativen Verfahren dem urspriinglichen Verfahren
klar tiberlegen sind (siehe die Abbildungen 37, 38 und 39). Es werden hohe Lokali-
sationsgiiten zwischen 70 und 80 Prozent aller Anfragen erreicht und die geforder-
ten Echtzeit-Qualitdten, da die Berechnungszeiten mehrerer Anfragen selbst in der
Hanggeschoss-Umgebung insgesamt bei maximal 300 Milisekunden lagen.

Das urspriingliche Alignment-Verfahren besitzt eine viel geringere Lokalisationsgiite
als die beiden iterativen Verfahren. In der Hanggeschosskarte konnten aufSerdem keine
Ergebnisse erzielt werden. Diese schlechten Ergebnisse sind auf den Abbruch vieler
Lokalisationsverfahren aufgrund Speicherplatzmangel oder auf die maximale Lokali-
sationszeit zurtickzufiihren.

Weiter zeigt sich, dass eine konstante Featureauswahl zwar Sinn macht, aber die Dis-
krepanz der Lokalisationsgiite zwischen der konstanten Auswahl an Features und der
Kartensegmentierung wéchst, je grofier die Karten werden.

Weiteres Resultat ist, dass durch die zunehmende Kartengiite (Kartenauspragungen)
die Verfahrensergebnisse gegen eine Lokalisationsgiite konvergieren. Dies geschieht
deshalb, weil die getesteten Kartenreprdsentationen der Erdgeschosskarten wenige
Features besitzen, sodass ab einer bestimmen Kartengiite eine konstante Zahl Featu-
res iibriggeblieben ist. Dagegen konvergieren die Kurven bei der Hanggeschosskarte
nicht, da die Featureanzahl zu hoch ist.

Betrachtet man den Zeit- und Speicherverbrauch, so ist die konstante Featureauswahl
das schnellste Lokalisationsverfahren. Das Alignment-Verfahren reagiert auf Umge-
bungsvergrofierungen mit enormen Zuwdéchsen an Speicherverbrauch und Laufzeit,
und ist deshalb fiir realistische Anwendungen zu langsam.
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Abgebildet sind die Lokalisationsgtite (oben) sowie das Laufzeitverhalten (unten links)
und das Speicherverhalten (unten rechts) abhédngig von der gewihlten Kartengiite im|
Informatik Erdgeschoss. Das Alignment-Verfahren (schwarz) ist das deutlich schlech-
tere Verfahren im Vergleich mit der konstanten Auswahl (gelb) oder dem schnellen
Feature-Verfahren (blau). Das letztgenannte Verfahren liefert die besten Resultate und|
kann auch im Performance-Vergleich punkten. Die konstante Auswahl hat die beste|
Performance an Laufzeit und Speicherplatzverbrauch.

4.3.2 Test 2: Auswirkungen der unterschiedlichen Matching-Verfahren

In diesem Abschnitt wird der Fragestellung nachgegangen, wie gut die iterativen
Verfahren mit unterschiedlichem Matchingverfahren in Umgebungen unterschiedli-
cher Auspragung sind. Weiter soll der Problematik nachgegangen werden, ob eine
Kombination der Verfahren erfolgversprechend ist.

Dabei werden die folgenden Verfahren gegeneinander getestet:

Iteratives Alignment mit Segmentierung
Das iterative Alignment mit einer Segmentierung der Karte wird mit den Parame-
ternd =50 und € = % verwendet. Die Auswahl der Features aus den Teilkarten
der Modellfeatures erfolgt durch Histogrammauswahl. Die Bildfeatures werden
auf 10 Features eingeschrankt.
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Abgebildet sind die Lokalisationsgtite (oben) sowie das Laufzeitverhalten (unten links)
und das Speicherverhalten (unten rechts) abhédngig von der gewdhlten Kartengiite im|
Mathematik Erdgeschoss. Wie vorher ist das Alignment-Verfahren (schwarz) das deut-

lich schlechtere Verfahren verglichen mit der konstanten Auswahl (gelb) oder dem
schnellen Feature-Verfahren (blau).

Iteratives Pose-Clustering mit Segmentierung

Das iterative Pose-Clustering besitzt dieselben Parameter wie das iterative
Alignment-Verfahren.

Iteratives Geometrische Hashing mit Segmentierung

Das iterative geometrische Hashing besitzt dieselben Parameter wie das iterative
Alignment-Verfahren.

Kombiniertes Verfahren

Das kombinierte Verfahren verbindet die drei obigen Verfahren miteinander und
fiihrt sie sequentiell hintereinander aus.

Nun ist man in der Lage, die verschiedenen in Kapitel 2 vorgestellten Verfahren in
ihrer effizienten Variante gegeneinander zu testen. Wir tun dies in drei verschiedenen
Umgebungen mit Standardparameterséatzen.
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Abgebildet sind die Lokalisationsgtite (oben) sowie das Laufzeitverhalten (unten links)
und das Speicherverhalten (unten rechts) abhédngig von der gewihlten Kartengiite im|
Hanggeschoss der Informatik. Das Alignment-Verfahren liefert hier keine Ergebnisse|
mehr, da zuviele Segmente vorhanden sind. Die Giitedifferenz zwischen konstanter|
Auswahl (gelb) und schnellem Feature-Verfahren (blau) wéachst deutlich an.

Es zeigt sich dabei in den Abbildungen 40 - 42 folgendes Bild. Das geometrische Ha-
shing ist wie in den synthetischen Umgebungen das schlechteste Verfahren beziiglich
der Lokalisationsgiite. Es kommt auf knapp 50 Prozent Lokalisationsgiite in der Erd-
geschosskarte der Mathematik-Umgebung. Das Pose-Clustering-Verfahren erreicht in
letztgenannter Umgebung ihr bestes Ergebnis mit ca. 60 Prozent Lokalisationsgiite.
In den beiden anderen Umgebungen liegt die Giite allerdings nur bei ca. 50 Prozent.
Das Verfahren erweist sich aufierdem gegeniiber den unterschiedlichen Kartenauspra-
gungen als sehr konstant. Das Alignment-Verfahren ist hier Testsieger, vergleicht man
nur die Matching-Verfahren miteinander. Es kommt mindestens auf 70 Prozent der
Lokalisationsgtite, in der Erdgeschoss-Mathematik-Umgebung sogar tiber 80 Prozent.

Es zeigt sich insgesamt, dass die Umgebung des Informatik-Erdgeschosses fiir die Ver-

fahren eine sehr schlechte Umgebung darstellt, dagegen das Mathematik-Erdgeschoss
eine sehr gute Umgebung zu sein scheint.
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Vergleich der iterativen Lokalisationsverfahren im Erdgeschoss der Informatik. Das
geometrische Hashing (gelb) wird gegen das Pose-Clustering-Verfahren (rot), das|
Alignment-Verfahren (blau) und das kombinierte Verfahren (schwarz) getestet. Man|
erkennt nahezu konstante Ergebnisse aller Verfahren {iber alle Kartenauspragungen
hinweg. Alle Lokalisationsergebnisse deuten darauf hin, dass diese Testumgebung fiir|
die Verfahren eine Herausforderung darstellt, liegt die kombinierte Giite doch nur bei
ca. 80 Prozent. Aufierdem erkennt man, dass Alignment die beste Performance bietet.

Betrachtet man die unterschiedlichen Kartenauspragungen, stellt man fiir die Verfah-
ren keine sonderlich grofien Abweichungen fest. Leichte Schwankungen nach oben
und auch nach unten bestimmen dabei das Bild. Was allerdings nicht verwundert, ist
die Tatsache, dass der Speicherplatzbedarf und der Zeitbedarf mit den Kartenauspra-
gungen abnimmt, da die Featuremenge von Kartengiite 1 bis Kartengiite 9 stark sinkt.
Da sich kaum Unterschiede bei der Lokalisationsgiite bemerkbar gemacht haben, ist
dieses eine weitere erfreuliche mogliche Reduktion der Komplexitét.

Es zeigt sich, dass die Matchingverfahren sich in der Kombination der Verfahren sehr
gut gegenseitig ergdnzen, bekommt man doch sehr gute Lokalisationsergebnisse. In der
Mathematik-Erdgeschoss-Umgebung liegt die Lokalisationsgiite sogar iiber 95 Prozent.
Der Nachteil dabei ist, dass das kombinierte Verfahren die einzelnen Verfahren nicht
schneller macht, lediglich die Giite steigt drastisch an. So benotigt das kombinierte Ver-
fahren in der Hanggeschoss-Umgebung weit tiber 10 Sekunden fiir eine Lokalisatio-
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Die vier Verfahren werden in der Mathematik-Erdgeschoss Umgebung getestet. Diese|
Umgebung scheint feature-basierte Verfahren zu belohnen, liegt doch die kombinierte|
Giite weit tiber 95 Prozent. Der Speicher- und Zeitaufwand ist leicht erh6ht im Vergleich
mit der ersten Testumgebung, da diese Umgebung mehr Features besitzt.

nanfrage. Deshalb wird in spéteren Kapiteln nur das Alignment-Verfahren angewandt,
da es vom Zeit- und Speicheraufwand einen guten Performancewert aufweist, obwohl
eine Kombination der Verfahren bessere Ergebnisse bietet.

4.3.3 Test 3: Auswirkungen der heuristischen Auswahlverfahren

Als néchstes werden die verschiedenen Auswahlkriterien gegeneinander getestet, die
in diesem Kapitel besprochen wurden. Es werden nun die folgenden Verfahren gegen-
einander getestet:

Iteratives Alignment mit Histogrammauswahl ohne Hypothesenbeschrinkung
Das iterative Alignment mit einer Segmentierung der Karte wird mit den Parame-
ternd =50 und € = % verwendet. Die Auswahl der Features aus den Teilkarten
der Modellfeatures erfolgt durch Histogrammauswahl mit 50 Features. Die Bild-
features werden auf 10 Features eingeschrankt. Es erfolgt jedoch kein friithzeitiger

Abbruch der Berechnung durch eine Beschrankung der Hypothesenmenge.
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In der Umgebung Informatik-Hanngeschoss bietet sich wie in den beiden vorherigen|
Testszenarien das gleiche Bild. Das kombinierte Verfahren ist das beste, gefolgt von
Alignment. Das Alignment-Verfahren kann seine Giite als einziges Verfahren in etwa
halten, die anderen Verfahren liefern im Vergleich die schlechtesten Ergebnisse in dieser|
Umgebung.

Iteratives Alignment mit Hypothesenbeschrinkung und Standardparametern
Verfahren wie oben, jedoch mit einer Hypothesenbeschrankung auf 10 Hypothe-
sen. Dieses Verfahren ist schon bei fritheren Tests eingesetzt worden.

Iteratives Alignment mit einmaliger probabilistischer Auswahl
Iteratives Alignment mit einer Segmentierung der Karte und obigen Parametern.
Es wird jedoch keine Histogrammauswahl vorgenommen, sondern eine probabi-
listische Auswahl von 50 Features.

Iteratives Alignment mit zweimaliger probabilistischer Auswahl
Iteratives Alignment mit probabilistischer Auswahl wie oben. Jedoch werden pro
Iteration zweimal jeweils 50 Features (u.U. dieselben Features) probabilistisch ge-
zogen und Hypothesen berechnet.

Dabei soll den Fragestellungen nachgegangen werden, wie sich die Auswahlverfahren
mit Standardparametern und Kartensegmentierung gegeneinander verhalten und wie
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Lokalisationsgiite [ 7]
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@ 2000
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Kartengiite Kartengute

Die Abbildung zeigt die Testergebnisse in der Erdgeschoss-Informatik-Umgebung. Das|
probabilistische Verfahren mit einmaliger Auswabhl (rot) wird gegen das mit zweimali-
ger Auswahl (gelb), die Histogrammauswahl (schwarz) und das Standardverfahren oh-
ne Hypothesenbeschrankung getestet. Dabei stellt man eine starke Schwankungsbreite
der probabilistischen Verfahren fest. Besonders in den Kartenauspragungen mit grofSer|
Featurezahl ist eine zuféllige Featurewahl nicht das richtige Rezept. Bei mehrmaliger|
Anwendung der zufélligen Auswahl konnen sich die zufilligen Effekte verringern, so
dass ein stabileres Verhalten in der Lokalisationsgiite zu beobachten ist. Das Verfahren|
ohne Hypothesenbeschrankung liefert deutlich bessere Ergebnisse in grofSeren Karten,
benotigt aber auch eine lingere Laufzeit. Ansonsten sind die probabilistischen Verfah-
ren die schnellsten.

sich insbesondere das Pruningkriterium zur Hypothesenbeschrankung auswirkt.

Die Tests sind jeweils wieder in den drei schon bekannten Umgebungen durchgefiihrt
worden, welche die Abbildungen 43, 44 und 45 zeigen. Betrachtet man zundchst die
Fragestellung, ob das Pruning durch eine feste Hypothesenanzahl grofie Effekte zu
verzeichnen hat, so muss man dieses bestdtigen. In den kleineren Testumgebungen
besteht eine Qualititsdifferenz von fast 20 Prozent bei Kartenauspragungen mit grofier
Featurezahl. Dieser Unterschied wird jedoch durch die Kartengiite aufgehoben, so dass
sich die Lokalisationsgiite auf hohem Niveau stabilisiert. In der Hanggeschosskarte
bleibt die Lokalisationsdifferenz sehr hoch, da die Featuremenge trotz der Effekte der
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Lokalisationsgiite [ 7]

Kartengiite
@ 2000

NI

1l
Kartengiite Kartengiite
Die Abbildung zeigt die Testergebnisse in der Erdgeschoss-Mathematik Umgebung.
Die Farbverteilung ist wie in Abbildung 43 angegeben. Auffallend ist hier, dass die ein-
malige probabilistische Auswahl die zweimalige Auswahl in der Lokalisationgiite klar|
schldgt. AufSerdem kann man feststellen, dass die Wahl der Kartengiite die maximal
erreichbare Lokalisationsgiite ebenfalls klar einschrankt.

Mittlere Zeit [ms] pro Anfrage

Mittlerer Speicherverbrauch [

(=}

Kartengiite nicht stark genug verringert wird.

Was die Kartengiite ohne eine Hypothesenbeschrankung verbessert, wird durch den
dramatischen Anstieg des Speicher- und Zeitverbrauchs verschlimmert. Die Anfra-
gezeiten liegen dann mit iiber 2000 Millisekunden nicht mehr im Echtzeitbereich.
Damit zeigt sich, dass ein vorzeitiges Abbruchkriterium die Lokalisationsgiite zwar
entscheidend beschneidet, jedoch damit sehr schnelle Anfragen zur Verfiigung stellt,
selbst in grofien Karten.

In der zweiten Fragestellung gibt es ein dhnliches Dilemma. Die Histogrammauswahl
ist deutlich besser als die probabilistischen Auswahlverfahren in groffen Umgebungen
wie der Hanggeschosskarte. Dort gibt es eine Performancedifferenz in der Lokalisati-
onsgiite von 50 Prozent. In kleineren Umgebungen negiert sich jedoch teilweise das
Bild. Allerdings muss man die Testldufe der probabilistischen Verfahren mit einiger
Vorsicht betrachten, scheint die Schwankungsbreite doch sehr hoch zu sein. So schlégt
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Lokalisationsgiite [ 7]
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Die Abbildung zeigt die Testergebnisse in der Hanggeschoss-Informatik Umgebung.
Die Farbverteilung wurde in Abbildung 43 angegeben. Deutlich kann man feststellen,
dass die probabilistischen Verfahren unterlegen sind. Zudem konvergieren die Verfah-
ren mit zunehmender Segmentmenge der Karten nicht mehr alle gegen eine Lokalisa-
tionsgtite, sondern es bleibt eine Giitedifferenz bestehen.

die einmalige zuféllige Auswahl in der Erdgeschoss-Mathematik-Umgebung die zwei-
malige Auswahl klar.

Betrachtet man sich die Performance-Werte der Verfahren, haben die probabilistischen
Verfahren klar die Nase vorn. Insgesamt kann man aufSerdem verzeichnen, dass die
Lokalisationszeit bei grofieren Featuremengen in allen Verfahren ansteigt.

Betrachtet man zum Schlufs dieses Tests die verschiedenen Kartenauspragungen der
Verfahren, kann man bei kleinen Karten fiir die Histogrammauswahl ein eher konstan-
tes Verhalten bewerten, so dass man eine Karte von der Kartengiite 9 bevorzugen miif3-
te. Die Lokalisationszeit nimmt bei allen Verfahren mit dem Anstieg der Kartengiite
ab. Fiir die nachfolgenden Kapitel werden deshalb Auspriagungen der Kartengiite 9
verwendet.
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4.4 Resumee

In diesem Abschnitt wurden Heuristiken zur Effizienzsteigerung feature-basierter
Lokalisationsstrategien vorgestellt. Diese besitzen nun dank schneller Berechnungszeit
und guter Lokalisationsergebnisse eine realistische Perspektive fiir einen Einsatz in der
Robotik.

Die Verfahren wurden in mehreren experimentellen Testreihen in verschiedenen rea-
listischen Einsatzumgebungen auf ihre Tauglichkeit getestet. Dabei zeigen sich die
probabilistischen Verfahren zeitlich sehr tiberlegen mit geringer Lokalisationsgiite. Die
Histogrammauswabhl brilliert durch gute Anfrageergebnisse und starkeren Berech-
nungsaufwand. Ein kombiniertes Verfahren verwendet alle vorgestellten Verfahren
und erreicht unerwartet hohe Lokalisationsergebnisse, hat aber fast unbrauchbaren
Zeitkonsum. Dem Anwender bleibt es schliefllich tiberlassen zu entscheiden, welches
Verfahren zum Einsatz kommt.

Gleichzeitig haben sich weitere Probleme ergeben, die durch die Tests offen gelassen
werden mussten. Grofse Karten schaffen neue Probleme, die noch zu untersuchen sind.
Dabei stofst man leicht an die Leistungsgrenze heutiger Computer. Eine automatische
Clusterung grofler Karten in heterogene Teile scheint ein richtiger Weg zu sein, um
kleinen homogenen Teilkarten entgegenzuwirken, die sehr viele Features besitzen.

Ebenso scheint der Ansatz tauglich, die Reihenfolge der iterativen Verfahren geeignet
zu wihlen und die Wahl mit Vorwissen zu verkniipfen. Damit kann man iterierte Lo-
kalisationsanfragen auf die besten Teilkarten beschranken. Kann man etwa Teilkarten
ebenso wie Features bewerten und dann eine Reihenfolge determinieren, welche Kar-
ten in welcher Reihenfolge ausgewdhlt werden? Ein Ansatz ware zum Beispiel, die
Features im jeweiligen Kartenteil zu bewerten und daraus eine Gesamtbewertung zu
berechnen.
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Ubersicht

Im ersten Teil der Arbeit wurde die effiziente Generierung von hypothetischen Ro-
boterstandorten mit Hilfe feature-basierten Verfahren unter Zuhilfenahme generierter
feature-basierter Umweltmodelle erarbeitet. Nun besteht eine Problemlosung des
globalen Selbstlokalisationsproblems im zweiten Teil aus einem Algorithmus zur ef-
fizienten Elimination der {iberzédhligen Lokalisationshypothesen. Die vorzustellende
Problemldsung gliedert sich in zwei Phasen:

Navigation in lokalen Karten

Zunichst wird die Problematik behandelt, wie man in erstellten Umweltmodellen
Pfade plant und mit einem mobilen Roboter mit unsicherem Sensorwissen entlang
dieser Pfade zu anvisierten Zielpunkten gelangt und dabei dynamischen Hindernissen
ausweicht. Dazu wird das Navigationsproblem in die Teilprobleme Pfadplanung, Posi-
tionsverfolgung, dynamische Hindernisvermeidung und Positionskorrektur aufgeteilt
und verwendete Losungen der Literatur vorgestellt. Abschlieflend wird ein Gesamt-
konzept fiir die Navigation als Grundlage zur Losung der Hypothesenelimination
prdsentiert.

Hypothesenelimination

Nach der Losung grundlegender Probleme zum sicheren Erreichen eines Sensorpunk-
tes besteht das Problem der Hypothesenelimination darin, geeignete Sensorpunkte
oder Ziele auszuwéhlen, an denen mehrdeutige Positionen eliminiert werden kénnen,
und diese sodann in einer geeigneten Reihenfolge abzufahren. Dazu wird zunichst
die theoretische Problemstellung und deren beste Losung vorgestellt. Anschlieflend
wird die Aufgabenstellung der selbststindigen Kartierung mit der Problematik des
Feature-Matchings kombiniert, um Sensorpunkte gewinnen und verifizieren zu kon-
nen. Ein effizienter Problemldsungsalgorithmus wird vorgestellt und anschlieffend
experimentell bestatigt.
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5 Navigation in lokalen Karten

Ein Roboter kann nur Objekte manipulieren, wenn er sie erreichen kann. Die meisten
industriellen Roboter sind stationdre Roboter, die sich innerhalb einer begrenzten
Reichweite (abhdngig vom Manipulatorarm) ihr Arbeitsobjekt holen und manipu-
lieren. Zukiinftige mobile Roboter sollen die Reichweitenbeschrankung aufheben,
autonom und unabhidngig arbeiten und den Transport von Material zu den stationédren
Robotern tibernehmen. Die Vision ist eine Roboterfabrik fast ohne menschliche Mitar-
beiter [82,101] mit autonomen interagierenden Produktionshelfern.

Wichtigste Aufgabe, um einen Teil dieser Vision zu verwirklichen, ist dabei die Navi-
gation eines Roboters. Navigation bedeutet soviel wie die Gesamtheit der Mafsnahmen
zur Planung eines Bewegungsablaufs von einem Start- zu einem Zielpunkt, zur Ein-
haltung des gewdhlten Kurses und zur Positionierung am Zielpunkt.

Navigation — wie sie hier verstanden werden soll — ist eine Aufgabe, die an einen
mobilen Roboter mit der Voraussetzung gestellt werden kann, dass dem Roboter
sein aktueller Standort oder seine aktuelle Konfiguration in seiner Einsatzumgebung
bekannt ist und er Wissen iiber seine Umgebung in Form einer Kartenreprédsen-
tation (siehe Kapitel 3) besitzt. Ferner sei eine Menge von Zielen in der Karte durch
eine Menge von Konfigurationen bekannt, die nacheinander abgefahren werden sollen.

Die Aufgabe ist es dann, falls es einen gangbaren Weg von der initialen Konfiguration
des Roboters zur Zielkonfiguration gibt, einen solchen unter bestimmten Optimalitéts-
bedingungen zu planen, diesen Weg auch unter dem Einfluss dynamischer Hindernisse
abzufahren und die tatsdchliche Zielkonfiguration zu erreichen. Im Kontext der Hypo-
thesenelimination wird die Zielsuche verwendet, um in einer lokalen Karte geplante
Zielpunkte anzufahren und an diesen neue Informationen zu akquirieren (siehe dazu
auch Kapitel 6).

In diesem Kapitel wird das Navigationsproblem - wie in der Literatur tiblich - zunéchst
in Teilprobleme unterteilt und fiir jedes solche die aktuellsten Problemlésungen aus der
Literatur préasentiert. Anschlieffend wird eine Gesamtproblemldsung angegeben, wie
sie im weiteren Verlauf der vorliegenden Arbeit verwendet wird.
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5 Navigation in lokalen Karten

5.1 Das Problem der Navigation autonomer mobiler Roboter
Die formale Problemstellung der Navigation kann folgendermaflen beschreiben:

Problem 5.1 (Navigation, Zielsuche) Gegeben sei ein mobiler Roboter mit einer Start-
konfiguration qstart, einer Endkonfiguration als Ziel qepng und eine (2D-)Roboterkarte
mg der Umgebung. Aufgabe ist es, den besten Weg von (start Nach qenq zu berechnen,
diesen erfolgreich zu traversieren um abschlieffend den Zielpunkt zu erreichen. Dabei
wird ein bester Weg abhédngig von einem Optimalitdtskriterium ausgewdhlt.

Dieser einfachen Problematik ist nicht anzusehen, dass die einzelnen Teilprobleme so
komplex sind. Das Problem, eine Karte der Umgebung zu generieren, wurde schon in
Kapitel 3 behandelt. Geht man blaudugig an die Problematik heran, brauchte man zur
Problemldsung nur einen Pfad vom Startpunkt zum Zielpunkt zu planen und dann
exakt-berechnete Bewegungsbefehle auszufiihren. Tatsdchlich scheitert man schon bei
der einfachen Aufgabe, die exakte initiale Position des Roboters zu bestimmen. Der
berechnete Pfad des Roboters muss den physikalischen Abmessungen des Roboters
und dem kinematischen Modell entsprechen, so dass sichergestellt ist, dass der Roboter
nicht steckenbleibt und den Pfad traversieren kann. Ist der Roboter einmal angefahren,
muss zu jedem Zeitpunkt die exakte Position zur Positionskorrektur mit dem vorbe-
rechneten Pfad abgeglichen werden. Zuséatzlich muss zu jedem Zeitpunkt ein giiltiger
Geschwindigkeitsvektor gesetzt sein, so dass das mobile Gerét auf zukiinftige Hinder-
nisse entsprechend reagieren kann. Aufierdem muss wahrend der Bewegungsphase
die Betriebssicherheit gewéhrleistet sein, d.h. der Roboter muss mobilen Hindernissen
ausweichen, rechtzeitig bremsen und in ausweglosen Situationen stehenbleiben.

5.1.1 Loésungsanséatze in der Literatur

Betrachtet man sich die Problematik genauer, kann man drei Fragen formulieren, wel-
che ein erfolgreicher Navigations-Algorithmus beantworten muss:

Wahl des Umgebungsmodells
Wie wird die Umgebung modelliert, in der sich der Roboter bewegt?

Bestimmung der Roboter-Position
Wie bestimmt man die Position des Roboter zu jedem Zeitpunkt, wenn sich der
Roboter dabei bewegt?

Bewegungsverhalten des Roboters
Wie modelliert man das Bewegungsverhalten des Roboters so, dass ein Pfad ge-
plant und gleichzeitig Hindernissen effizient ausgewichen werden kann?

Wahl des Umgebungsmodells

Bei der Umgebungsmodellierung kann man zwischen zwei Fillen unterscheiden:
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Statisches Modell
Der Roboter ist das einzige bewegte Objekt innerhalb der Umgebung [132].

Dynamisches Modell
Der Roboter bewegt sich in einer hochgradig dynamischen Umgebung mit einer
Vielzahl dynamischer Objekte [128].

Das statische Umgebungsmodell hat den Vorteil, dass sich das Navigationsproblem
nur auf die Aufgabe beschrankt von der Start- zur Zielkonfiguration zu fahren. Zudem
konnen die meisten Kartierungsverfahren nur statische Modelle modellieren. Dyna-
mische Umgebungsmodelle hingegen modellieren durch Langzeit-Beobachtungen die
Dynamik jeder Konfiguration, so dass eine Pfadplanung aufgrund dieser Informatio-
nen dem statischen Ansatz iiberlegen ist (siehe dazu auch Kapitel 3.2.4).

Bestimmung der Roboter-Position

Man kann in der Literatur zundchst grundsatzlich zwischen zwei Klassen von Ansét-
zen zur Bestimmung der Roboterposition wihrend der Roboterbewegung unterschei-
den:

Landmarken-basierte-Verfahren
Die Umgebung wird mit Landmarken markiert, so dass zu jedem Zeitpunkt die
Position des Roboters genau bestimmt werden kann [25].

Sensor-basierte Verfahren
Aufgrund von Sensorinformationen und einer gegebenen Karte der Umgebung
soll der Roboter seine Position feststellen. Bauliche Verdnderungen der Umge-
bung sind ausgeschlossen [69,92].

Man kann dabei weiter zwischen aktiven und passiven Landmarken unterschei-
den [25]. Aktive Landmarken-Systeme [146] sind die gebrduchlichsten Navigations-
hilfen und werden recht hdufig in der Industrie bei Navigationsmandvern eingesetzt,
zum Beispiel bei der Navigation von Schiffen. Sie erlauben eine sehr genaue Positio-
nierung. Aktive Landmarken senden ein eindeutiges Signal aus, mit welchem man mit
Hilfe der Triangulations-Technik den exakten Standort des Gerdts bestimmen kann.
Typische Beispiele solcher Landmarken sind Infrarot-Landmarken, Lichtschranken
oder aber auch das GPS-System.

Passive Landmarken-Systeme [66] reprdsentieren eindeutige Markierungen in der
Einsatzumgebung eines Roboters. Diese besitzen eine feste Position und miissen vom
Roboter im schlechtesten Fall erst entdeckt werden. Typische Beispiele solcher Land-
marken sind Markierungslinien auf dem Boden, Barcodes an Wanden [25].

Sensor-basierte Verfahren [23,37,133,134] konnen dagegen schnell ohne bauliche Ver-

dnderungen in beliebigen Umgebungen eingesetzt werden. Solche versuchen ihre Posi-
tion aufgrund der Startposition und der bis zum aktuellen Zeitpunkt aufgenommenen
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Sensorinformationen zu bestimmen. Dabei sind diese Verfahren fehleranfillig in der
Weise, dass korrupte Sensordaten zu falschen Ergebnissen fithren konnen. Der Vorteil
solcher Verfahren liegt in der uneingeschrankten Bewegungsfreiheit der Roboter und
dem Wegfallen des Markierungsaufwandes in der Einsatzumgebung. Beispiele funk-
tionierender Systeme sind die Museumsroboter Rhino [69] und Minerva [207].

Bewegungsverhalten des Roboters

Weiter kann man grundsétzlich unterscheiden, wie der Roboter einen Pfad von einer
Start- zu einer Zielkonfiguration findet.

Planungs-basierte Verfahren
Ein Pfad wird in einem Umgebungsmodell von der Startkonfiguration zur Ziel-
konfiguration komplett geplant [132].

Reaktive Verfahren
Zu jedem Zeitpunkt wird der lokal beste Pfad ausgewdahlt, welchen der Roboter
entsprechend seinem Optimalitdtskriterium auswahlt [33].

Der Unterschied besteht darin, dass bei planungs-basierten Verfahren die Umgebung
bekannt ist, wihrend man bei reaktiven Verfahren zuséatzlich die lokalen Sensorin-
formationen in die Entscheidung einbezieht. Dabei ist zu beachten, dass man einen
Pfad auch in einem dynamischen Umgebungsmodell mit dem ersten Ansatz planen
kann [128]. Reaktive Verfahren zeichnen sich dadurch aus, dass sie aktuell und schnell
auf Anderungen der Umgebung reagieren konnen, jedoch nicht den Zielpunkt errei-
chen miissen. Eine lokale Bewertungsfunktion kann bekanntermaflen in lokalen Mini-
ma gefangen sein. Ein planungs-basiertes Verfahren dagegen findet immer einen besten
Weg, so er existiert, jedoch sind solche Verfahren langsam und konnen nicht auf aktu-
elle Entwicklungen reagieren.

5.1.2 Dekomposition des Problems

Hier soll im folgenden das Problem der Navigation in vier verschiedene Teilproble-
me zerlegt werden. Dabei wird ein dynamisches Umgebungsmodell vorausgesetzt. Die
Positionen des Roboters sollen mittels sensor-basierter Verfahren ermittelt werden. Au-
lerdem wird ein hybrider Ansatz verfolgt, welcher einen Pfad nach einem planungs-
basiertem Schema in eine Menge von Teilziele zerlegt und wahrend der Pfadverfolgung
reaktiv diese Teilziele abfihrt. Im Uberblick ergeben sich dann die folgenden zu 16sen-
den Teilprobleme:

Pfadplanung vom Start zum Ziel
Berechne in der lokalen Karte einen besten Weg zwischen beiden Konfiguratio-
nen. Dieser Ansatz ist planungs-basiert und verwendet ein statisches Weltmodell
zu einem Zeitpunkt t. Dieses Teilproblem liefert eine Menge von Teilzielen.
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Positionsverfolgung
Die Positionsverfolgungs-Algorithmen berechnen aus Odometriedaten, Karte
und aktuellen Sensorwerten eine neue Roboterkonfiguration in Weltkoordinaten.

Dynamische Hindernisvermeidung
Abarbeiten und Anfahren der lokalen Ziele und Vermeidung von Kollisionen mit
der Umgebung und mit Hindernissen.

Positionskorrektur-Problem
Positionsverfolgungsansitze sind rechenintensiv, so dass diese Losungsalgorith-
men extern berechnet werden. Durch ein solches verteiltes System (siehe Kapitel
8.2) miissen Kommunikationszeiten mit einbezogen werden, die die Roboterpo-
sition mit der korrigierten Positionsschatzung synchronisieren.

Dieser Ansatz zur Losung des Navigationsproblems ist in der aktuellen Literatur sehr
erfolgreich [96,151,166,180,219]. Der Unterschied des hier beschriebenen Ansatzes im
Vergleich beruht darauf, dass die Positionsverfolgung nicht direkt auf dem Roboter-
System berechnet wird. Dadurch weifs man erst zu spéteren Zeitpunkten, wo sich der
Roboter befunden hat und wie grofs der Positionsfehler war. Dieser Fehler muss dem
Roboter in geeigneter Weise {ibermittelt werden. Das Update-Problem taucht urspriing-
lich in der Literatur bei der Uberwachung von Raumsonden auf. Dort werden zu vor-
bestimmten Zeitpunkten sogenannte TCM-Korrekurmanover ausgefiihrt, um diese auf
den entsprechenden Trajektorien zu halten [228].

5.2 Pfadplanung vom Start zum Ziel

Das Pfadplanungsproblem alleine erfreut sich in der Literatur grofier Beliebt-
heit [42, 60, 133, 144, 179, 182]. Dies ist nicht verwunderlich, ist dieses Problem doch
schon in einer sehr schwachen Ausprigung ein N P-hartes Problem, wenn man
einen Pfad in einer Umgebung mit Objekten konstanter Geschwindigkeit planen
mochte [41,125,172]. Deshalb muss man sich mit Heuristiken zur Losung der Problem-
stellung beschéftigen.

Hier soll eine 2-dimensionale Karte der Einsatzumgebung durch mge,; oder mgiq vor-
ausgesetzt werden. Im Falle einer Gitterkarte reprasentieren dynamische Konfigura-
tionen zunichst freie Konfigurationen, da deren Zustand ja auch frei sein kann. Dies
macht Sinn, denn so kann man auch durch Tiiren Pfade planen, die in diesem opti-
mistischen Fall als offen vorausgesetzt werden. Im Falle einer Segmentkarte werden
Hindernisse zum aktuellen Zeitpunkt als belegte Konfigurationen bewertet. Alle ande-
ren Konfigurationen reprasentieren freie Konfigurationen. Dann kann man einen Pfad
in Cgee definieren:

Definition 5.2 (Pfad) Ein Pfad in Cf, eines Roboters A von der initialen Konfiguration
Qstart zur Konfiguration qenq ist eine stetige Abbildung v : [0,1] — C mit T(0) = qstart
und (1) = qend-
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Ein Pfad ist reguldr, wenn der Roboter diesen traversieren und somit auch das Ziel
vom Startpunkt aus erreichen kann. Insbesondere ist ein Roboter mit einer realistischen
geometrischen Ausdehnung in der Lage, den reguldren Pfad zu traversieren. Mit den
obigen Definitionen kann man das Problem folgendermafsen definieren:

Problem 5.3 (Pfadplanung) Gegeben ist eine Startkonfiguration dstars und eine Ziel-
konfiguration qenq. Gesucht ist ein reguldrer Pfad von der Startkonfiguration zur Ziel-
konfiguration, d.h. eine Abbildung T : [0, 1] — Cgee, wobei T(0) = qstart und T(1) = qeng-

Die Problematik, dynamische Hindernisse in der Karte zu berticksichtigen, wird durch
reaktive Algorithmen zur dynamischen Hindernisvermeidung realisiert (siehe Kapitel
5.4). Somit wird die schwierige Problematik der Pfadplanung mit bewegten Objekten
durch eine auch vom Menschen verwendeten Heuristik beschrieben, indem zunéichst
der Pfad optimal geplant wird und erst beim Abfahren entschieden wird, welche Mo-
difikationen und Umwege gefahren werden miissen.

5.2.1 Generierung der Anfangs- und Endparameter

Fiir einen Pfadplanungsalgorithmus sind die Bestimmung von Anfangs- und End-
punkt von Wichtigkeit, und sollen im folgenden betrachtet werden.

Verifikation der initialen Position

Die Modellierung der Positionsunsicherheit wird durch eine Konfiguration und durch
einen Positionsfehler beschrieben. Fiir einen probabilistischen Ansatz wird dies durch
eine Kovarianzmatrix und fiir einen geometrischen Ansatz durch eine geometrische
Fehlerregion modelliert. In beiden Féllen wird eine Unsicherheitsregion definiert,
welche man durch eine Menge von Partikeln mit unterschiedlichen Konfigurationen in
der Region reprasentieren kann (siehe dazu auch Kapitel 3.2.3).

Es reicht prinzipiell, wenn die initiale Position vorgegeben ist, so dass ein Pfadplaner
von diesem Startpunkt aus planen kann. In der Realitdt erzeugt man solche initialen
Positionen fiir den Roboter bei der Generierung des Umweltmodells. Man beginnt die
Kartierung an einer ausgezeichneten Stelle und verwendet das danach entstandene
Kartenmodell als Referenzkarte, so dass der Nullpunkt der Karte einer Startposition
entspricht. Weitere Startpositionen kann man dann sehr genau durch Markierung der
Positionen relativ zur Startposition erhalten.

Besitzt man kein Vorwissen tiber die initiale Position, muss man auf die globale Selbst-
lokalisation zuriickgreifen (siehe Kapitel 6).

Als Alternative kann man, wenn Karte und Unsicherheitsregion gegeben sind, auch

einen nahezu exakten Standort bestimmen, indem man jeden in der angenommenen
Fehlerregion erzeugten Partikel als hypothetischen Standort des Roboters annimmt
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und dann mittels eines Sensormodells diesen Standort bewertet. Der Partikel mit der
besten Bewertung reprasentiert dann den wahrscheinlichsten Standort.

Wahl des Zielpunktes

Die Wahl des Zielpunktes kann vom Benutzer durch eine Mensch-Maschine-
Schnittstelle (siehe auch Kapitel 9.2.3) erfolgen. Dabei ergibt sich die Problematik,
dass man bei oder nach einem Kartierungsschritt in der Karte spezifische Konfigura-
tionen festlegen muss, welche die Ziele identifizieren. Diese Festlegung ist manuell
sehr zeitintensiv und fehlerhaft und sollte im Rahmen einer automatischen Kartierung
erfolgen.

Im Zuge der globalen Selbstlokalisation erfolgt die Auswahl der Zielpunkte durch den
Roboter automatisch aufgrund der aktuell explorierten Karte und speziellen Konfigu-
rationen zwischen exploriertem und unexploriertem Gebiet. Siehe dazu die ausfiihrli-
che Darstellung in Kapitel 6.4.

5.2.2 Optimalitatskriterien

Die Generierung eines Pfades von der Start- zur Zielkonfiguration unterliegt Optima-
litatskriterien. Je nach Wahl dieses Kriteriums ergibt sich ein anderer bester Pfad. Opti-
malitdtskriterien konnen die folgenden sein:

Gesamtlange des Pfades
Minimiere die vom Roboter traversierte Pfad- oder Weglidnge vom Startpunkt
zum Zielpunkt.

Fahrzeit
Minimiere die Fahrzeit des Roboters, abhdngig von Hindernissen. Minimale Fahr-
zeit heifst nicht immer kiirzester Pfad vom Startpunkt zum Zielpunkt.

Gesamtrotation
Berechne einen rotations-minimalen Pfad vom Start- zum Zielpunkt wobei die
Summe der Rotationen auf dem Pfad minimiert wird. Dies ist sinnvoll, da Rota-
tionen die Hauptfehlerquelle bei der Bewegung sind.

Abstand zu Hindernissen
Berechne einen reguldren Weg vom Startpunkt zum Zielpunkt mit einer minima-
len Anzahl von Hindernissen bzw. einem maximalen Abstand von allen Hinder-
nissen.

Im folgenden wird immer die Gesamtldnge des Pfades als Optimalitdtskriterium ange-
nommen.
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5.2.3 Pfadplanungsansatze

Dynamische Eigenschaften und zeitliche Abfolgen zur Planung eines Pfades sind un-
berticksichtigt gelassen. Eine vorhandene Karte wird zu einem Zeitpunkt als aktuell
angesehen und mit ihr Pfade geplant. Der Roboter stofst aufserdem nicht mit anderen
Hindernissen zusammen, so dass keine mechanische Interaktion berticksichtigt wer-
den muss. Es werden auch keine kinematischen Beschrankungen fiir den Roboter A
angenommen, so dass er sich im Arbeitsraum frei bewegen kann. In der Literatur [132]
kann man drei klassische Vertreter von globalen Pfadplanungsalgorithmen ausmachen,
welche im folgenden naher erklart werden.

Roadmaps
In der Karte wird ein Netzwerk oder ein Graph moglicher befahrbarer Wege be-
rechnet und dhnelt dem Konzept der StrafSenkarten.

Zellzerlegung
Die Karte wird in eine Menge von Zellen unterteilt, so dass man aufgrund der
Nachbarschaft der Zellen einen Graphen modellieren kann.

Potentialfelder
Eine Bewertungsfunktion wird iiber die Kartenreprisentation gelegt mit dem
Startpunkt als Maximum und dem Zielpunkt als Minimum der Bewertung. An-
schlieflend wird ein Weg aus Konfigurationen mit absteigenden Bewertungen be-
stimmt.

Allen hier vorgestellten Pfadplanern ist gemeinsam, dass sie eine Menge von Teilzielen
berechnen, welche dem Roboter iibergeben werden. Kinematische Constraints werden
dadurch in die dynamische Hindernisvermeidung oder in die Regelung zum Erreichen
von Teilzielen [71,113,174] verlagert.

Roadmap-Methoden

Betrachte nun den Ansatz zur Pfadplanung mittels Roadmaps. Dazu benétigt man zu-
néchst grundlegende Definitionen:

Definition 5.4 (Geometrischer Graph) Ein geom. Graph ist ein Graph G = (V,£) mit
einer Eckenmenge V und einer Kantenmenge £. Dabei gilt: jedesv € V ist ein Punkt der
euklidischen Ebene E? und jedes e € & ist ein Drei-Tupel e = (v1,v2,¢c) mitvy,v; € V
und einer Kurve ¢ C R? mit den Endpunkten vi,v, und der Lange 1(c).

Definition 5.5 (Pfad, Weg) Ein Pfad oder Weg W C G eines geometrischen Graphen
ist eine Sequenz von w Kurven (cq, ... cy) und fiir jede ¢y = (vi1,Vi2) gilt vi2 = viq11.

Ein Pfad W kann mit einem Bewertungskriterium bewertet werden. Besteht das Bewer-
tungskriterium aus der geometrischen Linge eines Pfades, kann man die Lange (W)
eines Pfades W = (¢, ... ¢y) durch die Gleichung (W) = 3", I(c;) bestimmen.
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Definition 5.6 (Roadmap) Eine Roadmap R ist ein Netzwerk eindimensionaler Kurven
représentiert durch einen geometrischen Graph, welcher zweidimensionale Positionen
des freien Raums Cgee des Arbeitsraums des Roboters A représentiert.

Die Pfadplanung wird durch Roadmaps auf das Planen von Pfaden auf der Roadmap
reduziert. Wegstticke werden durch ihre Linge begrenzt. Ist ein Wegstiick langer als
erlaubt, wird es in zwei Wegstiicke zerlegt. Dies soll die Sicherheit erhohen mit der sich
der Roboter auf dem Weg fortbewegt und stellt eine Obergrenze in der Distanz der
Fahrstrecken dar.

2L

7
S
,‘\,

17l
AH Aﬁvhexr

W
3
’

L/
A
RN\

[

.
Iz

J

ToRY /)
\g

o

\

Verwendete Roadmaps - randomisierte Roadmap (links), Delaunay-Roadmap (Mitte)
und Grid-Roadmap (rechts)

Normalerweise miissen Roadmaps bestimmten Stetigkeits-Bedingungen gentiigen, da
diese durch mobile Roboter traversiert werden sollen, was mittels Regelung geschieht.
Da jedoch dem mobilen Roboter eine gewissen Freiheit zum Ausweichen von Hinder-
nissen gegeben wird, kénnen hier im ersten Schritt mehrere einfache Algorithmen an-
gewendet werden um Roadmaps zu erzeugen, welche die Stetigkeit aufSer acht lassen.
Ein Beispiel dafiir liefert Abbildung 46.

Randomisierte Roadmap
In den freien Raum Cfee der Umgebung werden randomisiert zweidimensionale
Punkte gelegt und danach alle Punkte innerhalb eines zu wé&hlenden Radius
T miteinander verbunden [117-119, 131], wenn das Verbindungssegment kein
Hindernis schneidet.
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Delaunay-Roadmap
Wiederum werden randomisiert Punkte in den freien Raum Cs,e. der Karte gelegt,
jedoch mittels eines Delaunay- Graphen [121] verbunden.

Voronoi-Roadmap
Alternativ zur Delaunay-Roadmap kann man auch ein verallgemeinertes
Voronoi-Diagramm fiir die Umgebungsreprasentation berechnen [121].

Grid-basierte Roadmap
Die Umgebung wird durch ein gleichférmiges Gitter modelliert als Graph repra-
sentiert. Jede Ecke des Gitters ist mit anderen benachbarten Ecken verbunden.

Visibility-Graph
Ein Graph bestehend aus der Start- und Zielkonfiguration, den Ecken der Hin-
dernisse in der Karte als Eckenmenge und den Kanten, welche die Sichtbarkeit
zweier Ecken reprasentieren, wird als Roadmap-Reprasentation verwendet [83].

Es sind natiirlich noch weitere Ansédtze zur Generierung von Roadmaps denkbar, et-
wa der generalisierte Voronoi-Graph [47-49]. Die Pfadplanung hat die Aufgabe, einen
reguldren Weg von der Start- zur Zielposition zu planen. Unter der Annahme, dass al-
le Kurven der Roadmap aus Segmenten bestehen. d.h. Kurven durch eine Menge von
Segmenten approximiert wurden, kann man fiir einen giiltigen aber noch nicht regula-
ren Weg eine Fehlerhiille spezifizieren. Diese hangt vom Roboterradius 70t und dem
Sicherheitsdistanz dsave ab.

Definition 5.7 (sicherer Weg) Ein sicherer und damit reguldrer Weg W ist ein Weg,
bei welchem jedes Segment w; einen Abstand von mindestens dmin = Trobot + dsave ZU
einem Hindernis hat, welches in der Karte verzeichnet ist.

Definition 5.8 (Fehlerhiille) Eine Fehlerhiille F zu einem Weg W = {cy, ..., cn} ist eine
Liste von n Rechtecken F = {fy, f1,..., fn}, wobei um jedes Wegstiick c; ein Rechteck f;
mittels dmax gelegt wird.

Exemplarisch wird im folgenden fiir eine feature-basierte Karte der Aufwand zur Be-
stimmung eines sicheren Weges von einem Anfangs- zu einem Endpunkt hergeleitet.
Im ersten Schritt wird dazu die Berechnung einer probabilistischen Roadmap beschrie-
ben.

Korollar 5.9 (Aufwand zur Berechnung einer Roadmap) Gegeben sei eine feature-
basierte Karte mg,; der Einsatzumgebung mit m Kartenfeatures. Dann betrédgt die
Zeitkomplexitit zur Erzeugung einer randomisierten Roadmap nach Algorithmus 5.1
On - (logzn + -k - m)) und die Speicherkomplexitit O(n - (k + logn)). Dabei be-
zeichnet n die Anzahl der erzeugten Ecken der Roadmap und k die maximale Anzahl
benachbarter Ecken.
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Aufruf: probabilistic-roadmap()
Input: Anzahl von n Punkten, Radius r, Karte my,;
Output: Roadmap R
1V=0,E=0,Mn=0,Nmax =5-1N.
2 while {(nn < n AND nn < npyax} do
3 Generiere zuféllig einen Punkt p.
for all {g € mge,} do
if {p liegt im freien Bereich} then
if d(p, g) > dmin then
Fige pin V ein.
nn++
end if
10 end if
11 end for
12 end while
13 Erzeuge effiziente Anfragestruktur fiir V.
14 forallvi € V do
15  Hole k Nachbarn von v;.
16  for all {k Nachbarn von v;} do

O 00 N3 O U1 W

17 Erzeuge Segment s = v;vj fiir einen Nachbarn v;.
18 for all g € mg.,c do

19 if {N(s,g) =0 AND d(s, g) > dsave} then

20 Fiige s in £ ein.

21 end if

22 end for

23  end for

24 end for

Beweis: Zundchst miissen n Ecken der Roadmap erzeugt werden. Dazu wird ange-
nommen, dass eine feature-basierte Kartenreprasentation mg.,; vorhanden ist. Beim
Test, ob der erzeugte Punkt innerhalb des freien Raumes liegt, wird zusétzlich ein
Constraint {iber den Abstand dmin, dieses Punktes von den Kartenobjekten bertick-
sichtigt. Ein Test, ob ein Punkt innerhalb eines freien Bereiches und dmin von einem
Hindernis entfernt ist, kann in O(m) entschieden werden, da jedes Kartenobjekt be-
trachtet werden muss. Die Erzeugung der Punkte benétigt also O(n - m) Zeitschritte.
Der Algorithmus terminiert, falls nach einer maximalen Anzahl von npnax Versuchen
nicht die geforderte Anzahl von n Punkten ermittelt werden konnte, die obige Bedin-
gungen erfiillt.

Mit Hilfe eines Point-Dictionaries [150, 153] mit Aufbaukosten O(logzn) kann die

Anfrage fiir jeden Punkt nach den nédchsten Nachbarn in einem bestimmten Radius r
in O(k + log2 n) entschieden werden. Sei dabei k die maximale Anzahl von Nachbarn
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zu einem Punkt p. Fiir jede mogliche der k Verbindungen muss zusétzlich untersucht
werden, ob diese ein Hindernis aus my.,; schneidet.

Betrachte dazu ein einzufiigendes Segmentfeature s. Fiir dieses wird in O(m) Zeit-
schritten getestet, ob es ein Kartenfeature schneidet und ob es gleichzeitig eine Distanz
grofler dmin von jedem Kartenfeature besitzt. Die Tests lassen sich in konstantem Auf-
wand bewdltigen. Fiir k zu testende Verbindungen eines Punktes benotigt man also
O(k - m) Zeitschritte.

Insgesamt ergeben sich also O(n-m)+O( log2 n)+0(n- (k—l—log2 n+-k-m)) Zeitschritte,
also O(n - (log2 n + -k - m)) Zeitschritte.

Speicheraufwand von O(n) + O(nlogn) wird fiir die Verwaltung der Ecken des Gra-
phen benotigt. Weiter werden maximal O(nk) Kanten erzeugt, wodurch sich ein Spei-
cheraufwand von O(n - (k 4 logn)) ergibt. O

Der zweite Schritt besteht in der Berechnung der kiirzesten Wege oder Trajektorien
innerhalb einer Roadmap. Da nicht alle moglichen Positionen in der Karte auf der
Roadmap liegen, ist es erforderlich vom aktuellen Startpunkt des Roboters zum néch-
sten Knoten v der Roadmap einen Weg zu planen, ebenso vom Zielpunkt zu einem
ndchsten Knoten w der Roadmap. Schlieflich besteht die Wegeplanung nur noch in
der Berechnung eines kiirzesten Weges von v nach w innerhalb der Roadmap. Wich-
tigster Suchalgorithmus der dabei zum Einsatz kommt, ist der A*-Algorithmus [100].
Man erhilt als Ausgabe eine Menge von Teilzielen, welche durch die Endpunkte der
Wegstiicke der Trajektorie reprasentiert werden.

Aufruf: compute-roadmap()

Input: Startposition qstart und Zielposition gend, Mieat
Output: Pfad W, vom Start zum Ziel

1 Berechne Roadmap R.

2 Berechne kiirzesten Weg s1 von (start Zu einem Punkt v auf R.
3 Berechne kiirzesten Weg s, von geng zu einem Punkt w auf R.
4 if {s7 und s; sind befahrbar} then

5  Berechne Pfad von v nach w in der Roadmap R.

6  Ausgabe des Gesamtpfades Wy = qsartV U VW U W(eng-

7 else

8  Ausgabe von W, = .

9 end if

Korollar 5.10 (Komplexitit der Pfadplanung auf Roadmaps) Die Zeitkomplexitit zur
Bestimmung eines reguldren Weges W im Roadmap-Algorithmus 5.2 bei einer geplan-
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ten Roadmap R mitn Knoten einer Segmentkarten-Reprédsentation my.,; mit m Features
betragt O(n?-m). Die Speicherkomplexitét betrdgt O(n).

Beweis: Die Bestimmung eines zu qtart Ndchsten Knotens v des Graphen benétigt O(n)
Aufwand, ebenso die Bestimmung von w. Zusétzlich muss fiir alle g € Mg, getestet
werden, ob V{siart bZW. W(eng sich nicht schneiden bzw. ob die minimale Distanz dg,ve
eingehalten wird. Dies verursacht einen Aufwand von O(m) Zeitschritten.

Die Anwendung des A*-Algorithmus zur kiirzesten Wege Suche auf dem Graphen
G = (V, €) mit Startecke v und Endecke w berechnet sich hier in @ (n?). Die Zeitkom-
plexitat summiert sich mit der Komplexitdt zur Berechnung der zusitzlichen Segmente
zu O(n? 4+ m).

Die Speicherkomplexitit des berechneten Weges W bestimmt die Roadmap R und ist
aus O(n). O

Zellzerlegungs-Ansatze

Eine populdre Methode der Pfadplanung ist eine Zerlegung der Karte in Zellen und
damit in einen Verbindungs-Graphen und anschliefsender Suche nach einem Pfad in
diesem Graphen [87,116,132].

Definition 5.11 (Zellzerlegung) Eine Zellzerlegung Z zerlegt den freien Raum des
Konfigurationsraumes Cg,e in eine Menge von n Regionen, die Zellen genannt werden.

Definition 5.12 (Verbindungs-Graph) Der Verbindungs-Graph Gcon = (Vcon, Econ)
reprasentiert die Karte mg. Dabei stehen die Knoten des Graphen fiir einzelne, durch
eine Zerlegung entstandene, Zellen. Die Kanten zwischen zwei Knoten représentieren
eine direkte Nachbarschaft der Zellen. Existiert keine Kante zwischen zwei Knoten,
sind die entsprechenden Zellen auch nicht benachbart.

Einen Verbindungsgraphen kann man in zwei Schritten erzeugen. Im ersten Schritt be-
rechnet man eine Zellzerlegung der Umgebungskarte. Man unterscheidet bei Zerle-
gungen zwischen exakten Zerlegungen (z.B. Sichtbarkeitszellenzerlegung) und appro-
ximativen Zerlegungen (z.B. Quadtree) der Karte. Bei einer approximativen Zerlegung
wird die Karte mit dem Verbindungs-Graph durch eine Teilmenge der Karte reprasen-
tiert, wihrenddessen bei einer exakten Zerlegung der Verbindungs-Graph die ganze
Karte reprasentiert. Typische Vertreter von Zellzerlegungen sind die folgenden:

Trapezoidzerlegung
Eine vertikale Sweepline fiigt vertikale Kanten von jeder Ecke eines Hindernisses
zu einem Hindernis oder dem Kartenrand an [132].

Sichtbarkeitszellenzerlegung
Die Karte wird in Bereiche gleicher Sicht zerlegt, indem Stahlen von jeder Ecke
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tiber jede Reflexecke in die Karte eingefiigt werden. Jede dann entstandene Sicht-
barkeitszelle reprasentiert eine Menge von Konfigurationen, welche eine gemein-
same Anzahl von Ecken sehen (siehe auch Kapitel 6) [87,114,116].

Grid-Zerlegung
Der freie Raum der Karte wird durch ein Gitter reprasentiert, zum Beispiel durch
einen Quadtree [132]. Die Gitterzellen sind dabei unterschiedlich grofi und repra-

sentieren freie zusammenhangende Konfigurationen.

Im zweiten Schritt bestimmt man fiir die Zellenzerlegung einen Verbindungsgraphen.
Jede Zelle wird durch ihren Mittelpunkt als Knoten eines Verbindungsgraphen ange-
sehen. Eine Kante zwischen zwei Knoten bekommt man dadurch, dass man fiir jeden
Knoten die entsprechende Zelle bestimmt und dann benachbarten Zellen durch Seg-
mente zwischen den Mittelpunkten der Zellen verbindet. Diese Verkniipfungsheuristik
funktioniert nur fiir konvexe Zellen, fiir andere Zelltypen muss man weitere Hilfspunk-
te einfiigen. Dabei wird diese Anzahl durch die Losung des Art-Gallery-Problems fiir
jede Zelle determiniert [162]. Analog zur Roadmap-Methode hat man nun einen Gra-
phen zur Verfiigung, auf welchem man analog Pfade von Start- zu Zielkonfigurationen
berechnen kann. Der Berechnungsaufwand hidngt von der Zellzerlegungsvariante ab.

~ Algorithmus 5.3: Pfadplanung mittels Zellzerlegungen

Aufruf: cell-decomposition()

Input: Start- und Zielposition, Ceee

Output: Pfad path=(pj,...,pn) als Menge von Konfigurationen vom Start zum Ziel

1 Berechne die gewihlte Zerlegung Z.

2 Bestimme den Verbindungsgraphen Gcon.

3 Bestimme Anfangsknoten v und Endknoten w.

4 Berechne Pfad path von v nach w in Geon.

5 Berechne den Pfad path ohne die extremalen Knoten von path durch Einfiigen von|
Segmenten zwischen den Zellmittelpunkten.

6 Verbinde Start- und Zielpunkt mit den zugehorigen Randern der berechneten
Nachbarzelle.

7 Ausgabe des Gesamtpfades path.

Fiir eine detaillierte Auskunft sei der Leser auf die entsprechende Literatur verwiesen.

Potentialfeld-Metode

Die Potentialfeld-Methode wurde von Andrews, Hogan und Khatib erstmals vorge-
stellt [12,120]. Die Idee der Methode besteht darin, ein kiinstliches Potentialfeld U an-
zunehmen. Der Roboter steht dann unter dem Einfluf dieses Potentialfeldes und soll
vom maximalen Potential (dem Startpunkt) zum minimalen Potential (dem Zielpunkt)
bewegt werden. Ein Zustandsiibergang findet dann nur von Konfigurationen q mit
U(q) zu Konfigurationen r mit U(r) statt, wenn U(r) < U(q) ist. Das Potentialfeld wird
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tiber den gesamten Konfigurationsraum C definiert und setzt sich aus mehreren Poten-
tialen zusammen.

Definition 5.13 (Repulsives Potential) Ein repulsives oder abstofsendes Potential Uyep,
stofst den Roboter vom Hindernissen B; weg.

Demzufolge werden um Hindernisse repulsive Potentiale gelegt. Die Idee, ein repulsi-
ves Potential zu benutzen liegt darin, dass man um ein erkanntes Hindernis eine Poten-
tialbarriere legt, so dass der Roboter gewisse Konfigurationen aufgrund des Potentials
nicht annehmen kann. AufSerdem soll ein repulsives Potential keinen Effekt bei grofse-
rer Entfernung um das Hindernis haben, d.h. das Potential wirkt nur ab einer gewissen
Distanz.

Definition 5.14 (Attraktives Potential) Die attraktiven Potentiale U, ziehen den Ro-
boter in Richtung Ziel.

Mit zunehmender Distanz zum Zielpunkt wird das Potential geringer. Demzufolge
kann man das Gesamtpotential definieren als

Definition 5.15 (Potentialfunktion) Die Potentialfunktion U : C — R bewertet die
Konfigurationen des Konfigurationsraumes C als Summe von attraktiven und repul-
siven Potentialen. Fiir eine einzelne Konfiguration q gilt

U(q) = Uar(q) + Z urepi(q)
i=1

Nach Algorithmus 5.4 kann exemplarisch fiir eine Gitterkarten-Reprasentation der Um-
gebung ein Weg von (start Nach geng berechnet werden. Die Zeit- und Speicherkomple-
xitdat hangt dabei linear von der Anzahl der Gitterzellen ab.

_ Algorithmus 5.4: Potentialfeld-Algorithmus

Aufruf: potential-field()

Input: Start- und Zielkonfiguration, Konfigurationsraum C.

Input: Potentialfunktion U(q) fir C

Output: path=(p7,...,pn) reprasentiert durch eine Menge von Konfigurationen.

1 o.b.d.A. diskretisiere den Konfigurationsraum in ein Gitter G.

2 Bestimme fiir jeden Gitterpunkt gi; das Potential ;.

3 Heuristische Suche im Gitter vom Start- zum Zielpunkt, wobei in jedem Schritt
nach einem gleichen oder geringerem Potential gesucht wird.

4 Riickgabe von path

Diese Methode hat einen entscheidenden Nachteile. Problematisch ist die Suche nach
einer entsprechenden Bewertungsfunktion fiir den Konfigurationsraum. In der Regel
sind Bewertungsfunktionen mit lokalen Minima ausgestattet, so dass man Heuristiken
entwerfen muss aus diesen zu entkommen [132].
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5.3 Positionsverfolgung und Positionskorrektur

Hat man im letzten Abschnitt einen Pfad von einer Start- zu einer Zielkonfiguration
berechnet, geht es in diesem Abschnitt darum, mittels der gegebenen Karte und der
generierten Sensorinformation den traversierten Weg [4,38] des Roboters zu verfolgen,
wenn sich der Roboter dazu schon geeignet bewegt.

Verfolgt man die Position des Roboters und vergleicht die Position mittels des be-
rechneten optimalen Pfades, kann man dann eingreifen, wenn sich Bewegungsfehler
ereignet haben, so dass man unter Umstdnden gezwungen ist, den Pfad zur Zielposi-
tion neu zu planen. Die Planung kann jedoch in der Regel nicht in Echtzeit erfolgen.
Dies spiegelt auch das Verhalten eines Menschen in fremden Umgebungen wieder,
plant man doch einen Weg, versucht den Weg einzuhalten und korrigiert durch Stra-
enkarten oder Hinweise diesen, wenn man davon abgekommen ist.

Die Problematik soll hier differenziert werden in das Positionsverfolgungs-Problem
und das Positionskorrektur- oder Update-Problem. Das Problem der Positionsverfol-
gung ldsst sich folgendermafien definieren:

Problem 5.16 (Positionsverfolgung, Positionsschitzung) Ein Roboter mit einer Kon-
figuration X7 = (x,y,0)T bewegt sich durch eine gemessene Bewegung a, =
(Ady, ABy)T zu einem Zeitpunkt k an eine neue Konfiguration xy. Diese reprdsentiert
aufgrund von Bewegungsfehlern nicht die tatsdchliche Position des Roboters. Mit Hilfe
von Sensordaten sy aufgenommen an Position X7 und Sensordaten sy an Position
xk soll eine Positionsschitzung xi. den Bewegungsfehler eliminieren.

Diese Positionsschdtzung berechnet einen Fehlervektor ey =| xx — Xi | zu einem Zeit-
punkt k. Unter idealen Bedingungen kann diese Berechnung mittels eines Algorithmus
in Echtzeit geschehen, so dass dem Roboter ohne Zeitverzogerung die neue Position Xy
zur Verfligung steht und diese fiir die Korrektur der Position des ndchsten Zeitschrittes
herhalten kann.

Unter nicht-idealen Bedingungen ist diese Information nicht sofort fiir den Roboter
zuganglich, so dass sich das folgende Problem (siehe Abbildung 47) ergibt:

Problem 5.17 (Positionskorrektur, Update-Problem) Ein mobiler Roboter traversiert
einen gegebenen Pfad und besitzt zu einem bestimmten Zeitpunkt k einen Fehlervek-
tor ex_1 , welcher die Ditferenz der geglaubten und der ermittelten Position zum Zeit-
punkt k — 1 reprédsentiert und welcher den Roboter erst zum Zeitpunkt k + 1 erreicht.
Das Problem besteht darin, dem Roboter zum Zeitpunkt k + 1 seine abweichende Posi-
tion mitzuteilen, so dass dieser stabil seinen geplanten Weg zum Zielpunkt fortsetzen
kann.

Es wird zunédchst die Fragestellung der Positionsverfolgung behandelt. Anschliefsend
wird auf das Problem der Positionskorrektur eingegangen.
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Positionskorrektur—-Berechnung

In einer verteilten Anwendung kann es zu Verzogerungen der Positionskorrektur kom-
men, so dass der Roboter erst zum Zeitpunkt k + 1 die Korrekturdaten des Zeitpunktes|
k — 1 erhilt. Wie soll sich dann der Roboter zum Zeitpunkt k + 1 verhalten?

5.3.1 Positionsverfolgung

Die Verwendung reiner Odometriedaten reicht normalerweise nicht aus, um die Ro-
boterposition {iber einen lingeren Zeitraum richtig zu bestimmen, da sich die Fehler
im obigen Differenzvektor akkumulieren. Deshalb werden in der Literatur vielfdltige
Verfahren vorgeschlagen, welche man in die beiden folgenden Klassen einteilen kann:

Inkrementelle sensor-basierte Ansitze
Die neue Position Xi des Roboter wird aufgrund der alten Position Xy _; mit
Sensordaten syx_7 und den neuen Sensorinformationen sy berechnet. Zugehori-
ge Ansétze sind die Koppelnavigation oder auch Scan-Scan-Matching-Verfahren
[91,92,95,234].

Modell-basierte Ansitze
Die neue Position des Roboter wird aufgrund der alten Position X371, den neu-
en Sensordaten sy und der Karte my bestimmt. Zugehorige Ansdtze sind die
Markov-Lokalisation [69], Monte-Carlo-Lokalisation [68,70,209,210].
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Inkrementeller sensor-basierter Ansatz zur Positionsverfolgung

Sensor-basierte Verfahren zeichnen sich dadurch aus, dass kein Modell der Umgebung
verwendet werden muss, welches unter Umstdnden eine weitere Fehlerquelle bei der
Bestimmung der wahren Roboterposition sein kann. Das Problem wird in der Litera-
tur als Scan-Matching-Problem beschrieben, soll hier aus Ubersichtlichkeitsgrﬁnden als
Scan-Scan-Matching Problem firmieren:

Problem 5.18 (Scan-Scan-Matching) Gegeben seien zwei Scans sy_1 und sy und deren
geschitzte Aufnahmepositionen X7 und xy. Das Problem besteht darin, eine Position
Xk zu bestimmen, so dass {(sx—1,%X1—1), (Sx, Xk)} im Sinne der Kartierung lokal konsi-
stent ist. Gesucht ist also die beste Schatzung der Aufnahmeposition Xy fiir den Scan

Sk.

Die Problemldsung wird dabei in drei Schritten realisiert. Die Konfiguration wird als
Ausgangspunkt fiir zwei verschiedene Positionsschdtzungen oy und pyx verwendet.
Diese werden dann zu einer Gesamtschitzung X verschmolzen.

Im ersten Schritt werden nur Sensordaten mit ihren geschitzten Aufnahmepositionen
ox = xy betrachtet und eine Positionskorrektur mittels der Sensordaten errechnet.
Dazu wird die lokale Positionsdifferenz der Odometriedaten mit der zuletzt bekannten
Position des Roboters als Schatzung fiir die Roboterposition berechnet und mittels
eines Scan-Scan-Matching-Ansatzes die beste Schidtzung 0y mit Positionsfehler X
berechnet.

Der Nachteil der Losung, wiirde man nur den ersten Schritt verwenden, besteht dar-
in, dass die Schidtzung aufgrund der Odometriedaten schon sehr schlecht sein kann.
Zudem kann die Losung eines Scan-Matching-Verfahrens stark von der Schitzung
differieren und unter Umstdnden fehlerhaft sein.

Im zweiten Schritt wird deshalb mittels Koppelnavigation zusitzlich ein probabilisti-
sches Bewegungsmodell aufgrund der lokalen Positionsdifferenzen der Odometrie-
daten verwendet um den absoluten und relative Fehler des Zustandsiibergangs zu
modellieren. Die Koppelnavigation (engl.: dead-reckoning) akkumuliert die Positions-
daten aller bisheriger Zeitpunkte.

Wiirde man nur diesen zweiten Schritt zur Positionsschdtzung verwenden, wiirden die
Fehler sich die Fehler stark akkumulieren, was zu unbrauchbaren Ergebnissen fiihren
wurde [92].

Bei der Koppelnavigation wird die Berechnung der Roboterposition und Orientie-
rung aus den Bewegungsdaten der Rader (auch Odometrie) vollzogen. Dabei konnen
abhédngig vom kinematischen Modell des Roboters ein oder mehrere Réder in die
Berechnung einfliefien. Bewegt sich das Fahrzeug, so wird in regelméafliigen Abstdanden
die Fahrzeugposition aktualisiert. Hierzu wird der zuriickgelegte Weg Ad und die
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Anderung in der Orientierung AQ seit dem letzten Zeitpunkt gemessen und mit der
aktuellen Fahrzeugposition verrechnet.

Die Roboterkonfiguration X3 —7 zum diskreten Zeitpunkt k — 1 wird durch die Eingabe
ax = (Ady, AT allgemein mittels des kinematischen Modells aktualisiert zu

P = f(x—1, ax) (5.1)

Fiir die Modellierung des Positionsfehlers wird angenommen, dass die Fehler in der
Positionsbestimmung durch Koppelnavigation normalverteilt sind, ebenso die gemes-
sene Entfernung Ad und Rotation A6. Dabei geht man davon aus, dass der zurtick-
gelegte Weg Ad nicht mit der Anderung in der Orientierung A0 korreliert, also ist
oadane = 0. Bewegt sich der Roboter um ay, so wird die neue geschitzte Roboterpo-
sition mittels Koppelnavigation berechnet durch

Pr = f(xc7, @) (5.2)

mit einer resultierenden Kovarianzmatrix 5.

Dritter Schritt zur Losung des Scan-Scan-Matchings besteht darin, die beiden berech-
neten Positionsschdtzungen py und oy mittels eines Kalman-Filters [148,235] zu fusio-
nieren. und es ergibt sich:

X = (I + I N (Z5lon + I py) (53)

Iee = (Z+xh! (5.4)

Oy Pk

Als Scan-Scan-Matching-Verfahren kommen folgende Verfahren in Betracht:

Cox-Algorithmus
Das Verfahren von Cox [52] tiberdeckt einen Linienmodell mit dem aktuellen
Scan. Hierzu wird jedem Scanpunkt eine Linie des Modells zugeordnet. Aus die-
ser Zuordnung lasst sich dann die Verschiebung und Verdrehung des Scans sy
gegeniiber des Linienmodells des Scans sy_1 bestimmen.

IDC-Algorithmus
Die Idee des Verfahrens von Lu [141-143] ist es, Scanpunkte des aktuellen Scans
sk den Punkten des Referenzscans sx_1 zuzuordnen. Dabei wird dann eine Feh-
lersumme tiber die Zuordnungen minimiert, um so die Verschiebung und Verdre-
hung der Scans zu bestimmen. Kern des IDC-Algorithmus ist die Anwendung der
Heuristiken , nachster Punkt” und ,gleiche Entfernung”.

Kombiniertes Verfahren CSM
Das Verfahren von Gutmann [92] nutzt in polygonalen Umgebungen die bessere
Laufzeit des Cox und in nicht-polygonalen Umgebungen die Universalitdt des
IDC-Algorithmus.
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IDC-Sektor
Eine Variante des IDC-Algorithmus ist der IDC-Sektor [20], bei welchem einzelne
Sektoren zugeordnet werden. Der Scan sy wird dabei in mehrere tiberlappende
Sektoren unterteilt. Fiir jeden Sektor i wird ein Fehlerwert e; berechnet und der
Sektor geltscht, falls der Fehlerwert einen Schwellwert tibersteigt. Nur die iib-
riggebliebenen Sektoren werden fiir das Matching mit dem Referenzscan si_;
verwendet.

Probabilistisches Scanmatching
Das in Kapitel 3.2 vorgestellte Verfahren zur inkrementellen Kartierung kann
auch als Scan-Scan-Matching verwendet werden, indem der Referenzscan sy
mit einem Grid belegt wird und die Bewertung des aktuellen Scans dquivalent zu
der Bewertung des Kartierungsverfahrens geschieht. Anstatt eines Gradientenab-
stiegsverfahrens wird allerdings der beste Partikel einer bewerteten Partikelmen-
ge verwendet.

Der resultiertende Algorithmus 5.5 zur sensor-basierten Positionsverfolgung hat einen
Aufwand, der vom jeweiligen Scan-Scan-Matchingverfahren abhiangt, so dass der Le-
ser auf die Resultate der Literatur verwiesen wird. Positionskorrektur durch Kalman-

Aufruf: sensorbased-position-estimation()

Input: Scan sy und sy, Position X317 mit Fehler X5, — und Vektor ay
Output: Positionsschatzung Xy

1 Berechne die normalverteilte Eingabe ay und L, .

2 Berechne mittels Koppelnavigation py und X4,

3 Berechne mittels Scan-Scan-Matching aus sy_j und sy Position oy und X5
4 Fusioniere die Schitzungen mittels Kalman-Filter.

5 Riickgabe von X und Positionsunsicherheit ..

Filterung kann effizient implementiert werden, solange die Fehlermodelle genau sind.
Der Erfolg des Kalman-Filters hdangt auch stark vom Resultat der Scantiberdeckung
ab. Liefert Scan-Scan-Matching eine falsche Positionsschitzung, berechnet der Kalman-
Filter ebenfalls eine falsche, fusionierte Schatzung. Dies kann zu katastrophalen Fehlern
fiihren, so dass die Roboterposition verloren geht.

Modellbasierter Ansatz zur Positionsverfolgung

Im Gegensatz zu den obigen inkrementellen Verfahren, arbeiten modellbasierte Ver-
fahren zuséatzlich mit einer Karte mgy der Umgebung. Diesen Vorteil an Informationen
erkauft man sich hingegen durch eine verminderte Berechnungszeit, so dass man geeig-
nete Heuristiken entwickeln muss, die Laufzeit zu verringern. In der Regel wird damit
der Vorteil, Sensordaten mit Kartendaten zu matchen, weitgehend zunichte gemacht.
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Problem 5.19 (Modellbasierte Positionsverfolgung, Lokalisation) Gegeben sein eine
Positionsschitzung xi—7 mit einer Positionsunsicherheit Y5 — der Roboterposition
zum Zeitpunkt k — 1 in einer Karte my. Gesucht ist eine Positionsschdtzung Xy zum
Zeitpunkt k mit neuer Positionsunsicherheit L5 nach Ausfiihrung einer Bewegung ay
und Generierung der Sensordaten si.

Dieses Problem taucht in leicht verdnderter Form schon in Kapitel 2 als globales
Karten-Scan-Matching auf (Problem 2.2). Hier wird jedoch nur die optimale Position
in einem eingeschrankten Bereich der Karte gesucht, der durch die Positionsschdtzung
X1—1 und der Positionsunsicherheit festgelegt ist.

Fiir gewohnlich wird die Problemstellung in zwei Schritten gelost: Im ersten Schritt
wird eine neue Roboterposition xy mit zugehoriger Unsicherheit durch die vorherige
Positionsschiatzung und der Odometriedifferenz der Positionen aj mit Hilfe der Karte
mg4 und eines Bewegungsmodells abhédngig von der kinematischen Modellierung be-
stimmt. Dabei wird die Unsicherheit in der Regel vergrofiert, da die Odometriedaten
fehlerbehaftet sind. In der Literatur wird dieser Schritt oft auch als Vorhersageschritt
bezeichnet.

Im zweiten Schritt wird die neue Positionsschiatzung xi bestimmt. Das geschieht da-
durch, dass mittels der Sensordaten sy und der Kartenreprasentation mg4 die Positionen
innerhalb des moglichen Fehlerbereichs mit einem Sensormodell bewertet werden und
die am besten bewertete Position als neue Schiatzung ausgewéhlt wird. Dieser Schritt
wird als Aktualisierungsschritt bezeichnet.

In der Literatur findet sich zu dieser Problematik eine Unmenge von Artikeln, die sich
auf drei probabilistische Verfahren mittels Algorithmus 5.6 zusammenfassen lassen:

Markov-Lokalisation

Dieser Ansatz berechnet eine diskrete Approximation der Wahrscheinlichkeits-
funktion des Roboterstandorts [69]. Dazu wird ein dreidimensionales Wahr-
scheinlichkeitsgitter £ verwendet, wobei jede Zelle eine Konfiguration reprasen-
tiert. In jeder Zelle dieses Gitters befindet sich die Posteriori-Wahrscheinlichkeit
dafiir, dass die Zelle die aktuelle Position des Roboters ist. Im Vorhersageschritt
wird das Bewegungsmodell wird durch eine abgeschnittene dreidimensionale
Gauf3-Verteilung beschrieben, welches wesentlich von der kinematischen Model-
lierung des Fehlermodells abhédngt. In einem Aktualisierungsschritt wird aus dem
neuen Scan die minimale Distanz zu einem Hindernis berechnet und abhéngig
davon die Wahrscheinlichkeit in £ verdndert. Hat sich der Roboter bewegt, wird
die Wahrscheinlichkeitsverteilung in Richtung der Aktion aj verschoben.

Monte-Carlo Lokalisation
Diese partikel-basierte Variante der Markov-Lokalisation verwendet anstatt ei-
nem Grid eine Menge von Partikeln, um die Wahrscheinlichkeitsverteilung zu

169



5 Navigation in lokalen Karten

approximieren [68, 70, 113,209, 210]. Sensor- und Bewegungsmodell verdndern
sich dabei nicht. Siehe dazu auch die inkrementelle Kartierung in Kapitel 3.2.2.

CBL-Algorithmus
Die Korrelation basierte Markov-Lokalisation (CBML) erlaubt die Lokalisation
mittels Integration dichter Sensordaten und stellt weiter einen dynamischen Kar-
tenupdate und ein préziseres Sensormodell zur Verftigung [126].

Aufruf: modelbased-position-estimation()
Input: Positionsschiatzung X3 —7 mit Unsicherheit Y5, —, Aktion ay, Karte m
und Scan sy
Output: Xy mit Unsicherheit Zx
1 Roboter befindet sich an Position x3_1
2 Berechnung mit dem Bewegungsmodell und Bewegung ay neue Positionsschét-
zung xy.
3 Bewerte die moglichen Positionen mit dem Sensormodell und Karte m
4 Riickgabe von X mit Unsicherheit X5 .

In der Literatur sind Positionsverfolgungsansétze (auch solche, die hier nicht erwédhnt
wurden) extensiv studiert und miteinander verglichen worden [93,97,189]. Dabei bleibt
trotzdem die Moglichkeit bestehen, dass Positionsverfolgungs-Ansitze die Roboterpo-
sition verlieren konnen oder aber das Problem, dass eine falsche Roboterposition be-
rechnet wurde. Man kann letztere Problematik entschirfen, wenn man mehrere An-
sdtze gegeneinander laufen lasst und bei der Auswahl der tatsdchlichen Roboterpositi-
on einen Mehrheitsentscheid der Verfahren zuldsst. Dieses impliziert jedoch, dass man
mehr Rechenkapazitit zur Verfiigung hat und somit auf externe Rechner ausweicht.
Diese eventuelle Genauigkeit und Sicherheit erkauft man sich mit einem weiteren Pro-
blem, dem Update-Problem, welches im folgenden behandelt wird.

5.3.2 Positionskorrektur

In den meisten Ansdtzen der Literatur wird davon ausgegangen, dass die obigen
Positionsverfolgungs-Algorithmen in Echtzeit eine neue Positionsschitzung liefern,
welche als neue Roboterposition fiir die Positionsregelung angesehen wird. Wenn der
mobile Roboter aber nicht gentigend Rechenkapazitdten zur Verfiigung stellt, muss die
Positionsverfolgung extern berechnet werden. Die Positionskorrektur kann dann aber
aufgrund von Ubertragungszeiten nicht mehr in Echtzeit ausgefiihrt werden. Fiir die
Problematik gibt es eine Reihe von Losungsmoglichkeiten:

Update wahrend der Fahrt
Ein Korrekturvektor wird kontinuierlich zum Roboter gesandt. Wird dieser dann
auf die Roboterposition addiert, ergeben sich Unstetigkeitsstellen, welches fiir ei-
ne Positionsregelung unter Umstdnden nicht handhabbar ist. Zudem weifs die
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Positionsverfolgungseite nicht, wann die korrigierte Position in die Odometrie-
daten integriert wurde.

Zyklische Korrektur bei Stillstand
Der Roboter befindet sich nicht immer im Fahrtzustand. So ist es moglich, in den
Ruhepausen oder in zyklischen Zeitintervallen ein Positionsupdate vorzuneh-
men. Nachteilig dabei ist, dass der Roboter ungewiinschte Ruhepausen einlegt
oder aber die Ruhepausen nicht schnell genug kommen.

Korrektur der Zielpositionen
Eine weitere Moglichkeit ist es, nicht die Roboterposition, sondern die Positionen
der noch anzufahrenden Ziele abhidngig vom gerade berechneten Korrekturvek-
tor zu verdndern. Somit bleiben die Odometriedaten des Roboters stetig.

In dieser Arbeit ist immer die dritte Variante zum Einsatz gekommen, welche sich
durch die erfolgreichen Kartierung als auch die Hypothesenelimination im néachsten
Kapitel bestédtigt hat.

5.4 Trajektorienverfolgung und Hindernisvermeidung

Der dritte Teil um das Navigations-Problem effizient zu 16sen, besteht in der Abarbei-
tung der Teilziele, welche durch die statische Pfadplanung generiert wurden.

Problem 5.20 (Trajektorienverfolgung) Gegeben sei eine Menge von Konfigurationen
P1,...,Pn welche einen Pfad path von einer Start- zu einer Zielkonfiguration in der
Einsatzumgebung représentieren. Dann soll der Roboter den Pfad stetig und jeweils
mit bester Geschwindigkeit abfahren. Taucht ein Hindernis auf, soll der Roboter sicher
vor dem Hindernis zum stehen kommen.

Man kann das Problem noch erweitern, indem dynamischen Hindernissen ausgewi-
chen werden soll:

Problem 5.21 (Dynamische Hindernisvermeidung) Gegeben sei eine Menge von
Konfigurationen p1, ..., pn, welche einen Pfad path von einer Start- zu einer Zielkon-
figuration in einer Einsatzumgebung représentieren. Dann soll der Roboter den Pfad
stetig und jeweils mit bester Geschwindigkeit abfahren. Taucht ein Hindernis auf, soll
der Roboter dem Hindernis ausweichen und die ndchste erreichbare Konfiguration p;
anfahren.

5.4.1 Generierung von stetigen Trajektorien

Man kann zunéchst das einfache Problem 5.20 unter der Annahme einer stetigen
Umgebung annehmen. Betrachtet man eine Startkonfiguration (x,y, 8) und eine Ziel-
konfiguration (x’,y’,0’), wobei die Orientierung des Roboters keine Rolle spielen soll,
ergibt sich ein regelungstechnisches Problem, welches mittels des Unicyle-Modells
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gelost wird [108].

Der Roboter besitzt den Systemzustand (x,y,0) und zeitliche Ableitungen d.h.
Translations- und Rotationsgeschwindigkeit (Virans, Vrot)-

Zur einfacheren Beschreibung des Problems wird ein Polarkoordinatensystem (p, )
eingefiihrt, das seinen Ursprung im gedachten Mittelpunkt des Roboter hat und mit-
bewegt wird. Die Koordinate p bezeichnet den Abstand zum erreichenden Zielpunkt
(x’,y’,0’) und « den entsprechende Winkel, um den der Koordinatenursprung des lo-
kalen Koordinatensystems des Roboters vom Ziel abweicht. Die aktuelle Position des
Ziels wird damit zur Regelabweichung (siehe Abbildung 48). Mathematisch ergibt sich
folgende Darstellung eines Differentialgleichungssystems fiir das einfache Unicycle-
Modell

P = VyxCosx (5.5)
. sin o

X = Vtrans T — Vrot (5 6)
9 =  —Viot (5 7)

Gesucht sind die Translations- und Rotationsgeschwindigkeit des Roboters, die als
Stellgrofsen (Virans, Vrot) berechnet werden.

Nach Linearisierung ergibt sich die Berechnungsvorschrift fiir die Stellgrofie

(Verans, Vrot) T mit den Bedingungen Virans < Virams und vior < vigt™ zu

Virans = Kpp (58)
Vot = Kgot+ Kgb (5.9)
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Ein stabiles Verhalten wird fiir K, = 1,Kg = —1 und K, = 3 erreicht. Nachdem ein
Teilziel erreicht ist, kann das nédchste Teilziel anvisiert werden und so eine stetige
Bewegung des Roboters erreicht werden.

Unter Berticksichtigung von Hindernissen muss ein zusétzlicher Detektionsmechanis-
mus eingebaut werden, dass der Roboter in diesem Fall seine Geschwindigkeit verrin-
gert und zum Stillstand kommt. Der Algorithmus 5.7 leistet das gewdiinschte.

Aufruf: static-control()

Input: Zielpunkt p, Genauigkeit €, viod, vipaX,

Output: Status status des Roboters, ob Teilziel erreicht wurde
1 stop := false; status = OK;

2 Berechne (p, &) zum Zielpunkt.

3 while {p > e AND !stop } do

Berechne (p, @) zum Zielpunkt.

5 if {p <= €} then

6 Vrot = O/ Virans = 0
7 else
8
9

'S

Berechne neue Translationsgeschwindigkeit.
Berechne neue Rotationsgeschwindigkeit.

10 if {Nahes Hindernis in Sensordaten detektiert} then
11 Setze stop := true; status = BLOCKED;

12 end if

13 end if

14 end while

15 if status = BLOCKED then
16  status = REACHED;

17 end if

18 return status;

5.4.2 Dynamische Hindernisvermeidung

Dynamische Hindernisvermeidung nimmt in der Literatur einen breiten Rahmen
ein [26,69,83,125,170]. Dabei wird bei allen Ansidtzen davon ausgegangen, dass man
die aktuellen Sensorinformationen zu einem reaktiven Verhalten des Roboters heran-
zieht, da das Ausweichen vor einem Hindernis schnell erfolgen muss.

Bei allen Anséatzen besteht als Nebeneffekt die Gefahr, dass das Teilziel nicht erreicht
werden kann, so dass ein Navigationsverfahren Moglichkeiten bieten muss, diese Ge-
fahr zu erkennen und durch eine Neuplanung eines Weges diese Gefahr bannt.

Die wichtigsten in der Literatur beschriebenen Ansitze sind im folgenden kurz aufge-
stellt:
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Kiinstliche Potentialfelder
Die Potentialfeld-Methoden [132], welche in Kapitel 5.2.3 vorgestellt wurde, wird
nur auf lokale Sensorinformationen angewendet um damit jeweils ein Teilziel zu
erreichen. Damit konnen mit Hilfe des Potentialfeldes dynamische Hindernisse
umgangen werden.

Vektor-Feld-Histogramm

Dieser Ansatz wurde von Borenstein vorgestellt [26-28]. Dabei wird ein
Occupancy-Grid [64] fiir die aktuellen Sensordaten verwendet um daraus
Hindernis-Informationen zu extrahieren. Die Umgebung des Roboters wird
dabei in mehrere Sektoren unterteilt und fiir jeden Sektor eine Bewertung tiber
die Hindernisdichte berechnet. Unter Beriicksichtigung des zu erreichenden
Zieles wird ein Sektor ausgewdhlt welcher einen moglichst freien Raum in
Richtung des Ziels reprasentiert. Aus diesem werden Bewegungsrichtung und
Geschwindigkeit des Roboters berechnet.

Elastic-Band Ansatz

Ein elastisches Band [30,170,171] ist ein deformierbarer, kollisionsfreier Pfad re-
préasentiert als eine Menge von miteinander verbundenen Blasen (engl. bubbles).
Die Blasen eines elastischen Bandes reprasentieren alle Konfigurationen p des Ro-
boters, welche durch vorgegebene kinematische Restriktionen von der Konfigu-
ration g ohne Kollisionen erreichbar sind. Der Radius r des Bubbles is dabei die
minimale Distanz zu dem am néchsten liegenden Hindernis. Die Generierung der
Blasen wird durch Untersuchung der lokalen Freiheit des Roboters auf Konfigu-
rationen entlang des Weges bewerkstelligt. Jede Blase wird dabei durch repulsive
und attraktive Krafte wie beim Potentialfeld-Ansatz modifiziert. Zuséatzlich wird
verlangt, dass der Ursprung einer Blase immer in einer vorherigen Blase liegen
muss. Somit wird ein Pfad zu einem Teilziel berechnet und mittels neuen Sensor-
informationen inkrementell adaptiert.

Dynamic-Window

Das Dynamic Window [31,69,71,72,198] ist ein lokaler Suchraum im Raum al-
ler moglichen Translations- und Rotationsgeschwindigkeiten. Es sei At das Zei-
tintervall mit den Beschleunigungen v, . Weiter sei (vq, wq) der aktuelle Ge-
schwindigkeitsvektor. Dann ist das Dynamic Window definiert als Vq = {(v,w) |
v € [vg — VAL, vg + VAt AND w € [wq — WAL, wg + WAt]} und beschreibt ein
Rechteck im Geschwindigkeitsraum um die aktuellen Geschwindigkeiten v und
w. Alle Geschwindigkeiten aufSerhalb des Fensters konnen durch den Roboter bis
zum néchsten Zeitschritt nicht erreicht werden. Damit kénnen auch die zu den
Geschwindigkeiten gehorigen Trajektorien nicht erreicht oder angenommen wer-
den. Durch die Aufstellung einer Optimierungsfunktion wird unter den Cons-
traints der Distanz zum Ziel, der Ausrichtung am Ziel und der maximalen Ge-
schwindigkeit die Menge der erlaubten Geschwindigkeiten bewertet und die Ge-
schwindigkeit mit der maximalen Bewertung bestimmt.
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Der allgemeine Algorithmus 5.8 bindet die obigen Algorithmen in die Problematik der
Navigation ein.

Der grofie Nachteil dieser Verfahren ist die Tatsache, dass ein stabiles Verhalten des Ro-
boters nicht vorausgesagt werden kann im Gegensatz zur einfachen Trajektorienver-
folgung. Auch wenn die meisten der obigen Verfahren in der Praxis evaluiert worden
sind, ist eine industrielle Nutzung aus Sicherheits- und Genauigkeitsgriinden bisher
nicht erfolgt.

Aufruf: dynamic-obstacle-avoidance()

Input: Aktuelle Position Xy, Scan sy, aktuelle Zielliste path

Output: Melde einen Status zurtick

1 Setze Status auf OK.

2 while {Es gibt noch Teilziele in path} do

if {Ist das aktuelle Ziel p; auch noch das beste Teilziel?} then
Hole das neue beste Ziel p;.

end if

Werte sy aus und identifiziere Hindernisse.

Teste die moglichen Geschwindigkeitspaare (v, w) und wahle das beste Paar.

if {Keine Geschwindigkeit gefunden} then
Setze (0,0)

10 return Status BLOCKED.

11 end if

12 end while

13 return Status = REACHED.

w

O 0 N3 O U1 W

5.5 Ldsungsalgorithmus des Navigationsproblems

In den obigen Abschnitten sind die einzelnen hier interessierenden Teilprobleme des
Navigationsproblems besprochen und aktuelle, in der Literatur vorkommende Lo-
sungsansdtze vorgestellt worden. Diese Ansdtze kommen in Teilen hier zum Einsatz.
Die Navigation wird nun unabhéngig von der obigen Zerlegung in Teilprobleme in
drei unterschiedliche Prozesse zerlegt. Damit ist es mdglich, eine auf mehrere Rechner
verteilte Berechnung der Problematik durchzufiihren.

Der erste Prozess beschreibt den Navigationsalgorithmus 5.9. Dieser kommuniziert mit
zwei weiteren Prozessen und reagiert auf deren Ergebnisse. Der Navigationsalgorith-
mus stellt die Pfadplanung von einem Start- zu einem Zielpunkt sicher. Die tatsdchli-
che Pfadausfithrung wird an die dynamische Hindernisvermeidung (Algorithmus 5.8)
oder die statische Regelung (Algorithmus 5.7) weitergegeben. In regelméfsigen Abstan-
den wird vom Navigationsprozess der Status der Bewegung abgefragt. Wird der Pfad
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Aufruf: navigation-step()

Input: Startposition pstart, Zielposition peng

Output: Status, ob das Ziel erreicht wurde oder nicht

1 basicState = OK, returnState = OK

2 Verifiziere den initialen Standort des Roboters.

3 Berechne Pfad path von Start- zur Zielkonfiguration.

4 if {path!= 0} then

5 Ubergebe Pfad der dynamischen Hindernisvermeidung.
6  while {basisState = REACHED} do

7 // Abfrage der Positionsschiatzung

8 Hole basicStatus der dynamischen Hindernisvermeidung.
9 if {basicState = BLOCKED} then

10 Berechne neuen Pfad path vom Standort zum Ziel

11 if { path = ()} then

12 basicState = OK; returnStatus = FALSE;

13 else

14 basicState = OK;

15 Ubergebe Pfad der dynamischen Hindernisvermeidung.
16 end if

17 end if

18 // Abfrage der Positionsschiatzung

19 Hole aktuelle Positionsschatzung der Positionsverfolgung.
20 if {Position verloren} then

21 basicState = REACHED; returnState = FALSE;

22 end if

23  end while

24 end if

25 return returnState;

des Roboters wirksam blockiert, wird versucht, einen neuen Pfad vom Ausgangspunkt
zum Zielpunkt zu planen. Scheitert auch das, ist die Navigation fehlgeschlagen. Der
grundlegende Bewegungsprozess liefert nach Anfrage einen OK-Status. Ist die Menge
der Teilziele abgearbeitet, wird der Status REACHED zuriickgegeben, bei einem aus-
weglosen Hindernis ein Status BLOCKED.

Die Positionsverfolgung mit Algorithmus 5.6 oder 5.5 bestimmt als dritter Prozess
iterativ eine tatsdchliche Positionsschidtzung fiir den Roboterstandort. Dabei wird die
mogliche Positionsungenauigkeit berechnet.

Der Navigationsprozess reagiert auf zu grofie Positionsungenauigkeiten indem die Po-

sition als verloren angegeben wird, so dass eine globale Selbstlokalisation dann Abhilfe
schaffen muss. Durch diesen modularen Aufbau ist sichergestellt, dass einzelne Kom-
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ponenten (siehe auch Kapitel 9.1.2) einfach ausgetauscht werden konnen. Eine prakti-
sche Evaluation der Zielsuche wird nicht prasentiert, wird doch dieser Ansatz in der
praktischen Losung des Hypotheseneliminationsproblems verwendet.

5.6 Resimee

In diesem Kapitel wurde ein grundlegendes Verfahren beschrieben, einen Roboter
effizient von einem beliebigen Startpunkt in einer Umgebung zu einem beliebigen
anderen Zielpunkt fahren zu lassen. Dabei wurden bekannte Standardverfahren der
Robotik eingesetzt, kombiniert und zu einem Gesamtsystem zusammengefiigt. Dieses
ist eine Kombination aus planungs-basierten und reaktiven Komponenten, kann in
mehrere Prozesse aufgegliedert werden und insbesondere auch rdumlich verteilt ar-
beiten.

Dieses Kapitel hat nicht alle Fragestellungen abschliefsend behandelt. So wurde die
Problematik von sich bewegenden dynamischen Hindernissen ausgespart, erhoht sie
doch noch einmal die Komplexitét eines Navigationssystems. Ansitze in der Literatur
findet man in [67,123].

Der vorgestellte Navigationsalgorithmus ist noch anfillig gegen unerwartete Storun-
gen durch Fehlerquellen, die nicht immer reproduzierbar sind. Redundante Algorith-
men (siehe auch Kapitel 8.2) sollten solche Stérungen eliminieren. Langzeit-Testver-
fahren sind notwendig, die Giite der Navigationsalgorithmen zu erhohen. Diese kon-
nen in der Regel in Forschungsprojekten nicht durchgefiihrt werden, da der wissen-
schaftliche Fortschritt dabei sehr gering ist. Es ist bezeichnend, dass trotz vieler Jah-
re intensiver Robotik-Forschung bisher nur ein Navigationssystem fiir mobile Roboter
kiduflich zu erwerben ist [135].
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Im ersten Teil der Arbeit wurde geschildert, wie ein mobiler Roboter Hypothesen
erzeugt, wenn er seinen Standort nicht kennt. In diesem Kapitel sollen Algorithmen
vorgestellt werden, um aus der Menge der Hypothesen die tatsdchliche Position des
Roboters zu bestimmen.

Dazu wird zunéchst auf die klassische Losungsmethode eingegangen, die fiir das Ver-
standnis weiterer Algorithmen notwendig ist. Dieser Losungsansatz wird im weiteren
auch statische Losung bezeichnet. Danach wird die fiir den praktischen Gebrauch re-
levante Problemstellung vorgestellt, wie auch die bisher bekannten Losungsansétze.
Schliefilich wird ein neuer Losungsansatz préasentiert, welcher sich an der klassischen
Losung orientiert. Dazu wird der Algorithmus im praktischen Einsatz getestet.

6.1 Definitionen und Problemstellungen

Beginnen soll dieser Abschnitt mit einer Erweiterung der Formalismen, welche in Ka-
pitel 5 ausgefiihrt wurden.

6.1.1 Geometrischer Baum und Overlay-Baum

Betrachte im weiteren einen geometrischen Graphen, welcher eine Roadmap einer Ein-
satzumgebung représentiert.

Definition 6.1 (Geometrischer Baum) Ein zusammenhéidngender, zyklenfreier, unge-
richteter geometrischer Graph, der damit die Eigenschaften eines Baumes erfiillt, wird
als geometrischer Baum bezeichnet.

Definition 6.2 (Overlay Baum) Ein Overlay-Baum ist ein geometrischer Baum der
durch Vereinigung mehrerer geometrischer Bdume entsteht. Er wird definiert als ein
5-Tupel BC = (0, B, S, k,\) mit

e O = (Vo,&p) ist ein geometrischer Baum
e B ={Bj,...,By}ist eine Menge geometrischer Baume.

e S ist eine Eckenmenge mit der Eigenschaft: es gibt eine bijektive Abbildung
¢: S — Bund ¢(s) =B = s € B. s heifst Startecke.
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e « ist eine Funktion k : Vo — 25, fiir jede Ecke v € O des Ursprungsbaumes.

e A ist eine Funktion A : £ — 25, fiir jede Kurve e € O des Ursprungsbaumes.

Alle Baume B; € B werden dabei durch die Startecke s auf den Ursprung abgebil-
det. Alle tiberlappenden Kurven werden vereinigt. Falls zwei Aste differieren, werden
sie in den Overlay Baum eingefiigt. Spatere Uberschneidungen werden nicht mehr be-
riicksichtigt. Ein Beispiel fiir einen Overlay-Baum liefert Abbildung 49. Einige Ecken
im Overlay Baum haben besondere Eigenschaften:

v, v Y, s
o
B, B, B, B

Drei Baume (links) werden zu einem Overlay-Baum (rechts) {iberlagert.

Definition 6.3 (Unvollstindige Ecke) Eine Ecke v mit k(v) # B heifst unvollstindige
Ecke. Die Menge V" = {v € Vo : k(v) # B} ist die Menge der unvollstindigen Ecken.

Definition 6.4 (nichstgelegene unvollstindige Ecke) Fiir die Menge der unvollstin-
digen Ecken V' im B© ist vi** eine nichstgelegene unvollstandige Ecke, wenn gilt:

Yv eVt (W

Vnu

) < UWA)

Eine unvollstindige Ecke markiert eine Konfiguration, an welcher sich alle Baume, die
durch einen Overlay-Baum reprasentiert werden, unterscheiden. Interessant ist dabei
vor allem die von der Startecke s aus am néchsten gelegene unvollstindige Ecke des
Overlay-Baumes.

Definition 6.5 (Kiirzeste Wege Baum) Ein Baum B(p) = (Vg, £g) ist ein kiirzeste-Wege
Baum zu einem geometrischen Graphen G = (Vg, £g), wenn gilt:

e B(p) ist ein geometrischer Baum mit der Wurzel p € V.
e Vg =Vg,

e Vv € Vg :der Pfad W(p,v) € B von p nach v existiert und W(p, v) ist ein kiirzester
Pfad von p nach vin G, d.h. (W(p,v)) ist minimal beztiglich aller Pfade in G.
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6.1.2 Sensorpunkt und Entscheidungsstrategie

Im Kontext der Hypothesenelimination sind ausgezeichnete Konfigurationen wichtig,
benotigt man doch solche um ununterscheidbare Hypothesen dadurch zu unterschei-
den.

Definition 6.6 (Sensorpunkt) Ein Sensorpunkt sp ist eine Konfiguration innerhalb der
Einsatzumgebung m, an der durch neue Sensorinformationen Hypothesen ausge-
schlossen werden kénnen, d.h. sp € Cge. Die Menge der Sensorpunkte wird mit SP
bezeichnet.

Betrachtet man die vorherige theoretische Systematik des Overlay-Baumes, dann ist ein
Sensorpunkt dann eine unvollstindige Ecke des Overlay-Baumes, da die Wegeinfor-
mation von s bis zu einer unvollstindigen Ecke aller Biume identisch war und ab der
unvollstindigen Ecke differiert. Im spateren Verlauf der Arbeit wird der Begriff Sen-
sorpunkt etwas schwicher interpretiert. Ein Sensorpunkt muss dann nicht mehr eine
unvollstindige Ecke des Overlay-Baumes sein. Siehe dazu auch die Abbildung 54.
Dabei taucht die Problematik auf, welche nédchste unvollstindige Ecke man von s aus
anfahren soll. Die Auswahl einer solchen Ecke realisiert eine sogenannte Entschei-
dungsstrategie:

Definition 6.7 (Entscheidungsstrategie) Eine Entscheidungsstrategie N determiniert
die Reihenfolge in der die Sensorpunkte der Menge SP besucht werden, und damit,
in welcher Reihenfolge die Hypothesen eliminiert werden.

Definition 6.8 (Verifikationspfad) Ein Verifikationspfad W1 N, abhdngig vom Algo-
rithmus L zur Hypothesengenerierung und von der Entscheidungsstrategie N, bezeich-
net die Gesamtheit aller Teilpfade, die der Roboter nach Abarbeitung des Hypothesen-
eliminations-Algorithmus befahren hat. Der optimale und damit effizienteste Verifika-
tionspfad wird mit WY  bezeichnet.

6.1.3 Effizienz der Entscheidungsstrategie

Die Effizienz einer solchen Entscheidungsstrategie wird in der Theorie [121] durch den
Kompetitivitdtsfaktor bestimmt. Dieser reprasentiert das Verhiltnis zwischen der tat-
sdchlichen Losung und der besten Losung und wird bestimmt als das Maximum aus
allen moglichen Fallen.

Definition 6.9 (Kompetitivititsfaktor) Der Kompetitivitatsfaktor Cy n abhdngig vom
Algorithmus L zur Hypothesengenerierung und der Entscheidungsstrategie N ist defi-

niert als
Ci v~  max d(Wrn(p, m))
PN T meMpee AW (P, m)

Dabei bezeichnet M die Menge aller moglichen Karten und p Konfigurationen aus C.
Eine approximative Loésung des Problems hat einen Kompetitivitatsfaktor von Cy n mal
der optimalen Lésung.
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In der Praxis ist eine solche Bewertung fraglich, in der Anwendung ist vielmehr eine
optimale Losung fiir eine Einsatzumgebung verlangt.

6.1.4 Definition der Problemstellung

Nachdem die notwendigsten Termini definiert wurden, kann man das Problem genau-
er spezifizieren:

Problem 6.10 (Statische Hypothesenelimination) Der Roboter steht an einer ihm un-
bekannten Konfiguration p innerhalb der Karte mq. Er verwendet einen Lokalisations-
algorithmus L, um eine Menge von hypothetischen Positionen Hs zu generieren. Um
die wahre Position zu determinieren, muss er alle anderen Hypothesen eliminieren.
Dazu verwendet er fiir die aktuelle Hypothesenmenge einen iterativen Entscheidungs-
algorithmus N, um entlang eines Verifikationspfades die tatsdchliche Konfiguration p*
zu bestimmen.

Wie schon im ersten Teil der Arbeit aufgezeigt, ist die Generierung von Hypothesen
mit vielen Fehlern behaftet. Es ist in der Praxis unrealistisch, auf genau eine Lokalisa-
tionsanfrage eines Algorithmus L zu bauen um dann zu versuchen, diese generierten
Hypothesen zu eliminieren (siehe Kapitel 2). Deshalb wird das Problem hier folgender-
mafien erweitert:

Problem 6.11 (Dynamische Hypothesenelimination) Der Roboter steht zu einem
Zeitpunkt k > 1 an einer ihm unbekannten Konfiguration p innerhalb der Karte mg. Er
verwendet einen Lokalisationsalgorithmus L, um zum aktuellen Zeitpunkt eine Menge
von hypothetischen Positionen Hf . zu generieren. Die Menge H¥ reprisentiert eine
bewertete Menge von hypothetischen Standorten des Roboters, die seit dem Positions-
verlust des Roboters generiert wurden.

Das Problem besteht nun darin, solange einen Entscheidungsalgorithmus N an-
zuwenden, welcher den Roboter entlang eines Verifikationspfades Wi n(p, my) zu
ausgewihlten Sensorpunkten bringt, bis eine Hypothese h aus H* eine akzeptable
sichere Bewertung besitzt, so dass der Roboter diese als seinen Standort p* akzeptieren
kann.

Beiden Problemstellungen ist gemein, dass die tatsdchliche Position des Roboters un-
bekannt ist. So ist zundchst vollig unklar, wie ein Verifikationspfad zu generieren ist.

6.2 LOsung des statischen Problems

Der zweite Teil des globalen Selbstlokalisationsproblems war als erstes von Dudek et
al. beschrieben und gelost worden [62]. Sie zeigten, dass das Problem in einfachen
polygonalen Karten (Kapitel 3) ohne einbeschriebene Hindernisse unter Verwendung
eines punktférmigen Roboters ohne Sensor- und Odometriefehler N"P-vollstandig ist
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durch Reduktion auf das Minimale Entscheidungsbaum-Problem. Die angegebene ap-
proximative Losung verwendet sogenannte Overlay Arrangements von Sichtbarkeits-
zellenzerlegungen der gegebenen Karte, d.h. es wird zundchst eine Sichtbarkeitszel-
lenzerlegung berechnet. Fiir alle berechneten k Hypothesen aus der Menge H; einer
Anfrage werden k Sichtbarkeitszellenzerlegungen tibereinanderlegt und deren Schnitt
bestimmt, so dass dann die Zellen bestimmt werden konnen, welche durch Schnitt
entstanden sind. Positionen auf dem Rand einer Sichtbarkeitszelle, berechenbar durch
kiirzeste-Wege vom Ursprung aus, reprasentieren dann die Menge der Sensorpunkte.
Durch Anfahren der jeweils am néchsten zum Ursprung und lokalem Standort liegen-
den Zelle und Elimination hypothetischer Standorte konnen so die Zerlegungen elimi-
nierter Standorte entfernt werden, sodass man dadurch Sensorpunkte eliminiert. Durch
sukzessives Abarbeiten der Hypothesen bekommt man zum Schluss den tatsachlichen
Standort des Roboters. Der Algorithmus hat dabei eine Zeitkomplexitdt von O(k*n%),
wobei k die Anzahl der Hypothesen bezeichnet und n die Anzahl der Ecken der Karte.

v

Die Ecke v; kann auf dem kiirzesten Weg von s nach v; erst auf dem Window W; zum|
ersten mal gesehen werden. Dieses Window wird von v; und der Reflexecke v; erzeugt.

1996 gibt Schuierer eine bessere Losung fiir das Problem an mit einer Zeitkomplexitat
von O(kn?) [194]. Anstatt einer Sichtbarkeitszellenzerlegung betrachtet er nur soge-
nannte Fenster innerhalb der Karte auf denen Sensorpunkte liegen. Dazu berechnet
er zundchst kiirzeste-Wege-Baume von allen hypothetischen Positionen innerhalb der
Karte zu allen Ecken des Polygons. Die Sensorpunkte, an denen falsche Hypothesen
ausgeschlossen werden konnen, sind die Schnittpunkte des kiirzeste-Wege-Baumes
von der Startecke s zu ausgewdhlten Ecken v; mit zugehorigem Fenster w;. An die-
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sem Schnittpunkt kann die zugehorige Ecke zum ersten Mal gesehen werden. Diese
modifizierten kiirzeste-Wege-Baume werden in einen Overlay-Baum eingefiigt. Fi-
ne Entscheidungsstrategie sucht dann unvollstindige Knoten innerhalb des Overlay
Baums, welche Sensorpunkte fiir den Overlay-Baum représentieren.

Stairstep i+1

=

] > 2(k-1y

Worst-Case Beispiel fiir punktformige Roboter in einfachen Polygonen mit einem Kom-
petitivitatsfaktor von 2(k — 1). Links ist ein Treppenstufenpolygon im Ausschnitt dar-
gestellt. Die Verbindungen zwischen den Treppenstufen sind exorbitant hoch und sind|
fur die Losung nicht wichtig. Auf jeder dieser k Treppenstufen des Polygons gibt es|
k Kamine, die eine Lange von d aufweisen. Die Entfernung e im Bild rechts ist ver-
nachléssigbar, da man die Kamine auch sternféormig anordnen kann. Jede Treppenstufe
unterscheidet sich von den anderen Treppenstufen in genau einem Kamin, so dass der|
Roboter diesen Kamin finden muss, um zu entscheiden auf welcher Treppenstufe er|
sich befindet. Der optimale Weg wiirde zu Beginn den optimalen Kamin nehmen und|
hitte eine Distanz von d zuriickgelegt. Die worst-case Strategie hingegen muss alle Ka-
mine abfahren und kann erst mit dem Absuchen des vorletzten Kamin entscheiden, in|
welcher Treppenstufe er sich befindet. Somit ergibt sich ein Kompetitivitdtsfaktor von
2(k—1).

Wie vorher schon bei Dudek verwendet Schuierer die Entscheidungsstrategie
minimum-distance-localization (MDL) und wihlt jeweils den am nichsten liegenden Sen-
sorpunkt. Diese Greedy-Strategie hat einen Kompetitivitatsfaktor von 2(k — 1), wobei
der Roboter in jedem Eliminationsschritt zur Ausgangsposition zuriickkehrt. D.h. in
jedem Schritt wird im worst-case genau eine Hypothese eliminiert, sodass insgesamt
(k — 1) Schritte unternommen werden miissen. Der Faktor 2 reprasentiert die jeweilige
Riickkehr zum Ausgangspunkt (siehe dazu auch das Beispiel in Abbildung 51). Der
Losungsalgorithmus von Schuierer wird durch Algorithmus 6.1 représentiert.
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Aufruf: schuierer-mdl-strategy()
Input: Menge H; hypothetischer Roboterpositionen
Output: Der wahre Standort p* des Roboters
1 Berechne fiir jede Ecke v in m und fiir jede Hypothese h € H; einen Sensorpunkt
V.. vj, ist der am nédchsten liegende Sensorpunkt zu h welcher auf dem am néchsten|
liegenden Fenster liegt, welches von v aus sichtbar ist.
2 Berechne fiir jede Hypothese h € H; einen kiirzeste-Wege-Baum By, von h zu allen
Sensorpunkten vj. B = {By, | h € H}.
Berechne den Overlay-Baum BO = (O, B,Hg, k, ).
while | Hg |[> 1 do
b* ist die nachste unvollstandige Ecke in B© und damit Sensorpunkt von B©.
Berechne den kiirzesten Weg Wy vom Ursprung zu b*.
Traversiere den Pfad Wy-, generiere neue Sensorinformationen am Endpunkt
und kehre zum Ausgangspunkt zurtick.
8  Losche die Hypothesen h welche nicht konsistent mit den Sensorinformationen|
sind und fiihre ein Update des Overlay-Baums aus.
9 end while
10 Liefere die verbliebene Hypothese aus Hg als wahren Standort p* zuriick.

N O G W

6.2.1 Modifizierte Eliminationsstrategien

Bisher wurde nur die Strategie MDL prasentiert und analysiert. Diese Strategie hat den
beweisbar besten Kompetitivitatsfaktor fiir das obige Problem in einfachen Polygonen.
Fiir die Praxis kann es jedoch andere Entscheidungsstrategien geben, die eine bessere
Performance fiir einzelne Karten liefern mit einem vielleicht schlechteren Kompetitivi-
tatsfaktor.

Entscheidungsstrategie RWL

Die Entscheidungsstrategie Restweglinge (RWL) verwendet die erwartete Grofle der
Hypothesenmenge, welche eliminiert wird, als Kriterium. Dabei wird angenommen,
dass alle Hypothesen gleich wahrscheinlich sind. Dann wird eine Gewichtsfunktion de-
finiert, welche die Lange des Pfades zum nédchsten Sensorpunkt mit dem Erwartungs-
wert der Anzahl der Hypothesen nach dem Eliminationsschritt multipliziert.

i : TOW)G = W) - T, 6.1)

Dabei ist [Hl; die erwartete GroBe der Hypothesenmenge. Diese kann beschrieben wer-
den als

|HS1 ,i|
[Hs|

|HS‘ - |HS] ,i‘
Hs|

Hsl; < Hs, |+ (IHsl = Hs, ;1) (6.2)
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Entscheidungsstrategie IEE

Ist die Menge der generierten Hypothesen nicht gleichverteilt, kann man eine andere
Entscheidungsstrategie Inverse Erwartete Entropie (IEE) verwenden. Dabei wird ange-
nommen, dass ein Lokalisationsalgorithmus L eine Menge von bewerteten Hypothesen
zurtickliefert. Dann haben diese Hypothesen unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten
beziiglich der Bewertung und der Gewichtsfunktion.

Demzufolge wurde die Gleichung fiir den Erwartungswert der Hypothesenmenge
durch eine Gleichung fiir den Informationsgehalt der Hypothesen ersetzt.

2_p(hy) > plh)
Zp(hg) Zp(hg)
Dabei ist h;j € Hs; ;,hx € (Hs —Hs, ; ), hg € Hs.

[Hl; < Hep o[+ (IHs| = Hs, ;1) (6.3)

Beweis des Kompetitivitatsfaktors

In diesem Abschnitt wird der Beweis fiir einen Kompetitivitdtsfaktor einer Entschei-
dungsstrategie bewiesen, welche dieselbe Menge der Sensorpunkte wie die Strategie
MDL verwendet.

Satz 6.12 (Kompetitivitit einer gewichteten Hypothesenmenge) Man nimmt an, dass
die Entscheidungsstrategie N zur Hypothesenelimination in jedem Schritt den mini-
malen Wert der Gewichtsfunktion s; = hy - l; fiir ein passendes i wahlt und in jedem
Schritt mindestens eine Hypothese eliminiert. Dabei bezeichnet h; den Strategiewert
und ; die Ldnge des kiirzesten Pfades zu einem Sensorpunkt. Dann hat diese Strategie
einen Kompetitivitdtsfaktor von 2(k — 1)% bei Riickkehr zum Startpunkt in jedem

Eliminationsschritt in einfachen Polygonen.

Beweis: Die Sensorpunkte oder unvollstandigen Knoten des Overlay-Baumes werden
durch kiirzeste-Wege-Baume berechnet. Deshalb gibt es auch keine Umwege um die
Punkte zu erreichen.

Annahme: Die richtige Hypothese wird als letztes verarbeitet. Dann werden (k — 2)
Hypothesen zuvor betrachtet. Man bekommt also

s1 <52 - < sy < S (6.4)
Diese Ungleichung kann man schreiben als
Li-hy <o <l -y (6.5)

Wenn 1, der optimale kiirzeste Weg ist mit Distanz d und h,y: der Strategiewert fiir
diesen, dann bekommt man die Ungleichungen

d‘hopt

1

‘Li'higd'hoptélié

(6.6)
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fur1 <i<k-—2
Fiir die Summe des Verifikationspfades bekommt man

k—1

d - hopt d-h
L<(k—1)—" < (k—1 e 6.7
Y ts (k=T < (e 67)
Daraus folgt der Kompetitivitatsfaktor
l(WL N(p) m)) Roax
Cin= max ———"—==(k—1 6.8
N = e IWE G (pym)) — 7 D, ©5)

Also kann der Kompetitivitatsfaktor beliebig schlecht werden, da er abhédngig von der
Wahrscheinlichkeitsverteilung und der Gewichtsfunktion ist. Fiir hy = 1 fiir alle i be-
kommt man den Kompetitivitatsfaktor 2(k — 1). Die Strategie MDL ist also ein Spezial-
fall dieser Abschdtzung. O

Fiir die oben vorgestellten Strategien bekommt man schlechtere Kompetitivitatsfakto-
ren, da MDL ja bewiesenermafien den besten Kompetitivitiatsfaktor besitzt. Stellvertre-
tend fiir die anderen Strategien soll die Kompetitivitit fiir die Strategie RPL hergeleitet
werden:

Satz 6.13 (Kompetitivititsfaktor der Strategie RPL) Strategie RPL hat einen Kompeti-
tivitidtstaktor von 4(k — 1).

Beweis: Unter Verwendung des obigen Theorems hat man nur nach dem Minimum
und dem Maximum der Gewichtsfunktion zu suchen.

Aus Gleichung (6.1) und (6.2) bekommt man einen minimalen Wert ]j‘ und einen maxi-
malen Wert (k — 1). Eingefiigt in die Gleichung bekommt man einen minimalen Wert
der Gewichtsfunktion von h,,;,, = % und einen maximalen Wert von h,;;;x = k.

Damit bekommt man einen Kompetitivitdtsfaktor von 4(k — 1), wobei man nach jedem
Eliminationsschritt zum Ausgangspunkt zuriickkehrt. O

6.2.2 Anforderungen an die Praxis

In der Praxis ist das Verfahren von Schuierer nicht einsetzbar. Der theoretische An-
satz geht davon aus, dass in Bereichen mit gleicher lokaler Sicht die Berechnung der
Trajektorien mit Anfangs- und Endkonfigurationen einzelner Kurven identisch ist,
sodass diese aufeinander abgebildet werden kénnen. Aber schon kleine Stérungen,
hervorgerufen durch ein dynamisches Hindernis, kann diese Trajektorien storen.

Ein Versuch, diese Problematik mit Voronoi-Diagrammen als Roadmaps zu losen,

scheiterte an eben diesen kleinen Stérungen, die aber in alltdglichen Einsatzumge-
bungen vorhanden sind. Verwendet man randomisierte Roadmaps, kann man gleiche
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Trajektorien bei gleicher Sicht nicht mehr garantieren.

Zudem ist die Annahme, durch eine einzige Lokalisationsanfrage eine Hypothesen-
menge zu bekommen, die tatsdchlich alle moglichen Roboterstandorte garantiert, nicht
zu halten, wie auch oben schon erwahnt wurde.

6.3 LOsung des dynamischen Problems

In diesem Abschnitt werden zunidchst die bekannten Losungen des dynamischen
Problems aus der Literatur detaillierter vorgestellt. Erfolgreiche Ansédtze und Litera-
tur sind fiir die Problematik sehr schwer zu finden, bindet dieses Problem zuviele
ungeloste Teilprobleme ein. Neben der Monte-Carlo-Lokalisation werden die Aktive-
Markov-Lokalisation [69] und das Multi-Hypothesen-Tracking [113] vorgestellt.

6.3.1 Die Monte-Carlo-Lokalisation

Der einfachste Losungsalgorithmus kommt aus der Problemstellung der Positions-
verfolgung. Die Monte-Carlo-Lokalisation, eine Erweiterung der Markov-Lokalisation,
kann ebenfalls zur Elimination von Hypothesen genutzt werden [68].

Der Algorithmus arbeitet nach einem iterativen Schema: Zu Beginn wird im Kar-
tenmodell m eine Menge von n Partikeln normalverteilt erzeugt. Abhidngig von
randomisierten Bewegungen aj wird die Partikelmenge in jedem Schritt entsprechend
des Bewegungsmodells des Roboters verschoben. Partikel, die auf Hindernisse oder
aus der Karte verschoben werden, werden aus der Menge geloscht. Nach einem Aktua-
lisierungsschritt durch Bewertung mit einem Sensormodell durch neue Sensordaten
werden die k am schlechtesten bewerteten Partikel geloscht und abhédngig von einer
Heuristik neue Partikel an die Menge angefiigt. Gibt es nach einer Reihe von Bewe-
gungen einen besten Partikel, abhdngig von einem einzustellenden Schwellwert, wird
diese Position als aktuelle Roboterposition p* angenommen.

Der Algorithmus 6.2 ist echtzeitfdhig und die einfachste Heuristik zur Bestimmung
der aktuellen Roboterposition. Er ist sehr anféllig fiir Umgebungen in denen ein nicht-
normalverteilter Bewegungsfehler auftreten kann. Zu diesem Ansatz finden sich viele
weitere Heuristiken zur Verbesserung [113].

6.3.2 Die aktive Markov-Lokalisation

Die aktive Markov-Lokalisation unterscheidet sich zum Monte-Carlo Ansatz und auch
zur Markov-Lokalisation in einem entscheidenen Punkt. Wahrend die Monte-Carlo-
Lokalisation nur zufdllige Aktionen ausfiihrt, wéhlt die aktive Markov-Lokalisation
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Aufruf: monte-carlo-localization()
Input: Karte m der Umgebung, Anzahl von initialen Partikeln n
Output: Tatsdchliche Position p* des Roboters
1 Berechne n normalverteilte Partikel in der Karte.
2 ITERATE:=true, k =0
3 while {ITERATE} do
k++;
5 Bestimme randomisiert eine Bewegungsaktion ay fiir den Roboter.
6  Fiihre die Aktion aus.
7  Generiere neue Sensordaten sy.
8  for {alle Partikel pi} do
9 Transformiere das Partikel p; entsprechend des Bewegungsmodells und der
Bewegung ay.

10 if {p; stofit auf Hindernis oder liegt auSerhalb der Karte} then
11 Losche Partikel p;.

12 else

13 Bewerte das Partikel p; mit dem Sensormodell neu.

14 if {Partikel p; erreicht eine beste Bewertung} then

15 p*i=pi

16 ITERATE:=false

17 end if

18 end if

19  end for

20  Losche die schlechtesten k < n Partikel.
21 Fiige normalverteilt neue Partikel hinzu.
22 end while

die jeweils beste berechnete Aktion ay basierend auf der Minimierung der zukiinftigen
erwarteten Unsicherheit aus.

Betrachte dazu zunéchst eine beliebige Bewegungsaktion ay. Fiir diese Aktion kann
man erwartete Kosten C(ay) und erwarteten Gewinn U(ay) berechnen. Der erwartete
Gewinn U(ay) wird determiniert durch den Anstieg der Wahrscheinlichkeit beim
Ausfiihren von ayx und Betrachtung einer Menge von [sy| Sensormesswerten an der
neu berechneten Position. Die erwarteten Kosten C(ay) werden représentiert durch
die Zeit und die Pfadldnge fiir Aktion ayx. Damit bekommt man eine Bewertung
B(ax) = U(ayx) — C(ay) fir ay.

Die aktive Markov-Lokalisation funktioniert nun folgendermafien (siehe Algorithmus
6.3): Zunachst wird solange die Markov-Lokalisation ausgefiihrt, bis sich die Menge
der hypothetischen Standorte H,, auf eine kleine Anzahl reduziert hat. Bezeichnet wird
diese Menge von Konfigurationen mit Hy,. Danach werden alle moglichen Aktionen
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ay betrachtet, die mittels der diskretisierten Karte mgy moglich sind. Abhidngig von der
Anzahl der moglichen hypothetischen Positionen und abhingig von der Anzahl der
betrachteten Sensormefswerte wird nun eine Bewertung fiir jede Aktion ay berechnet,
bestehend aus der Summe von U(a) und C(a) (die Details lassen sich in der Dissertati-
on von Fox [69] nachlesen). Aus allen bewerteten Aktionen wird dann die beste Aktion
ay ausgewadhlt und ausgefiihrt. Mittels der Markov-Lokalisation wird dann eine neue
Bewertung der Menge H,, erstellt, die u.U. weniger Hypothesen besitzt.

Aufruf: active-markov-localization()

Input: Gitterkarte mg

Output: Tatsdchliche Position p* des Roboters
1 ITERATE:= true; STATUS:=RANDOM; k=0;
2 while {ITERATE} do

3 k++;

4  if {STATUS = RANDOM]} then
5 Markov-Lokalisation solange bis Anzahl der guten Positionen gering ist.
6 if {Anzahl der moglichen Positionen | Hy, [< 10} then
7 STATUS = ACTIVE
8 end if
9 endif
10 if {STATUS = ACTIVE} then
11 if {| Hiy [> 1} then
12 for {alle moglichen Aktionen ay der Karte mgy } do
13 Berechne den erwarteten Gewinn U(a) abhidngig von [si| und | Hy, |.
14 Berechne Kosten C(ay) fiir die Aktion ay.
15 Berechne Bewertung der Aktion ay durch B(ay) := U(ay) — C(ay).
16 end for
17 Waihle die beste Aktion a* aus.
18 Fiihre die Aktion a*.
19 Bilde mittels Markov-Lokalisation neue Zustandsbewertung H..
20 else
21 ITERATE:=false;
22 p* gefunden
23 end if
24  end if

25 end while
26 return p*

Fiir den Algorithmus gibt Fox die folgende Komplexitit an:

Korollar 6.14 (Komplexitit der Aktiven-Markov-Lokalisation) Die Zeitkomplexitat
der Aktiven-Markov-Lokalisation liegt in O(] L | - | Hy | -[sil) fiir einen Iterati-
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onsschritt. Dabei bezeichnet | L | die Anzahl der diskretisierten Konfigurationen der
Karte mg, | Hy, | die Anzahl der hypothetischen Positionen und | S | die Anzahl der
betrachteten Sensormesswerte. Die Speicherkomplexitét liegt in O(L).

Die aktive Markov-Lokalisation ist eine probabilistische Variante des Algorithmus von
Schuierer. Allerdings verwendet dieser Algorithmus weniger Intelligenz. Wiirde man
eine geometrische Version dieses Algorithmus betrachten, hdtte man ebenfalls eine Dis-
kretisierung der Karte zur Verfiigung. Man wiirde alle moglichen Aktionen betrachten,
dafiir die moglichen Wege und eine Bewertung berechnen, welche die Ubereinstim-
mung von Wegen unter Einbeziehung der Kosten der Wege determiniert. Somit wiirde
man ebenfalls einen Overlay-Baum mit eingeschrénkter Sensorinformation berechnen.
Der Algorithmus hat den Nachteil, fiir grofie Karten vollig unpraktikabel zu werden,
da man alle moglichen Aktionen aj der Karte betrachtet. Die intelligente Auswahl der
Sensorpunkte und damit die beschrankte Menge von Aktionen ay bei Schuierer wird
durch einen informationslosen Vorgang des Austestens aller Moglichkeiten ersetzt.

6.3.3 Multiples Hypothesentracking

Der Ansatz von Jensfeld [113] ist ein feature-basierter Ansatz, und gliedert
sich dabei in eine einfache Explorationsstrategie (Algorithmus 6.5) und in eine
Hypothesenverfolgung- und verschmelzung (Algorithmus 6.4).

Betrachte zundchst die Hypothesenverfolgung. Mit einem feature-basierten Ansatz
werden mehrere Feature-Typen verwendet: Linien, Tiiren und Punkte. Feature-
Detektoren berechnen dabei aus den Sensordaten automatisch die entsprechenden
Features. Dabei unterscheidet man zwei Klassen von Features: Erzeugende Features
sind seltener in der Karte verteilt, unerstiitzende Features hingegen sind sehr oft in der
Kartenreprésentation zu finden.

Im Matching-Schritt werden die Bildfeatures auf die Modellfeatures der Umgebungs-
karte gematcht. Dabei werden Kandidatenmatchings erzeugt, d.h. neue hypothetische
Standorte des Roboters, bezeichnet mit CL fiir den j-ten Standort zum Zeitpunkt k. Mit-
tels eines Tests wird fiir jede schon erzeugte Hypothese aus vorherigen Zeitschritten Hy
getestet, ob das Kandidatenmatching zur Hypothese passt oder nicht. Jede Hypothese
hat dabei eine probabilistische Bewertung. Die Hypothese wird dementsprechend
bestarkt im positiven Fall. Falls die Hypothesen unterschiedlich sind, wird eine neue
Hypothese zur Hypothesenmenge hinzugenommen, wenn das Kandidatenmatching
durch eine erzeugende Hypothese hervorgegangen ist.

Nach dem Bewertungsschritt wird die Hypothesenmenge darauf untersucht, ob al-
le Hypothesen giiltig sind und ob sie eine giiltige Bewertung besitzen. Zu schlecht
bewertete Hypothesen, d.h. Hypothesen, welche unter eine Schwellenwertwahr-
scheinlichkeit fallen, werden geldscht. Hypothesen, die ausserhalb der Umgebung
liegen und solche die in Hindernissen liegen, werden ebenfalls geloscht. Das Pruning
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bringt dementsprechend auch eine Normalisierung der Wahrscheinlichkeitsverteilung
mit sich.

Aufruf: multi-hypotracking()

Input: Karte my mit Modellfeatures G, Hypothesenmenge Hy

Output: Bewertete Hypothesenmenge Hy. 1

1 Generiere Feature-Menge F aus den Sensordaten.

2 Generiere mogliche Kandidatenmatchings Cy aus F und G.

3 Berechne abhingig von der Bewegung neue Position aller Hypothesen.
4 for { C) € Cy} do

5 for{H € Hy} do

6 if {C) kann mit Hi gematcht werden} then
7 Update HY
8 else
9 if {Das betrachete Feature ist ein erzeugendes Feature} then
10 Initialisiere neue Hypothese und fiige sie Hy an.
11 end if
12 end if
13 end for
14 end for

15 Hi—H = Hi
16 Normalisiere die Bewertung.
17 Pruning des Hypothesenbaumes und erneute Normalisierung der Bewertung.

Die Explorationsstrategie wird folgendermafsen realisiert. Zu Beginn wird eine ran-
domisierte Strategie verfolgt, bis eine Hypothese eine akzeptable Bewertung besitzt.
Danach wird immer die beste Hypothese aus der Hypothesenmenge fiir diese eine
Aktion gewdhlt.

Die Berechnung der nichsten Aktion wird wie folgt erreicht: Uber die Karte wird
eine topologische Karte gelegt, welche die Roadmap des Roboters reprasentiert. Jeder
Knoten bekommt eine entsprechende Bewertung abhédngig davon, wie viele und wel-
che Features er sieht. Kanten zwischen Knoten bekommen ebenfalls eine Bewertung
abhéangig von ihrer Lange.

Die ausgezeichnete beste Hypothese wird als wahre Position angenommen. Dann wird
zu dieser Position der nédchste Knoten in der Karte ausfindig gemacht. Da diese eine
Roadmap reprasentiert und der ndchste Knoten angefahren werden soll, werden alle
benachbarten Knoten des zur Hypothese ndchsten Knotens abgesucht und bewertet.
Kann der Knoten nicht angefahren werden, wird fiir die entsprechende Hypothese de-
ren Bewertung herabgesetzt und die nidchste beste bewertete Hypothese ausgewdhlt.
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Aufruf: jensfeld-explore()

Input: Karte m der Umgebung

Output: Standort p* des Roboters

1 RANDOM:=true; ABBRUCH=true;

2 while {RANDOM} do

3  Fiihre randomisierte Bewegung durch.

4  Fihre das multiple Hypothesentracking durch.

5 if {Eine Hypothese erreicht eine gute Bewertung} then
6 RANDOM:=false

7  end if

8 end while

9 while {ABBRUCH]} do

10  Hole die am besten bewertete Hypothese h.

11 Berechne fiir diese die ndchste beste Aktion.

12 Fiithre das multiple Hypothesentracking durch.

13 if {FEine Hypothese hy, erreicht eine gute Bewertung} then
14 ABBRUCH:=false

15  end if

16 end while

17 return p* = hpegt

Dieser Ansatz versucht durch geschickten Einsatz unterschiedlicher Feature-Typen die
Lokalisationszeit eines feature-basierten Verfahrens zu reduzieren. Aufierdem ist der
Ansatz des multiplen Hypothesentrackings erwdhnenswert. Der Ansatz zur Eliminati-
on der Hypothesen hat eine entscheidene Schwéche: Es gibt keine Aussagen dartiber,
was mit wieder aktivierten Hypothesen passiert, die aus der Hypothesenmenge ge-
fallen sind aber wieder auftauchen konnen. So ist ein Abbruch des Algorithmus nicht
gewihrleistet. Komplexitdtsaussagen zu dem Algorithmus sind keine getroffen wor-
den.

6.4 Autonome Exploration

Autonome Exploration bezeichnet die Problematik eines mobilen Roboters, autonom
eine Umgebung abzufahren und dabei eine Karte zu erstellen [80,103,104]. Als Karten-
reprasentationen werden dabei sowohl Gitterkarten [64] als auch Segmentkarten [163]
der Umgebung erstellt.

Die Losung des Explorationsproblems 6.15 liefert gleichzeitig eine Losung der globalen
Selbstlokalisation, denn nach der Exploration kann der Roboter seine bisherige Umge-
bungskarte durch die lokale, explorierte Umgebungskarte ersetzen. In dieser lokalen
Karte ist die Position des Roboters bekannt.
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6.4.1 Problemstellungen und Lésungsansatze

Das Explorationsproblem kann man formal folgendermafsen beschreiben:

Problem 6.15 (Exploration) Finde einen méglichst optimalen Weg W = (p1,...,p¢)
durch eine Umgebung, so dass jede Konfiguration der Umgebung mindestens einmal
von Sensoren erfasst worden ist. Dabei soll nach Traversieren des Pfades eine Umge-
bungskarte my der Einsatzumgebung erstellt worden sein. Der optimale Weg sei dabei
abhingig von einem Optimierungskriterium. Die Exploration ist vollstindig, wenn zu
einem Zeitpunkt k keine erreichbaren Konfigurationen der Umgebung mehr existieren,
die eingesehen werden kénnen.

Als Optimalitatskriterien wird in der Literatur meistens die Pfadlinge angegeben,
die zu minimieren ist [46]. Es sind aber auch andere Kriterien vorstellbar, etwa die
Pfadldnge des maximal sichersten Pfades.

Das Explorationsproblem ist eine Erweiterung des Kartierungsproblems 3.14 um die
folgenden Teilprobleme:

Auswahl der Sensorpunkten
Determiniere die Menge SP der Sensorpunkte in der lokalen Karte, an denen neue
Informationen anfallen.

Auswahl einer neuen Aktion
Bestimme aus der Menge SP der Sensorpunkte eine neue Aktion ay durch Aus-
wabhl eines Sensorpunktes sp.

Bewegungsplanung einer neuen Aktion
Plane die Bewegungsaktion ay in der lokalen Karte und bewege den Roboter ent-
lang einer geplanten Trajektorie (siehe Kapitel 5).

In der Literatur gibt es zu dieser Problematik zwei unterschiedliche Losungsmethoden.
Zum einen gibt es Ansdtze der Algorithmischen Geometrie, die sich mit dem Entwurf
von Algorithmen beschiftigen, welche eine moglichst kurze Rundtour in einer poly-
gonalen Welt ohne Hindernisse berechnen [8,98,103,104,204]. Dabei geht es darum,
alle Ecken eines Polygons mindestens einmal gesehen zu haben. Der Roboter wird
als punktformig angenommen und bewegt sich ohne Bewegungsfehler. Ferner besitzt
er eine optimale, unbeschrankte und fehlerfreie Sicht im Polygon, so dass auch die
Kartierung kein Problem bereitet. Auf der heuristischen Auswahl der Sensorpunkte
und der Reihenfolge, wie das Polygon abgefahren wird, liegt dann der Augenmerk der
Forschung.

Die andere Sichtweise dieser Problematik widmet sich der realistischen Kartierung.
Dabei spielt die autonome Kartierung, also Exploration, eine eher untergeordnete
Rolle, ist doch das Kartierungsproblem selber Bestandteil der Forschung (siehe Kapitel
3). Nennenswerte Ansétze zur Exploration sind daher rar, etwa [80,213].
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In dieser Arbeit wird eine realistische Variante des Problems betrachtet. Da die Kar-
tierung (Kapitel 3) und die Bewegungsplanung (Kapitel 5) schon besprochen wurden,
bleibt nur die Problematik offen, Sensorpunkte zu bestimmen und daraus jeweils einen
Sensorpunkt auszuwéhlen.

6.4.2 Auswahl der Sensorpunkte

An einem Sensorpunkt sp kann der Roboter Bereiche einsehen, die noch nicht im Kar-
tenmodell festgehalten wurden. An diesen Positionen werden neue Informationen ak-
quiriert. Die Menge der Sensorpunkte, welche die aktuelle Karte my liefert, wird mit
SPyx bezeichnet. Das Problem der Generierung von Sensorpunkten kann man folgen-
dermafien beschreiben:

Problem 6.16 (Generierung von Sensorpunkten) Gegeben sei eine lokale Karte my zu
einem Zeitpunkt k. Dann besteht das Problem der Generierung von Sensorpunkten
darin, mit Hilfe der Kartenreprasentation alle méglichen Sensorpunkte zum Zeitpunkt
k aufzuspiiren.

Das Problem ist sehr stark von der Kartenreprasentation abhéngig. Fiir eine Gitterkarte
sind solche Gitterpunkte Sensorpunkte, welche schon vom Roboter besucht wurden,
die Eigenschaft Frei oder Dynamisch besitzen und in deren Nachbarschaft Gitterpunkte
mit der Eigenschaft Unbekannt liegen.

Fiir eine Segmentkarten-Reprasentation wird die Berechnung schon viel schwieriger.
Betrachte zunéchst nur einen einzelnen Scan. Dann kann man das Scanpolygon defi-
nieren:

Definition 6.17 (Scanpolygon) Ein Scanpolygon Ps aus dem Scan s = {s% ... sM}(in
angularer Ordnung) besitzt alle Messpunkte sisil als Ecken V und die Kantenmenge
E={(s, sy |0 <i<nju{(n,o0)

Im Scanpolygon gibt es ausgezeichnete Kanten, bezeichnet als freie Kanten:

Definition 6.18 (Freie Kante) Eine Kante e € E eines Scanpolygons P heifst freie Kan-
te, wenn e keinem Objekt zugeordnet werden kann, d.h. die Ldnge von e ist grofSer als
ein Schwellwert e.

Alle Punkte auf einer freien Kante sind Sensorpunkte. Eine freie Kante markiert den
Ubergang von einem explorierten freien Bereich zu einem unbekannten Bereich (siehe
Abbildung 52). Da bei der Kartierung jedoch Scans iterativ in die Kartenreprasentation
eingefiigt werden, miisste man bei einer Segmentkartenrepréasentation fiir jede freie
Kante bestimmen, ob der aktuelle Scan diese Kante verdndert hat, sodass sie wegfallt
oder in mehrere Teile zerschnitten wurde, da der Roboter die Karte in dieser Richtung
exploriert hat. Das hat den Effekt, dass der Berechnungsaufwand nicht mehr vertretbar
wird.
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Im linken Bild kann man einen aufgenommenen Scan sehen, welcher durch ein Scanpo-
lygon approximiert wird. Die roten Linien bezeichnen die freien Kanten des Scanpoly-
gons. Im rechten Bild ist eine Gitterkartenreprdsentation zu sehen. Graue Gitterpunkte,
welche an den gelben Bereich grenzen, sind potentielle Sensorpunkte.

Demzufolge ist eine Gitterkartenrepréasentation als einzige in der Lage, effizient die
aktuelle Sensorpunktmenge zu berechnen.

Da die aus Gitterkarten extrahierte Menge der Sensorpunkte SPy sehr groff werden
kann, ist es sinnvoll vor der Wahl der Bewegungsaktion zu einem ausgezeichneten
Sensorpunkt diese Menge einzuschrénken zu SPy. Die Reduktion kann nach einer der
folgenden Heuristiken erfolgen:

Bereichsauswahl
Betrachte einen Sensorpunkt sp. Alle Sensorpunkte werden zusammengefasst,
welche in einen Umkreis von sp mit dem Radius r liegen. Diese Sensorpunkt-
Wolke wird dann durch ihren Schwerpunkt ersetzt. Damit werden auch Bereiche
berticksichtigt, welche nur wenige Sensorpunkte besitzen.

Winkelauswahl
Alle Sensorpunkte werden nach ihren Winkeln beziiglich des aktuellen Stand-
ortes geordnet. Der Winkelbereich vom aktuellen Standort aus wird diskretisiert.
und aus der geordneten Liste insgesamt n Sensorpunkte ausgewdhlt. Dies ge-
schieht durch die Auswahl der Elemente mit dem Index (ls—ikl A fur0 <i<mn.
Distanzauswahl
Alle Sensorpunkte werden nach ihren Distanzen in Bezug zum aktuellen Stand-
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Zwei lokale Karten zu unterschiedlichen Zeitpunkten jeweils mit einer Sensorpunkt-
menge (graue Kreuze) und einer reduzierten Sensorpunktmenge (blaue Kreuze).

ort geordnet. Anschlieffend werden aus der geordneten Liste n Sensorpunkte ver-

wendet, indem die Elemente mit dem Index [‘S—;‘ -i] fir 0 < 1 < n ausgewahlt
werden. Ein Beispiel findet sich in Abbildung 53.

Exemplarisch soll fiir die Bereichsauswahl die Zeit- und Speicherkomplexitit hergelei-
tet werden. Dabei wird deutlich, wie stark die einzelnen in dieser Arbeit vorgestellten
Probleme miteinander involviert sind.

Korollar 6.19 (Komplexitit der Sensorpunktauswahl) Der Algorithmus 6.6 zur
Berechnung einer reduzierten Sensorpunktliste SPy durch Bereichsauswahl hat ei-
ne Zeitkomplexitit von O(P? + K - C) und eine Speicherkomplexitét von O(P? 4+ D),
wobei P die Anzahl der Sensorpunkte bezeichnet, K die Anzahl der Segmente der Kar-
tenreprdsentation, C den Zeitaufwand zur Pfadplanung und D den Speicheraufwand.

Beweis: Es sei eine Gitterkarte mgﬂd gegeben. Diese stellt in O(m?) die Menge der
Sensorpunkte zur Verfiigung, wenn m die maximale Anzahl von Gitterpunkten in
einer Dimension bezeichnet. Die eigentliche Berechnug erfolgt bei der Integration
neuer Sensordaten und wird hier aufer acht gelassen.
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Aufruf: sensorpoint-selection()

Input: Lokale Gridkarte mgﬁ 4 zum Zeitpunkt k, Roboterkonfiguration py
Input: Radiusr

Output: Reduzierte Menge von Sensorpunkte SPy

1 Berechne aus der Gridkarte die Menge SPy.

2 while {Iteriere tiber alle sp € SPy} do

3  Eliminiere alle Sensorpunkte sp , die nicht von py aus erreichbar sind.

4 end while
5 while {Iteriere solange, bis SP = ()} do
6  Hole den aktuellen Sensorpunkt sp; aus SPy.
7 area=10
8  while {Iteriere tiber alle restlichen Sensorpunkte aus SPy} do
9 Sei sp; der gerade aktuelle Punkt.
10 if { d(spy, sp;) <} then
11 Fiige sp; der Menge area an.
12 Losche spj aus SPy.
13 end if

14  end while

15  while {area! = 0} do

16 Berechne den Schwerpunkt sppew aller Punkte aus area.
17 Fiige spnew der Menge SPy an.

18  end while

19 end while

20 return SPy

Man benétigt weiter fiir die Pfadplanung O(C) Zeitschritte um fiir einen Sensorpunkt
zu determinieren, ob er vom aktuellen Standort des Roboters aus erreichbar ist. Also
ergibt sich bei P Sensorpunkten ein Aufwand von O(P - C).

Die Sensorpunktauswahl durch Bereichsauswahl benstigt bei P Sensorpunkten O(P?)
Zeitschritte und genausoviele Speicherpldtze. Mit dem Aufwand der Speicherung fiir
die Pfadplanung ergeben sich die obigen Komplexititen. O

6.4.3 Auswahl und Erreichen des besten Sensorpunktes

Die Auswahl des besten Sensorpunktes aus der Menge SPy entscheidet eine Auswahl-
strategie, abhdngig von einer Bewertungsfunktion (siehe dazu auch Abschnitt 4.1). Als
Bewertungsfunktionen kann man sich die folgenden vorstellen:

Distanz zur Roboterposition
Bestimme fiir jeden Sensorpunkt sp die euklidische Distanz zur aktuellen Robo-
terposition.
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Weglinge zur Roboterposition
Bestimme fiir jeden Sensorpunkt sp die Pfadldnge zur aktuellen Roboterposition.

Gewichtung abhingig von der Sensorpunktreduktion
Gewichte die Sensorpunkte abhdngig von der Anzahl der Sensorpunkte, aus wel-
chen sie entstanden sind.

Informationsgewinn
Bewerte das Umfeld eines Sensorpunktes mit. Dabei kann man in der Gitterkarte
die freien, unbesuchten Felder in einer Umgebung um einen Sensorpunkt zéhlen.

Die Auswahlstrategie unabhéngig von einer Bewertungsfunktion kann folgenderma-
3en aussehen:

Beste Auswahl
Der Sensorpunkt mit der besten Bewertung wird ausgewdahlt.

Probabilistische Auswahl
Aus den Sensorpunkten wird ein Sensorpunkt abhédngig von einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung gezogen. Dann ist jedoch eine Bewertung der Sensorpunkte
tiberfliissig.

Weitere Bewertungen und Auswabhlstrategien sind denkbar. Hier wird im weiteren die
Distanz zu einem Sensorpunkt als Bewertungsfunktion und die minimale Distanz (d.h.
beste Auswahl) als Auswahlstrategie verwendet.

6.4.4 Ablauf der Exploration

Aus den obigen Abschnitten ergibt sich nun der Algorithmus 6.7. Dabei ist zu be-
riicksichtigen, dass die Exploration durch einen Prozess beschrieben wird (siehe auch
Kapitel 8.2). Die Exploration benétigt zusédtzlich, wie oben erwédhnt, einen Navigati-
onsprozess und einen Kartierungsprozess.

Der Explorationsprozess wird nach einer kurzen Bewegungssequenz mit einer initialen
Karte der Umgebung my und der aktuellen Roboterposition in dieser Karte py gestar-
tet. Abhédngig von dieser werden Sensorpunkte produziert, ausgewéhlt und als Ziel
einem Navigationsalgorithmus 5.9 iibergeben. Dieser versucht den Sensorpunkt zu er-
reichen, wobei dabei gleichzeitig das Kartemodell nach Algorithmus 3.5 und Algorith-
mus 3.10 durch neue Sensordaten ausgebaut wird. Kann der Zielpunkt nicht erreicht
werden, wird er als nicht erreichbar eingestuft und ein neuer Sensorpunkt ausgewahlt.
Ist ein Sensorpunkt erreicht worden, wird die gerade aktuelle Karte verwendet um
eine neue Sensorpunktmenge zu gewinnen und einen neuen Sensorpunkt als Ziel aus-
zuwdhlen. Dieser Prozess stoppt, wenn kein Sensorpunkt mehr erreicht werden kann
oder wenn alle Sensorpunkte erreicht wurden und damit die Einsatzumgebung voll-
standig exploriert wurde. Algorithmus 6.7 repréasentiert einen einzigen Explorations-
schritt.
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Aufruf: exploration-step()
Input: Karte my_;, aktuelle Position py_1
Output: Karte my, Position py
1 Berechne Roadmap R
2 Berechne Sensorpunkt-Auswahl SPy aus Sensorpunktmenge SP von my_4
3 Berechne die kiirzesten Wege von py zu allen sp € SPy.
4 Suche das Minimum w,iy, tiber alle kiirzesten Wege.
5 if { Wmin exisistiert} then
6 // Bewegungsphase des Roboters
7 Lege neuen Sensorpunkt von Wi, als Ziel fest.
8  while {Roboter bewegt sich} do
9 Bewege Roboter mit Navigationsalgorithmus von py_j nach px.
10 Kartiere wahrend der Bewegungsphase die Umgebung.
11  end while
12 Liefere die neue Karte my und Endkonfiguration der Bewegung py zurtick.
13 else
14 // Kein Pfad gefunden
15  Liefere die aktuellste Karte my = my_7 und px = px_1 zuriick.
16 end if

Korollar 6.20 (Komplexitit eines Explorationschritts) Der Zeit- und Speicherauf-
wand fiir einen Explorationsschritt nach Algorithmus 6.7 wird durch den Aufwand fiir
die Sensorpunktauswahl bestimmt.

Beweis: Zusitzlicher Aufwand besteht offensichtlich darin, die kiirzesten Wege zu al-
len Sensorpunkten zu bestimmen. Dieser Aufwand ist aber schon in der Sensorpunkt-
suche enthalten. Daneben muss iiber alle kiirzesten Wege iteriert und der optimalste
Weg bestimmt werden. Dieser Aufwand ist aber linear in der Anzahl der Wege. O

Der Aufwand fiir den kompletten Explorationsalgorithmus ist abhdngig von der Ein-
satzumgebung und der Anzahl der bendtigten Explorationsschritte.

6.5 Elimination durch Exploration und Feature-Matching

In diesem Abschnitt wird ein neues Verfahren zur Losung des Hypothesenelimi-
nationsproblems durch Exploration und Feature-Matching (EFM) vorgestellt [187].
Grundbaustein des Verfahrens ist die autonome Exploration einer Karte. Damit besitzt
man zu jedem Zeitpunkt k ein lokales Modell my der Umgebung. Die Informationen
(Features) aus der lokalen und globalen Karte werden aus Effizienzgriinden durch die
Featureauswahl (siehe Kapitel 4) reduziert und dienen als Eingaben fiir ein Lokalisati-
onsverfahren, das aus n Lokalisationsanfragen an n Teilkarten eine Hypothesenmenge

13
Hj;. erzeugt.
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6.5.1 Idee des Verfahrens

Betrachtet man das statische Verfahren (Algorithmus 6.1) und verwendet als Lokalisa-
tionsverfahren L ein im ersten Teil dieser Arbeit hergeleiteten Algorithmus, so macht
man folgende Beobachtung:

Das Lokalisationsverfahren L ist nicht mehr in der Lage, eine exakte Hypothesenmenge
in einem Anfrageschritt aus Sensordaten mit Karte my zu generieren.

Daraus ergeben sich eine Reihe von Konsequenzen. Wiirde man die erzeugten Hypo-
thesen des Lokalisationsverfahrens L verwenden, konnte der Eliminationsalgorithmus
unter Verwendung eines Overlay-Baumes beliebig lange Verifikationspfade generieren,
da die Hypothesenmenge nicht vollstandig ist.

Konnte man in jedem Schritt genau eine Hypothese eliminieren und hdtte am Schlufd
eventuell sogar noch eine Hypothese iibrig, wire die Berechnung der tatsachlichen
Konfiguration des Roboters nicht sichergestellt, denn auch hier fehlt die Vollstan-
digkeit der initialen Hypothesenmenge um zu entscheiden, ob dies tatsdchlich die
Roboterkonfiguration ist. Damit ist es notwendig den urspriinglichen Algorithmus
umzustellen und auch andere Abbruchkriterien herzuleiten.

Betrachtet man die lokale Karte my , die durch ein Kartierungsverfahren erzeugt wird,
kann man einige Schlufifolgerungen beziiglich der Hypothesenelimination ziehen.
Diese reprasentiert die lokale Karte, die der Roboter unabhédngig von anderen Infor-
mationen kennt. Sie modelliert die Sichtbarkeit, die alle hypothetischen Standorte des
Roboters besitzen miissen.

Vergleicht man diese Sichtbarkeit mit dem urspriinglichen Eliminationsverfahren, so
reprasentiert die lokale Karte nur einen Teil des Overlay-Baumes, da dieser aus der
gegebenen Umgebungskarte mgy berechnet wurde und somit zusétzliche sichtbare
Bereiche enthalten kann, welche der Roboter nicht gesehen hat.

Allerdings gibt es keine Moglichkeit, den genauen Overlay-Baum zu berechnen, wenn
nicht alle Hypthesen berechnet werden kénnen. Demzufolge hat man die Moglich-
keit, aus den vorhandenen, unsicheren und eventuell falschen Hypothesen einen
Overlay-Baum zu generieren, bei welchem Teile des Baumes nicht im tatsdchlichen
Overlay-Baum vorkommen. Dann muss man in weiteren Schritten die falschen Hy-
pothesen identifizieren und zusitzliche Sensorinformationen in den Overlay-Baum
integrieren. Dieser Ansatz wurde durch die aktive Monte-Carlo-Lokalisation verfolgt,
allerdings ohne einen Overlay-Baum auch tatsidchlich zu berechnen. Bei der tatsdchli-
chen Berechnung [34,36] ergeben sich enorme Probleme. Man muss dabei sicherstellen,
dass Trajektorien in Kartenbereichen gleicher Sicht auch entsprechend gleich berechnet
werden, was aber durch kleinste Storungen in der Umgebung nicht sichergestellt
werden kann. Man kann einen zweiten Ansatz verfolgen, indem man lokale Karten
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und damit einen tatsdchlich sicheren Teil des Overlay-Baumes verwendet, der aber
eingeschrankt ist, und mit diesem Hypothesen erzeugen und bewerten.

Der folgende Ansatz reprasentiert diese Moglichkeit. Die Berechnung des Overlay-
Baumes geschieht dabei allerdings nicht direkt. Da die Kartierung schon eine elegante
Moglichkeit bietet, die konsistente Sicht aller Hypothesen zu représentieren, kann man
in der entstandenen lokalen Karte beliebige Trajektorien zu entsprechenden Sensor-
punkten generieren.

Fiir die Auswahl und die Berechnung von kiirzesten Wegen zu den Sensorpunkten
hilft der im vorherigen Kapitel beschriebene Ansatz der autonomen Exploration weiter.
Damit hat man nun eine Berechnungsvorschrift fiir einen sogenannten lokalen Overlay-
Baum.

A \é Va |
B, B, By B
‘/\ﬁb % Va r
(o]

B1 BQ BS B

Der Sichtbereich des Roboters ist markiert dargestellt. Uber die drei hypothetischen|
Positionen besitzt der Roboter keine Informationen, er kennt lediglich seinen Sichtbe-|
reich. Der lokale Overlay-Baum ist der blaue Bereich des rot-markierten unbekannten|
Overlay-Baums (oben rechts). Nachdem sich der Roboter bewegt und damit seine Sicht
vergrofsert hat, ist damit auch der lokale Overlay-Baum gewachsen. Eine hypothetische
Position konnte auflerdem schon ausgeschlossen werden.
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Definition 6.21 (Lokaler Overlay-Baum) Ein lokaler Overlay-Baum ist ein geometri-
scher Baum, welcher ein Teilbaum des Overlay-Baums fiir eine Hypothesenmenge
H* C HS einer unbekannten Hypothesenmenge HS ist.

Die verwendete lokale Karte, und damit der lokale Overlay-Baum, besteht nun nicht
aus mehreren geometrischen Baumen, die {ibereinandergelegt wurden, sondern theore-
tisch aus einem berechneten Baum, welcher eine Teilmenge des tatsdachlichen Overlay-
Baumes repréasentiert. AufSerdem beschreibt die lokale Karte nur eine Hypothesen-
menge und deren lokale Sicht, aber nicht wie diese Menge zu erzeugen ist. Ein Beispiel
tiir einen lokalen Overlay-Baum liefert Abbildung 54.

Die Erzeugung der Hypothesen geschieht bei Erreichen eines Sensorpunkts durch eine
feature-basierte Lokalisationsanfrage mit den Features der lokalen Karte als Bildfeatu-
res und den Features der globalen Karte als Modellfeatures (siehe auch Algorithmus
4.4). Damit erzeugt man in jedem Eliminationsschritt eine neue Hypothesenmenge,
welche mit den Hypothesen der vorherigen Zeitschritte bewertet werden muss (siehe
Kapitel 6.5.2).

Die Menge der Hypothesen bezieht sich dann auf den initialen Standort der lokalen
Karte in Weltkoordinaten. Die Konfiguration des Roboters p* kann anhand der be-
kannten lokalen Konfiguration p, in der Karte my. und der initialen Konfiguration der
lokalen Karte bestimmt werden.

Dieser Ansatz verwendet also in jedem Zeitschritt alle bisherigen Sensorinformationen
(reduziert auf informative Features), um die hypothetische Position des Roboters zu
generieren, im Unterschied zu bisherigen Ansitzen (Kapitel 6.3.1 und 6.3.2), welche ih-
re Entscheidungen aufgrund weniger Sensormefiwerte an einer Konfiguration treffen.
Die offen gebliebenen Fragen der Hypothesenbewertung und besonders auch des Ab-
bruchkriteriums des Algorithmus werden in den beiden néchsten Abschnitten geklart.

6.5.2 Bewertung von Hypothesen

Die aus einer Lokalisationsanfrage erzeugten Hypothesen sollen gewichtet werden und
auf diese Weise in jeder Iteration die beste Hypothese identifizieren. Das Verfahren soll
abbrechen, wenn diese Hypothese gut genug ist. Mittels einer Bewertungsfunktion sol-
len nun die Hypothesen aus H = H;...Hy, die aus einer Lokalisationanfrage mit re-
duzierter Featuremenge (siehe Kapitel 4) entstanden sind, mit allen Informationen aus
den Modell- und Bildfeatures tiberpriift werden. Dazu wird zundchst der Begriff der
bewerteten Hypothese eingefiihrt, welcher den Begriff der Hypothese nach Definition
1.25 erweitert.

Definition 6.22 (Bewertete Hypothese) Eine bewertete Hypothese sei definiert alsh =
(hp, hg, hn, hyw). Dabei sei h,, die Konfiguration der erzeugten Hypothese, hq die noch
zu definierende Qualitdt und h,, die Anzahl der Hypothesen aus der h hervorgegangen
ist. Schliefslich bezeichnet h,, die Wahrscheinlichkeitsbewertung der Hypothese.
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Zunichst sollen die erzeugten Hypothesen solchermaflen eingeschrankt werden, dass
nur diejenigen fiir weitere Berechnungen zugelassen werden, welche ein addquates
Matching mit einem geringen Matchingfehler liefern. Betrachte dazu nun eine einzelne
Hypothese h € H, welche durch eine Lokalisationsanfrage entstanden ist. Es sei F
eine nach h transformierte Bildfeature-Menge und G eine Modellfeature-Menge bei
gegebener Hypothese h. Dann bezeichnet 8¢, = min; d(fi, g;) die minimale Distanz
dieses Features f; von G. Damit ergibt sich } ; = ) 8¢, die minimale Distanz der
Feature-Mengen F und G.

Demzufolge kann man die mittlere Distanz d;, = % definieren. Somit hat man zu-

ndchst eine mefibare Differenz fiir eine erzeugte Hypothese h, welche mittels eines
Qualitatskriteriums verwendet werden kann:

Definition 6.23 (Qualitit einer erzeugten Hypothese) Fiir eine Hypothese h € H be-

zeichnethg =1 — % die Qualitit der Hypothese h.

Ist hq < 0, so wird h nicht zur bewerteten Hypothesenmenge Hf . hinzugenommen.

Somit gilt fiir alle Hypothesen h € Hf_, dass ihre Qualitit hq €0, 1] liegt. Der Para-
meter 7y ist ein empirischer Faktor und reprdsentiert einen Schwellenwert, ab welchem

eine Hypothese verworfen wird. Es hat sich ein Faktor von y = 0.8 bewihrt.

Aufruf: global-verify()

Input: Hypothesenmenge H, Bildfeature-Menge F, Modellfeature-Menge G
Output: Hypothesenmenge, bestehend aus bewerteten Hypothesen HfS .
1HE. =0

2 for{h € H} do

3  Transformiere Fnach h

4  Initialisiere £, = 0
5 for{f; € F} do

6 Berechne 6+, .

7 It = 6fi

8 end for

9

Berechne mittlere Distanz dy, = %
10  Berechne die Qualitdt hq =1 — %.
11 if { hq > 0} then

12 HE =HE Uh:= (h,hg,1,0)

loc loc
13 end if
14 end for

Korollar 6.24 (Komplexitit der Verfikation) Der Zeitaufwand zur Verifikation einer
Hypothesenmenge nach Algorithmus 6.8 mit M Hypothesen liegt bei n Bildfeatures
und m Modellfeatures bei O(M - m - n3/4) und unterscheidet sich nicht vom Aufwand
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der Verifikation feature-basierter Verfahren. Zusétzlicher Speicheraufwand von O(M)
wird fiir die Speicherung der Hypothesenmenge benétigt.

Der obige Algorithmus unterscheidet sich von feature-basierten Verifikationsmetho-
den darin, dass dort die Verifikation tiber die Eingabe des Lokalisationsverfahrens ge-
schieht. Dadurch kann unter Umstdnden bei Verwendung von Pruningmethoden zur
Effizienzsteigerung nur ein Teil der Modellfeature-Menge in den Verifikationsprozess
einfliefen. Hier wird garantiert, dass immer die komplette zur Verfiigung stehende
Menge der Modellfeatures verwendet wird. Fiir die Komplexitdtsbetrachtung ergibt
sich dadurch aber kein Unterschied.

6.5.3 Verschmelzen von Hypothesenmengen

Fiir die Bewertung der Hypothesen ist desweiteren eine Betrachtung der Historie ei-
ner Hypothese sinnvoll. Dafiir benotigt man die relative Haufigkeit als zweites Bewer-
tungskriterium einer Hypothese mittels

Z‘v’h’ €H h1/1

Mit der Qualitdt und relativen Haufigkeit wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
iber die Giite aller Hypothesen berechnet. Somit gibt es fiir jeden Zeitpunkt k des Ver-
fahrens eine bewertete Hypothesenmenge, die alle bis zum Zeitpunkt k erzeugten Hy-
pothesen beschreibt. Daraus ergibt sich eine inkrementelle Berechnungsvorschrift fiir
die Hypothesenelimination:

hn (6.9)

HE = o(H*TUHE) (6.10)

Die Menge Hf_ reprisentiert dabei die bewertete, zum aktuellen Zeitpunkt durch ein

Lokalisationsverfahren L erzeugten Hypothesenmenge.

Die Menge H* bestiinde bei einer einfachen Vereinigung der Hypothesenmengen nun
aus einer Vielzahl von Hypothesen, wobei viele Hypothesen redundante Informa-
tionen besdfien, kénnte man sie doch zu einer Hypothese zusammenfassen. Bei der
Vereinigung dieser Menge muss man also die Unsicherheiten bei der Erzeugung der
Hypothesen berticksichtigen. Dabei ist eine Reduzierung der Menge durch Zusam-
menfassen dhnlicher Hypothesen notwendig, welches die Abbildung @ erledigen soll.

Dazu benétigt man den Begriff der Ahnlichkeit einer Hypothese. Dieser kann wie folgt
definiert werden

Definition 6.25 (Ahnliche Hypothesen) Zwei Hypothesen h; und h; heifSen dhnlich,
falls ihre euklidische Distanz d(hi, h;) kleiner als ein Schwellenwert ejwe und ihre Win-

pos
keldistanz 0 kleiner als ein Schwellenwert e72 . ist.

Siehe dazu auch Kapitel 2.7. Demzufolge kann man auch ganze Mengen von dhnlichen
Hypothesen definieren:
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Definition 6.26 (Ahnliche Hypothesenmengen) FEine Hypothesenmenge H heifst 4hn-
liche Hypothesenmenge, wenn gilt: 3h € H Yh € H : h ist dhnlich zu f.

Mit den obigen Definitionen kann man nun eine Hypothesenmenge zu einer Hypothese
verschmelzen:

Definition 6.27 (Hypothesenverschmelzung) Die Abbildung ¢ : H™ — H heifst Hy-
pothesenverschmelzung einer Hypothesenmenge H zu einer Hypothese h. ¢ ist defi-
niert durch $(h°,... h™) = h mit h,, als dem Schwerpunkt der Positionen h°, ... ,h™,
hn = 3 I, hl, die Summe aller Haufigkeiten und hq die Qualitdt der zuletzt erzeugten
Hypothese.

Jetzt kann die Abbildung ® definiert werden:

Definition 6.28 (Ahnliche Hypothesenverschmelzung) Die Abbildung @ heifit dhnli-
che Hypothesenverschmelzung einer Hypothesenmenge H = H* ' U HE _ zu einer
Hypothesenmenge H* mit ®(H) = {d(Ho) ... d(Hn)} = H¥. Dabei ist Hy. .. Hn eine
disjunkte Aufteilung von 'H in dhnliche Hypothesenmengen.

Aus der so entstandenen Hypothesenmenge H* lasst sich nun die Wahrscheinlichkeit
h, jeder einzelnen Hypothese h € H* bestimmen. Dazu wird die bereits beschriebene
Qualitdt hq und die relative Haufigkeit hy, verwendet:

hw =hg-hE (6.11)

Die Werte h,, miissen anschlieflend fiir die gesamte Menge normalisiert werden, damit
sich die Gesamtwahrscheinlichkeit zu 1 aufsummiert.

Nun soll eine Hypothese als fiir den Roboter akzeptabel gelten, wenn die Bewertung
h,, tiber einem bestimmten Schwellwert v, liegt. Dieser Parameter ist experimentell
zu bestimmen.

6.5.4 Abbruchkriterien der globalen Selbstlokalisation

In den obigen Abschnitten wurden verschiedene Algorithmenteile der Hypotheseneli-
mination vorgestellt, wie sie hier praktiziert werden soll: durch Exploration und durch
Feature-Matching. Zusammenfassend gibt es nun die folgenden Abbruchkriterien:

Exploration bricht ab
Dies ist dann der Fall, wenn keine erreichbaren Sensorpunkte, generiert durch
die autonome Exploration, mehr vorhanden sind. Dann ist die Einsatzumgebung
vollstindig exploriert und damit trivialerweise die Roboterkonfiguration p* be-
kannt.

Beste Hypothese gefunden
Eine Hypothese erreicht nach einer Reihe von Iterationsschritten eine Bewertung,
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welche tiber einem einzustellenden Schwellenwert liegt. Dann akzeptiert der Ro-
boter diese Hypothese als seinen tatsdchlichen Standort. Als Schwellenwert hat
sich o = 0.65 als zuverldssig bewdhrt. Erfiillt mehr als eine Hypothese das Kri-
terium, wird die Hypothese mit der besten Bewertung ausgewihlt.

Aufruf: exploration-feature-matching()

Input: Globale Karte mg

Output: Position des Roboters p*

1 Berechne Feature-Menge G, der globalen Karte mg.

2 my = first-scan; po = (0,0,0), H® = 0, t = 0, iterate=true;
3 while iterate do

4 t++;

5  (my,pk) = autonomous-exploration(my_1, pi_1)
6 if {my =myr_1 AND t! =1} then
7 Pm = maxy,, (h € H*); iterate = false;
8 else
9 Berechne lokale Segmentkarte mit Feature-Menge Fy,, .
10 Berechne Lokalisationsanfrage HI'; . =localize(F, , Gm, ).
11 Verifiziere Hypothesen, berechne hq Vh € HE .
12 Verschmelze Hypothesen, berechne H.
13 if es existiert h € H* mit h,, > yjoc then
14 iterate := false;
15 Pm = maxy,, {h € H* | h,, > 0.65}.
16 end if
17 end if

18 end while
19 Berechne p* = pm + Px-

Algorithmus 6.9 liefert dann eine Losung des globalen Selbstlokalisationsproblems
durch Exploration und Feature-Matching. Der Algorithmus arbeitet folgendermafSen:
Zu Beginn benotigt der Algorithmus eine kurze Startbewegung bzw. einen initia-
len Scan, um eine erste lokale Karte fiir eine Anfrage zu verwenden. Dann wird im
Explorationsteil durch Algorithmus 6.7 ein Sensorpunkt und ein Weg zu diesem be-
stimmt. An einem Sensorpunkt angekommen wird die bis dorthin explorierte Karte
in Segmentkartenreprasentation zur Featuremenge F,, berechnet. Damit und mit
einer Featurereprasentation der globalen Karte G,,, wird eine feature-basierte Anfrage
localize(Fy, , G, ) durchgefiihrt. Die resultierenden Hypothesen der Anfrage werden
verifiziert und bewertet, sodass die Menge H[. bewerteter Hypothesen resultiert.
Anschlieffend werden dhnliche Hypothesen zusammengefasst. Eine probabilistische
Bewertung testet daraufhin, ob es mindestens eine Hypothese gibt, die als hypothe-
tischer Standort vom Roboter akzeptiert werden kann. Ist das nicht der Fall, miissen
neue Informationen akquiriert werden, indem ein weiterer Verifikationspfad in der
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lokalen Karte my berechnet wird. Gibt es keine erweiterbaren Kartenteile mehr, d.h.
keine Sensorpunkte, bricht der Algorithmus ebenfalls ab.

Der Speicher- und Zeitaufwand wird durch die Verifikation der Hypothesen, die
Auswahl der Sensorpunkte und durch die feature-basierten Lokalisationsanfrage be-
stimmt, sowie durch die Anzahl der benétigten Iterationen und ist von den jeweiligen
eingesetzten Algorithmen abhingig.

6.6 Praktische Ergebnisse und Vergleiche

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren werden in zwei verschiedenen Studi-
en vorgestellt, die die obigen Algorithmen im praktischen Einsatz experimentell be-
statigen. Zum Einsatz kam dabei der in Anhang D vorgestellte Pioneer-Roboter mit
entsprechender Sensorik. Dieser wurde in zwei Umgebungen, der schon bekannten
Informatik-Hanggeschoss-Umgebung und der Mathematik-Erdgeschoss-Umgebung
getestet.

6.6.1 Exploration

Exploration ist eine Moglichkeit, das Problem der globalen Selbstlokalisation zu losen,
wenn auch nicht die effektivste. Man muss die komplette Umgebung explorieren, um
dann die globale Karte durch die lokal-explorierte Karte mit dem Roboterstandort er-
setzen zu konnen. In jeder Einsatzumgebung wurden 10 Versuche durchgefiihrt und
zusitzlich eine mit minimalem Aufwand durch den Anwender generierte Joystick-
Fahrt, um ein Vergleichskriterium fiir die Giite der Exploration zu haben. In jedem
Versuch wurden die folgende Parameter gemessen:

Zuriickgelegte Weg
Der zuriickgelegte Weg anhand der abgefahrenen Teilziele in der aufgenomme-
nen Karte wurde gemessen.

Dauer des Explorationsvorgangs
Die Dauer des Explorationsvorgangs vom Start bis zur Ausgabe des Endergeb-
nisses wurde gemessen.

Explorierte Fliche
Die explorierte Flache sollte als Maf3 dienen, wieviel Flache der Roboter exploriert
hat. Da aber Glasfldchen und Reflexionen mal mehr, mal weniger zusétzliche Fla-
che bedeuteten, war dieser Parameter wenig aussagekraftig.

Anzahl der Explorationsschritte
Die Anzahl der Explorationsschritte und damit die Anzahl der ausgewéhlten Sen-
sorpunkte wurde gezdhlt.
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Komplexitit der Karten
Die Komplexitédt der Resultatkarte wurde gemessen durch die Anzahl der in die
Karte integrierten Scans und die Anzahl der extrahierten Segmente der Segment-
karte.

Als Testverfahren diente der Explorationsalgorithmus 6.7 mit angeschlossener iterati-
ver Kartierung (Algorithmus 3.5) und angeschlossenem Navigationsalgorithmus 5.9
unter Verwendung probabilistischer Roadmaps. Als Sensorpunktauswahl diente die
Bereichsauswahl. Die Startpunkte des Roboters wurden fiir jeden Explorationstest vom
Versuchsleiter zuféllig bestimmt.

Die jeweilige Einsatzumgebung benotigte zum Einsatz als Voraussetzung eine Funk-
tiberdeckung. Teilweise mussten sicherheitskritische Bereiche (Treppenabgénge) durch
Hindernisse versperrt werden, da die Sensorik diese nicht erkennen konnte. Anson-
sten wurden den Testumgebungen keinerlei Beschrankungen auferlegt. Insbesondere
waren dynamische Objekte wahrend der Testzeit zugegen.

Exploration im Informatikgebaude

Die Informatikumgebung besitzt eine relativ grofe freie Explorationsfliche, mit Stiih-
len und Sdulen durchsetzt und viel Publikumsverkehr. An zwei Seiten sind grofie Fen-
sterflichen vorhanden, sodass der Roboter viele Sensorpunkte wahrnehmen kann, die
nicht erreichbar sind. Zudem gibt es Sichtfenster zu angeschlossenen Seminarrdumen,
die einen Einblick fiir das mobile Gerat ermoglichen.

Name Weg | Dauer | expl. Fliche | Anzahl der | Scananzahl | Segmentanzahl
[m] [min] [m?] Schritte
Joystick-Fahrt 111,04 6 398,72 - 228 459
1 102,4 11 324,74 19 486 450
2 100 12 437,25 21 576 400
3 140 18 388,5 32 480 600
4 111,01 11 394,16 19 420 526
5 113,8 11 407,09 14 383 619
6 167 16 388,78 31 685 580
7 96,6 13 409,6 15 375 584
8 110,3 10 425 18 449 541
9 103,8 12 388,46 18 262 731
10 101,8 17 344,43 30 300 739
Durchschnitt [ 11467 | 13,1 | 3908 [ 21,7 | 4416 | 577

Die 10 Versuchsfahrten in der Informatik-Umgebung benétigten bei einer durchschnitt-
lichen Wegldnge von 114 Metern 13 Minuten Explorationszeit (siehe Tabelle 2). Bei
den 10 Versuchen féllt auf, dass die explorierte Flache in manchen Versuchen (2, 10)
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In dieser Abbildung ist die erzeugte explorierte Karte des Roboters zu verschiedenen|

Zeitschritten zu sehen. Zu Beginn (oben links) wird der rechte Bereich exploriert. So-
dann fahrt der Roboter zur linken Seite des Raumes bis die Exploration beendet ist]
(unten rechts).

sehr gering ausfdllt. Das ldsst darauf schlieffen, das diese Versuche durch unerreich-
bare Sensorpunkte frithzeitig beendet wurden. Weiter kann man schlieflen, dass die
Exploration per Hand mit Hilfe eines Joysticks immer noch die schnellste Variante ist,
die Umgebungskarte zu erstellen. Die besten Versuche brauchen etwa doppelt so lange
wie die Joystickfahrt. Die Explorationsgeschwindigkeit des Roboters war auf 150 cm
pro Sekunde festgelegt um gute Explorationsergebnisse zu gewéhrleisten. Diese lang-
same Geschwindigkeit resultiert aus der langsamen Scanfrequenz (3 Hz) des Laser-
Entfernungsmessers und der Echtzeit-Fihigkeit des Systems bei der Integration der
Sensordaten. Somit waren alle Versuche in der Lage, eine addquate kartierte Umge-
bungskarte zu liefern. Abbildung 55 zeigt einen Explorationsversuch zu verschiedenen
Zeitpunkten.

Exploration im Mathematikgebaude

Die Mathematik-Einsatzumgebung unterscheidet sich grundlegend von der vorherigen
Einsatzumgebung. Die Gédnge sind schmal und lang, es gibt eine Vielzahl von ange-
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6 Hypothesenelimination

schlossenen Tiiren. Sdulen liefern noch engere Gange und Spalten, die fiir den Roboter
nicht befahrbar sind. Zudem ist die Einsatzumgebung zyklisch, sodass die Anzahl der
Partikel und die Fehlerradien erhoht werden miissen, um mittels des inkrementellen
Verfahrens diesen Zykel bewiltigen zu konnen.

Name Weg | Dauer | expl. Fliche | Anzahl der | Scananzahl | Segmentanzahl
[m] [min] [m?] Schritte

Joystick-Fahrt 110,8 4 274,32 - 250 560
1 119,7 7 323,66 22 614 427
2 140 17 280,94 35 750 527
3 102,6 20 224,73 44 600 348
4 98,6 12 327,78 31 565 434
5 109,19 13 259,67 32 600 521
6 74 11 265,07 28 350 525
7 89,6 11 266,96 31 454 566
8 122,5 15 285,89 38 711 467
9 126,9 17 264,62 42 728 489
10 104,8 14 270,72 30 593 479
Durchschnitt [ 108,79 [ 137 | 277 \ 33,3 \ 596,5 \ 478,3

Die 10 Versuchsfahrten in der Mathematik-Umgebung benétigten bei einer durch-
schnittlichen Wegldnge von 109 Metern insgesamt 13 Minuten, siehe Tabelle 3. Wieder-
um schwankt die Anzahl der explorierten Flache gewaltig, was darauf zuriickzufiihren
ist, dass Ttiren offen oder geschlossen waren und somit mehr mogliche Umgebung
exploriert werden konnte.

In dieser Umgebung zeigt sich deutlich, dass der Roboter Schwierigkeiten mit den
schmalen Géngen hat. Trotz der niedrigen Geschwindigkeit muss ein Sicherheitsbe-
reich fiir den Roboter deklariert werden, welcher in schmalen Géngen fast die gesamte
Korridorbreite ausmacht. Ein fliissiges Navigieren des Roboters war also nicht mog-
lich. Zum anderen ist der ,Intelligenzlevel” des Systems in der Wahl der ndchsten
Sensorpunkte, gerade bei sehr ausweglosen Situationen noch sehr gering. Durch mei-
stens sehr kurze Bewegungsschritte wurde deshalb sehr viel Zeit verschwendet und
im Durchschnitt die dreifache Explorationszeit im Vergleich mit der Joystick-Fahrt
benotigt. Ein besseres, schnelleres Sensorsystem mit erhohten Reaktionszeiten und
erhohter Geschwindigkeit wére als Vergleich, ob mobile Roboter mit engen Rdum-
lichkeiten umgehen konnen, wiinschenswert. Insgesamt konnten trotzdem addquate
Kartierungsergebnisse erzielt werden. Abbildung 56 zeigt einen Explorationsversuch
zu verschiedenen Zeitpunkten.
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Dieser Explorationstest findet in einer zyklischen Umgebung statt. Wiederum sind ver-

schiedene Zeitschritte einer Explorationsfahrt abgebildet. Vom Start (oben links) fahrt
der Roboter nach rechts, anschlieffend links den Gang hinunter um t dann schliefSlich|
den Zykel (unten rechts) zu schlieflen.

6.6.2 Selbstlokalisation durch Exploration und Feature-Matching

Neben der Exploration sollte vor allem das neu entwickelte Verfahren mittels Explorati-
on und Feature-Matching zum Einsatz kommen. Es wurden in jeder Einsatzumgebung
12 Versuche in zwei Versuchsreihen durchgefiihrt (siehe Abbildung 57). In jedem Ver-
such wurden die folgende Parameter gemessen:

Startposition
Die Startposition musste fiir jeden Testlauf gesondert berticksichtigt werden, war
dieser doch das Qualitétskriterium, ob der Algorithmus diesen Punkt lokalisieren
konnte oder nicht.

Zuriickgelegte Weg
Der zuriickgelegte Weg wurde gemessen anhand der abgefahrenen Teilziele in
der aufgenommenen Karte.

Dauer der globalen Selbstlokalisation
Die Dauer des Vorgangs vom Start bis zur Ausgabe des Endergebnisses wurde
gemessen.
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6 Hypothesenelimination

Startpositionen mit den jeweiligen Modellkarten der Einsatzumgebungen. Die
Informatik-Umgebung ist links dargestellt, die Mathematik-Umgebung rechts.

Anzahl der Iterationsschritte
Die Anzahl der Iterationsschritte und damit die Anzahl der ausgewihlten Sen-
sorpunkte und der Anzahl durchgefiihrter Matchings wurde gezahlt.

Anzahl und Giite der Hypothesen
Die Anzahl aller bewerteten Hypothesen sowie die Wahrscheinlichkeit der am
besten bewerteten Hypothese wurde gemessen.

Als Testverfahren 1 diente die Hypothesenelimination mittels Exploration und Feature-
Matching. Angeschlossene Verfahren waren eine statische iterative Kartierung, ein
Navigationsalgorithmus unter Verwendung probabilistischer Roadmaps und eine ite-
rative feature-basierte Lokalisation. Als Reduktionsheuristik diente im ersten Test eine
Auswahl von 70 Features mittels Histogrammwahl ohne Segmentierung der Modell-
features und eine zweifache zufillige Auswahl von 10 Features bei den Bildfeatures.
Diese Auswahl diente der schnellen Ausfithrung des Verfahrens. Als Testverfahren 2
wurde nur die iterative Lokalisation modifiziert um eine Histogrammauswahl mit 25
Features, Segmentierung der Modellfeatures und eine zweifache zufillige Auswahl
der Bildfeatures.
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6.6.3 EFM im Informatikgebaude

Die erste Versuchsreihe (siehe Tabelle 4) in dieser Testumgebung konnte sich bis
auf einen Versuch korrekt lokalisieren. Dabei wurden jeweils sehr oft nur wenige
Iterationsschritte benotigt. Diese Umgebung zeichnet sich also nicht durch grofse
Mehrdeutigkeiten aus. Im Schnitt bendtigte man eine Fahrt von 3.94 Metern um mit
etwa 3 Iterations- und Anfrageschritten in 0.84 Minuten die korrekte Roboterposition
zu finden. Dabei wurde als Vergleich die tatsdchliche Position vom Versuchsleiter
mit der berechneten Position verglichen. Im nicht erfolgreichen Fall war das Kartie-
rungsergebnis aufgrund neuer dynamischer Hindernisse fehlerhaft, sodass die richtige
Position nicht errechnet werden konnte.

Startposition erfolgreiche | Wahrschein- | mittlerer | Hypoth.- | Weg | Schritte | Dauer
Lokalisation lichkeit Fehler anzahl [m] [min]
1 ja 1 0,34 1 0,95 2 0,27
2 ja 1 0,02 1 0,55 2 0,24
3 ja 1 0,03 1 0,65 2 0,22
4 ja 0,87 0,05 6 3,13 3 0,58
5 ja 1 0,1 1 0,76 2 0,37
6 ja 1 0,03 1 0,6 2 0,25
7 ja 0,69 0,2 2 0,91 2 0,3
8 ja 0,75 0,29 4 4,17 3 0,66
9 ja 1 0,46 1 3,91 3 0,73
10 nein 0,72 0,42 3 0,61 2 0,36
11 ja 0,73 0,21 11 6,15 4 2
12 ja 0,75 0,21 8 24,94 8 4,11
Durchschnitt | - \ 0,87 [ 02 | 33 [39% ] 292 | 08

In der zweiten Versuchsreihe (siehe Tabelle 5) wurde die Modellkarte nach Kapitel
4 segmentiert. Durch diese wurde eine erhohte Anzahl an Lokalisationsanfragen pro
Iterationsschritt produziert, was sich in den Ergebnissen widerspiegelt. Die durch-
schnittliche Lokalisationszeit hat sich fast verdoppelt, obwohl dabei die Anzahl der
Iterationen nur um 1 gestiegen ist. Ebenso hat sich der Verifikationsweg verldangert.
In allen Versuchen gab es mehr Hypothesen zu bewerten und alle Versuche konnten
erfolgreich abgeschlossen werden.

Betrachtet man abschlieffend die Ergebnisse in dieser Testumgebung, kann man dem
EFM-Verfahren bescheinigen, taugliche Ergebnisse zu liefern. Allerdings macht diese
Umgebung es dem Verfahren sehr einfach. Kritikpunkt am Verfahren ist lediglich die
Schnelligkeit, mit der die Lokalisationsanfragen durchgefiihrt wurden. Weitere Tests
zur Vergleichbarkeit mit allen in Kapitel 4 vorgestellten Verfahren wiaren wiinschens-
wert, sind aber nicht mehr berticksichtigt worden.
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Startposition erfolgreiche | Wahrschein- | mittlerer | Hypoth.- | Weg | Schritte | Dauer
Lokalisation lichkeit Fehler anzahl [m] [min]
1 ja 0,67 0,02 5 0,39 2 04
2 ja 0,91 0,18 4 0,68 2 0,39
3 ja 0,8 0,02 3 0,71 2 0,3
4 ja 0,73 0,09 6 43 3 0,84
5 ja 0,92 0,12 4 0,73 2 0,5
6 ja 0,69 0,22 5 5,32 4 1,39
7 ja 0,72 0,08 6 1,33 3 0,71
8 ja 0,73 0,24 5 0,77 2 0,66
9 ja 0,75 0,36 8 22,49 7 3,09
10 ja 0,67 0,26 5 20,19 9 4,42
11 ja 0,83 0,24 7 8,78 5 2,81
12 ja 0,77 0,28 6 8,61 4 1,61
Durchschnitt | - \ 0,77 | 018 | 533 [ 619 | 375 | 143

6.6.4 EFM im Mathematikgeb&ude

Die Ergebnisse der zweiten Testumgebung fallen etwas anders aus als die der ersten
Testumgebung. In der ersten Versuchsreihe (Tabelle 6) wurde durchschnittlich ein Weg
von 16.24 Metern zuriickgelegt, um die tatsachliche Roboterposition zu bestimmen.
Dabei wurden 5.42 Hypothesen erzeugt mit 6.83 Iterationsschritten in einer Zeit von
2.76 Minuten. Diese Umgebung ist ein ,richtiger” Testfall fiir das Verfahren. Durch den
zyklischen Charakter tauchen haufig Mehrdeutigkeiten auf. In allen Testféallen konnte
trotzdem die richtige Position bestimmt werden.

Startposition erfolgreiche | Wahrschein- | mittler | Hypoth.- | Weg | Schritte | Dauer
Lokalisation lichkeit Fehler anzahl [m] [min]
1 ja 0,73 0,12 5 37,06 11 59
2 ja 0,87 0,03 3 2,06 2 0,47
3 ja 0,88 0,1 2 0,69 2 0,37
4 ja 1 0,12 1 0,73 2 0,38
5 ja 0,68 0,13 7 28,26 11 4,17
6 ja 0,65 0,12 8 32,26 13 4,96
7 ja 0,67 0,06 9 2,47 3 0,59
8 ja 0,65 0,17 4 34,89 12 58
9 ja 0,72 0,16 4 43,35 14 6,99
10 ja 0,67 0,04 10 5,45 6 1,49
11 ja 0,88 0,15 4 5,02 3 1,16
12 ja 0,72 0,06 8 2,59 3 0,82
Durchschnitt | - \ 0,75 | 011 | 542 [1624 | 683 | 276

Im Gegensatz zur zweiten Versuchsreihe (siehe Tabelle 7) der ersten Umgebung bringt
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6 Hypothesenelimination

hier eine Segmentierung der Umgebung in Teilkarten einen Performancegewinn. Bei
etwa gleicher durchschnittlicher Wegstrecke und gleicher Anzahl von Iterationsschrit-
ten generiert diese Variante des Algorithmus weniger Hypothesen und verbraucht
weniger Zeit. In allen Testfédllen konnte dabei die richtige Position bestimmt werden.
Abbildung 58 zeigt exemplarisch einen zusitzlichen Testlauf in dieser Umgebung.

Startposition erfolgreiche | Wahrschein- | mittlerer | Hypoth.- | Weg | Schritte | Dauer
Lokalisation lichkeit Fehler anzahl [m] [min]
1 ja 0,67 0,11 3 38,64 9 5,37
2 ja 0,7 0,05 3 1,04 2 0,48
3 ja 0,74 0,17 3 4,66 4 14
4 ja 1 0,16 1 0,71 2 0,46
5 ja 0,87 0,05 2 19,4 7 2,4
6 ja 0,94 0,07 2 17,6 6 2,3
7 ja 0,68 0,25 4 14,53 6 3,43
8 ja 0,75 0,16 3 13,4 7 2,48
9 ja 0,67 0,11 3 46,04 13 7,2
10 ja 0,76 0,06 4 18,4 8 31
11 ja 0,82 0,06 3 52 4 1,1
12 ja 0,78 0,08 3 57 4 1,3
Durchschnitt | - \ 0,77 | o011 | 28 [1544] 6 | 259

Betrachtet man sich abschlieflend die Ergebnisse in dieser Testumgebung, kann man
dem EFM-Verfahren auch in dieser Umgebung bescheinigen, taugliche Ergebnisse zu
liefern.

6.7 Resimee

In diesem Kapitel wurde das Hypotheseneliminationsverfahren in zwei Auspragun-
gen vorgestellt. Das urspriingliche, theoretische Problem der Hypothesenelimination
wurde rekapituliert und dessen Schwachen bei der Umsetzung in die Praxis aufge-
zeigt. Weiter wurde eine dynamisches Problemstellung formuliert und die bisherigen
Losungsansdtze der Literatur vorgestellt.

Im weiteren Verlauf des Kapitels wurde das Problem der Exploration aufgegriffen
und ein realistischer Ansatz prasentiert, der in der Praxis evaluiert wurde. Die au-
tonome Exploration liefert die Grundlage fiir das EFM-Verfahren. Vergrofierung des
Sichtbarkeitsbereichs des Roboters und Matching des Sichtbarkeitsbereichs gegen die
vorhandene Umgebungskarte sind dabei die Kernideen des Verfahrens. Dabei kom-
men alle in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen zum Einsatz und bestédtigen damit
die Komplexitiat der Problematik. Im realistischen Einsatz konnte das Verfahren seine

216



6 Hypothesenelimination

087 089 08
074 07+ 074
06 06 06
05 05

04 04+

Wahrscheinlichkeit

Wahrscheinlichkeit

Wahrscheinlichkeit

03 03
02 02+ 024

01 014 0,14

0 T T T T o T T T T 0 T T T T
lteration 1 lteration 4 Iteration7 ~lteration 10 Iteration 12 lteration 1 lteration 4 Iteration 7~ lteration 10 lteration 12 lteration 1 Iteration4  lteration 7 lteration 10  Iteration 12

4-te, 10-te und 12-te Iteration eines Testlaufs. Auf den oberen Karten erkennt man hypo-
thetische Konfigurationen des Roboters. Die Kreise in der globalen Karte reprédsentieren|
jeweils die initiale Position der lokalen Karte des Roboters. Der farbig-markierte Kreis
markiert die aktuelle beste Hypothese. Die mittleren Bilder zeigen die gerade aktuelle
lokale Karte des Roboters. Auf den unteren Bildern sind die Hypothesen des Testlaufs|
mit ihrer Bewertung h,, dargestellt. Man erkennt, dass der tatsdchliche Standort des|
Roboters erst sehr spét eine gute Bewertung > 0.65 erhélt und der Algorithmus sodann|
terminiert
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Brauchbarkeit in zwei Testumgebungen unter Beweis stellen.

Das Verfahren steht und fallt allerdings mit dem Erfolg der Exploration und der
feature-basierten Lokalisation. Liefert das Kartierungsverfahren keine verniinftige
Karte, konnen keine Ergebnisse produziert werden. Heuristiken, um solche Fehlerzu-
stinde abzufangen, sind wiinschenswert um die Stabilitdt des Systems zu erhchen.

In diesem Kapitel haben sich eine Reihe von offenen Fragen ergeben. So liegen die
theoretischen Strategien zur verbesserten Steuerung des Roboters noch nahezu un-
genutzt brach und warten auf einen Einsatz in realistischen Explorationsstrategien.
Zusétzliche Bewertungen der Sensorpunkte aufgrund der generierten Hypothesen
wurden in dieser Arbeit nicht behandelt, konnen aber erfolgversprechend sein. Haupt-
problem beim Einsatz alternativer Verfahren ist dabei nicht die Implementierung der
Strategien, sondern die Nachvollziehbarkeit und Vergleichbarkeit. So kann ein Versuch
in der Praxis insbesondere bei vorhandenen dynamischen Hindernissen schwerlich fiir
eine andere Strategie nachvollzogen werden. Die beste Moglichkeit, aussagekraftige
Tests zu bekommen liegt in der Generierung von sehr vielen Testversuchen.

Die Generierung von zusédtzlichen Tests wird auch weitere Fehlersituationen ans Tages-
licht bringen, die in den vorgestellten Versuchen nicht auftraten, oder nur geringfiigig
waren ohne Auswirkungen zu zeigen. Insbesondere ist dabei die Einbeziehung weite-
rer, dynamischerer Umgebungen wiinschenswert.

Weitere nicht mehr realisierte Idee ist ein Vergleich des beschriebenen Verfahrens mit
der Aktiven-Markov-Lokalisation oder dem Verfahren von Jensfeld.
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Teil Il

Entwurf von Service-Robotern in
Intelligenten Umgebungen
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Ubersicht

Der dritte Teil der Arbeit beschiftigt sich mit der Integration der vorgestellten Algo-
rithmen, welche zur globalen Selbstlokalisation beitragen, in ein allgemeines Schema
fiir einen Service-Roboter. Dazu wird folgende Vorgehensweise betrachtet.

Mobile Agenten in intelligenten Umgebungen

Zunéchst wird beschrieben, wie eine Einsatzumgebung zukiinftig auszusehen hat,
ndmlich eine durch ein Netz von Sensoren und externes Wissen gepragte intelligente
Umgebung. In dieser tummeln sich Anwender und intelligente Helfer. Solche Helfer
besitzen Anwenderschnittstellen und kénnen auch in Form von Service-Robotern mit
den Anwendern physikalisch interagieren.

Modellierung eines Service-Roboters

Dieses Kapitel beschreibt den Zusammenhang zwischen einem mobilen Roboter und
seiner Serviceaufgabe, identifiziert grundlegende Aufgaben eines mobilen Systems
und klassifiziert demzufolge die in den letzten beiden Teilen der Arbeit behandelten
Algorithmen.

Entwurf eines Service-Roboters in intelligenten Umgebungen

Dieses Kapitel beschreibt die Architektur eines allgemeinen Service-Roboters in-
teragierend mit einer intelligenten Umgebung und die verzahnte Anwendung der
verschiedenen Algorithmen. An einem Service-Roboter-Beispiel wird exemplarisch ein
solcher Einsatz beschrieben.
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7 Mobile Agenten in intelligenten
Umgebungen

Ein Trend wird sich in der Zukunft verstarken, welcher unter dem Schlagwort »Ubiqui-
tous Computing« in der Literatur genannt wird. Der Begriff kann etwa als allgegenwir-
tiger Computer iibersetzt werden. Der Begriff wurde von Mark Weiser gepragt [233]
und umschreibt die Idee, den Computer immer kleiner, leichter und einfacher benutz-
bar zu machen, so dass dieser in den Hintergrund tritt und uns in der alltaglichen
Arbeit tiberall unterstiitzen kann.

In diesem Kapitel soll ein kurzer Einstieg in die Problematiken des »Ubiquitous Com-
puting« gegeben werden. Anschliefiend soll aus diesem abstrakt eine intelligente Um-
gebung mit intelligenten Objekten darin modelliert werden. Die intelligente Umgebung
interagiert mit dem Benutzer durch kontext-basierte Mensch-Maschine-Schnittstellen
[82,112,201] in Gestalt von intelligenten Objekten. Mit dieser Modellierung wird ein
Framework geschaffen, welches der Schliissel fiir das Design von Service-Robotern ist.

7.1 Ubiquitous Computing

Die grundlegenden Idee des »Ubiquitous Computing« - Ansatzes ist die Feststellung,
dass gute Technologien unsichtbar sind, etwa Elektrizitiat, Wasserversorgung, Abwas-
serversorgung, Radio oder Fernsehen. Die Nutzung des Computers soll in die reale
Welt integriert sein und den Benutzer in allen Lebenslagen unterstiitzen.

Die aktive Forschung in dieser Richtung beginnt mit dem Projekt Pandora 1988 [233],
welches ein intelligentes Telefonnetz realisierte, dass Telefonanrufe zu dem entspre-
chenden Benutzer innerhalb des Geb&dudes leitete. Das Personal Server Projekt von
Intel [232] beschéftigt sich damit, die lokale vorhandene Computer-Infrastruktur zu
verwenden, um von tiberall mit Hilfe eines kleinen, tragbaren sogenannten Perso-
nal Server Zugriff zu seinen Daten zu besitzen. Die Kommunikation soll dabei tiber
Infrarot-Sensoren in einer modifizierten Umgebung erfolgen. Diese Forschungsrich-
tung, der Entwicklung einer intelligente Umgebung, wird oft auch unter dem Stichwort
»Intelligentes Haus« gefiihrt [138,139,229].

Ein weiterer Trend sind intelligente Gerédte, etwa ein intelligenter Stift [231], intel-
ligente Kaffeetassen [19, 77, 175], die mit Hilfe von kleinen Sensoren in einer intel-
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7 Mobile Agenten in intelligenten Umgebungen

ligenten Umgebung den Benutzer unterstiitzen. Mobile tragbare Systeme, etwa ein
Headset [77,181], sollen dem Benutzer Werkzeuge zur Informationsbeschaffung zur
Verfiigung stellen und sind unter dem Schlagwort »Embodied Virtuality« bekannt.
Sie verkniipfen die Forschungsrichtung der »Virtual Reality« als auch der Robotik mit
»Ubiquitous Computing«.

Das Projekt Ambiente des Frauenhofer-Instituts fiir Integrierte Publikations- und
Informationssysteme beschiftigt sich mit der Entwicklung einer intelligenten
Kommunikations- und Kooperationsinfrastruktur. Dazu gehort die sogenannte Room-
ware [200,201,205], mit Sensorik ausgestattete Kommunikationsmittel, sowie interak-
tive Projektionsflachen.

Die Probleme, die bei allen Ansédtzen auftreten, sind nachfolgend zusammengefasst,
wobei kein Anspruch auf Vollstandigkeit erhoben wird. Interessant ist dabei, dass eini-
ge Probleme stark mit dem Entwurf von Service-Robotern (siehe Kapitel 8.2) verwandt
sind.

Limitierte Ressourcen
Mobile Gerite diirfen nur wenig Strom verbrauchen. Dieses wirkt sich insbeson-
dere auch auf die Sensorik aus, die deshalb auf praizise, teure Sensorik verzichten
muss. Es gibt aufserdem erste Ansétze fiir die Stromgewinnung aus der Bewe-
gung des Benutzers.

Sensorfusion
Viele Sensoren in der intelligenten Umgebung sollen das Leben erleichtern. Je

mehr Sensoren, desto schwieriger die Auswertung, da mehr Daten zu fusionieren
sind [21].

Navigation, Positionsbestimmung
Tracking von Benutzern durch Sensoren innerhalb eines Gebaudes, Identifikati-
on damit diese durch mobile Helfer geleitet werden konnen. Objekte miissen zu
jeder Zeit ihre Positionen kennen [54,59].

Multimodalitat der Ausgabe
Verschiedene Moglichkeiten stehen zur Ausgabe bereit und miissen das gesam-

melte Hintergrundwissen im Kontext des Ausgabesystems préasentieren konnen
[110].

Verteilte Systeme
Eine Vielzahl von eigenstiandigen Agenten kommuniziert und interagiert (in einer
intelligenten Umgebung) miteinander [139].

Intelligenz, Semantik von Sensordaten
Planen von Aktionen, Data-Mining aus verschiedenen Wissensquellen sind grofde
Probleme beim Einsatz.
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7 Mobile Agenten in intelligenten Umgebungen

Sicherheitsaspekte
Anonymitét vs. Individualitdt. Jeder soll fast iiberall an Informationen fiir Jeder-
mann kommen konnen, aber auf der anderen Seite sollen private Informationen
nur dem jeweiligen Anwender zur Verfiigung stehen.

Intrabody-Kommunikation
Stromversorgung, Reichweite und Verkehrsauftkommen der erzeugten Daten
[238] sind Teilprobleme fiir , hautnahe” Sensorik.

7.2 Modellierung einer intelligenten Umgebung

In diesem Abschnitt soll eine intelligente Umgebung [139,147,200] modelliert werden.
Diese soll mit Hilfe von Informationen, die {iber Sensoren zur Verfiigung gestellt wer-
den, neue Informationen fiir den Benutzer in der Umgebung bereitstellen. Eine solche
Umgebung wird aktive Umgebung genannt (Abbildung 59).

Umgebung mit Objekten

I

In einer aktiven Umgebung befinden sich nur Objekte, welche die Umgebung wahr-
nehmen konnen. Eine Interaktion findet in Form eines Informationsaustauschs mit dem
Benutzer der Umgebung statt.

Definition 7.1 (Aktive Umgebung) Eine aktive Umgebung ist ein physikalischer
Raum, welcher mit den Benutzern der Umgebung durch Objekte interagieren kann,
insbesondere kann er auf die Aktivitidten der Benutzer mit Hilfe eines Wissensbasierten
Systems reagieren.
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Ein intelligentes Objekt kann die Umgebung wahrnehmen und diese physisch beein-
flussen.
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Ein Objekt kann dabei folgendermafien definiert werden.

Definition 7.2 (Aktives Objekt) Ein aktives Objekt (Abbildung 60) besteht aus Senso-
ren, einer unabhingigen Stromversorgung und einer Anbindung an ein Kommunika-
tionsmedium mit Hilfe eines Sensor- und eines Rechenprozesses.

Nun spiegelt dies die abstrahierte Sichtweise des »Ubiquitous Computing« wieder.
Hier soll diese erweitert werden, indem auch Objekte in der Umgebung zugelassen
werden, welche von der Umgebung selber kontrolliert werden. Solche Objekte sollen
intelligente Objekte genannt werden (Abbildung 61).

Definition 7.3 (Intelligentes Objekt) Ein intelligentes Objekt besitzt zusétzliche Akto-
ren und zugehdrige Aktorprozesse, um die Umgebung zu verdndern oder sich in der
Umgebung zu bewegen und mit dem Benutzer zu kommunizieren. Allerdings ist ein
intelligentes Objekt an die Umgebung gebunden.

Umgebung mit Objekten iﬁé@} \

N gﬂi
S

In einer intelligenten Umgebung koénnen sowohl aktive als auch intelligente Objekte)
vorhanden sein, die mit dem wissensbasierten System kommunizieren.

Demzufolge hat sich nun der Umgebungsbegriff erweitert, von einer aktiven zu einer
intelligenten Umgebung (siehe Abbildung 62), d.h. aus einem Raum mit aktiven Sen-
soren wird ein Raum mit aktiven durch die Umgebung gesteuerten Helfern.

Definition 7.4 (Intelligente Umgebung) Eine intelligente Umgebung ist ein physika-
lischer Raum, welcher eine Menge von aktiven und intelligenten Objekten iiber ein
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Kommunikationsmedium verwaltet und steuert, und ein wissensbasiertes System, um
den Objekten notwendige Informationen zur Verfiigung zu stellen. Insbesondere kén-
nen sich die Objekte selbststdndig in der Umgebung bewegen.

Die intelligente Umgebung benétigt ein wissensbasiertes System fiir die interagieren-
den Objekte. Eine allgemeine Definition fiir ein wissensbasiertes System kann folgen-
dermafien lauten:

Definition 7.5 (Wissensbasiertes System (allgemein)) Ein Wissensbasiertes System
ist ein Programm, das in einer Wissensbasis Informationen zu einer bestimmten Do-
méne speichert und aufgrund dieser Informationen in begrenztem Rahmen Probleme
16st und Entscheidungen fallt.

Die Hauptaufgaben Wissensbasierter Systeme liegen im Erkennen von Beziehungen,
dem Ziehen von Schlussfolgerungen und dem Steuern der Anwendung von Wissen.
Ein Wissensbasiertes System benotigt hierzu Techniken der Wissensreprasentation, der
Wissensverarbeitung und des Wissenserwerbs. Das Wissen wird formalisiert in einer
Datenbank abgelegt, etwa in objektorientierte oder deduktive Datenbanken. Typisches
Beispiel Wissensbasierter Systeme sind Expertensysteme [202].

Hier soll jedoch die folgende, etwas speziellere Definition verwendet werden (siehe
Abbildung 63):

Definition 7.6 (Wissensbasiertes System) Ein wissensbasiertes System besteht aus ei-
ner Menge von Informationsrdumen sowie einer Menge von Wissensbasen, welche den
Informationsrdumen zur Probleml6sung zur Verfiigung steht.

Dabei muss der Begriff Informationsraum [200] (siehe Abbildung 64) noch spezifiziert
werden:

Definition 7.7 (Informationsraum) Ein Informationsraum stellt fiir eine Menge intel-
ligenter Objekte Sensorauswertungsprozesse, Rechenprozesse sowie Aktorsteuerungs-
prozesse durch einen Objekt-Server zur Verfiigung.

Somit liefert also eine intelligente Umgebung in Form eines wissensbasierten Systems
tur jedes intelligente Objekt die Moglichkeit, mit dem zur Verfiigung stehenden Wissen
und durch eigenes, mittels Sensoren akquiriertes Wissen (Sensorprozesse) einen inter-
nen Zustand zu bilden (Rechenprozesse) und daraus eine Handlung fiir die Aktoren
des Objekts (Aktorprozesse) auszubilden. Fiir eine intelligente Umgebung kann man
folgende Anforderungen festlegen, welche fiir eine Service-Anwendung zu beachten
sind.

Intelligenz der Objekte
Jedes intelligente Objekt der Einsatzumgebung wird durch einen endlichen Au-
tomaten repréasentiert. Einzelne Zustdnde des endlichen Automaten werden mit
den zur Verfiigung stehenden Tatigkeiten des intelligenten Objektes verkniipft.

226



7 Mobile Agenten in intelligenten Umgebungen

-
b
-
-
r
-
r

Informationsraum
Informationsraum

7

N v
Kommunikationsmedium

N\ ™\ J

N 2 ‘\/Z ‘\/Z

Wissens— Wissens— Wissens—

<

7IE? Informationsraum
N[ L
Informationsraum
<
L

>

.
.
7

basis basis basis

- "

Jeder Informationsraum kann mit jedem anderen Informationsraum und auch mit den
verschiedenen Wissensbasen kommunizieren.

Intelligenz der Informationsraume
Jeder Informationsraum muss zusétzlich eigene Sensor-, Aktor- und Rechenpro-
zesse zur Verfiigung stellen, um die Aktivititen der Umgebung intelligent zu ge-
stalten.

Integration intelligenter Objekte
Eine Erweiterung um intelligente Objekte, insbesondere auch die Moglichkeit
spontan neue Objekte anderer Benutzer zu integrieren, sollte moglich sein. Da-
bei tauchen Sicherheitsprobleme auf, die hier nicht weiter beachtet werden.

Kontextwissen der Einsatzumgebung
Das Wissensbasierte System muss die Moglichkeit bieten, Wissen aus unter-
schiedlichsten Wissensquellen als Wissensbasis zur Verfiigung zu stellen.
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Im Informationsraum steht ein Objekt-Server zur Verfiigung, der die intelligenten Ob-
jekte im Informationsraum steuert, deren Daten auswertet. Die intelligenten Objekte
haben trotzdem die Méglichkeit, auch ohne einen Objekt-Server miteinander zu kom-
munizieren.

7.3 Modellierung einer Mensch-Maschine-Schnittstelle

Eine Mensch-Maschine-Schnittstelle (Human Machine Interface, HMI) taucht in der
Definition einer intelligenten Umgebung nicht auf, versteckt sie sich doch ebenfalls in
einem intelligenten Objekt. Betrachtet man zum Beispiel ein Touch-Panel-PC als aktives
Objekt in einer Umgebung, so besitzt dieses Panel Sensoren, welche auf Display-Druck
reagieren.

Mensch-Maschine-Schnittstellen sind fundamental fiir den Erfolg einer intelligenten
Umgebung. Beispiele fiir solche Schnittstellen gibt es in der Literatur reichlich. Ange-
fangen bei der Gestaltung von Benutzeroberflichen, der Definition von Entwurfskri-
terien [39, 78,112,154, 181], der Darstellung von Informationen in unterschiedlichen
Medien [110,111] oder der Auswertung von Gesten [54]. Eine Definition fiir eine solche
Schnittstelle kann folgendermafien lauten:

Definition 7.8 (Mensch-Maschine-Schnittstelle) Eine Mensch-Maschine-Schnittstelle
gibt dem Menschen die Moglichkeit angemessen mit der Maschine zu interagieren und
der Maschine die Verpflichtung Informationen angemessen mit den Mdglichkeiten der
Maschine dem Menschen mitzuteilen.

Eine solche Schnittstelle ist in dieser Architektur vom aktiven Objekt abhdngig und ge-
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sondert anzufertigen. Man kann folgende, allgemein giiltigen Anforderungen an HMIs
formulieren.

Sicherheit
Die Schnittstelle soll die sichere Bedienbarkeit des Systems sicherstellen.

Bedienbarkeit
Die Schnittstelle soll allgemeinen Richtlinien zur Bedienbarkeit entsprechen und
dem Begriff Benutzerfreundlichkeit nahe kommen.

7.4 Modellierung intelligenter Objekte

Die Definition eines intelligenten Objektes wurde schon oben geliefert (siehe Abbil-
dung 61). Man kann zwischen Objekten, die den Anwender unterstiitzen sollen und
Objekten, die aktiv die Umwelt beeinflussen, unterscheiden.

Heutzutage besteht eine intelligente Umgebung aus einem Gebdude, in welchem ein
Funknetz etabliert ist. In diesem Funknetz tummeln sich Anwender mit Hilfe ihrer
Laptops und haben anonym Zugang zum Internet. Weiter gibt es agierende For-
schungsroboter, die tiber das Funknetz mit Hilfe von Benutzerschnittstellen das mobile
Gerit steuern.

Zukiinftig sollen sich in einer intelligente Fabrik mobile Helfer in den Produktions-
ablauf einschalten, wo sie benotigt werden [82]. Im Haushalt soll uns ein intelligenter
Haushaltsassistent unnotige Arbeiten abnehmen [81]. Ferner soll die Hausautomation
weiter voranschreiten und die Haushaltsgerite intelligent ihnen zugedachte Aufgaben
managen [138,139].

Aus heutiger Sicht kann man folgende Anforderungen fiir intelligente Objekte definie-
ren:

Kommunikation
Das intelligente Objekt sollte in der Lage sein, angemessen mit der intelligenten
Umgebung kommunizieren zu kénnen. Das bedeutet auch, dass nur Daten ge-
sendet und empfangen werden, die unbedingt notwendig sind.

Stromversorgung
Das intelligente Objekt sollte eine angemessene Stromversorgung besitzen, wel-
che durch einfache Verrichtungen aufgeladen werden kann oder sich selber auf-
ladt.

Tatigkeit
Jedes intelligente Objekt ist fiir eine bestimmte Tétigkeit in der Einsatzumgebung
konzipiert. Diese Tatigkeit sollte fiir die Einsatzumgebung niitzlich sein und den
Anwender mit Hilfe der intelligenten Umgebung unterstiitzen.
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Sicherheit
Das System soll stabil und sicher seine Anwendung erfiillen. Ansonsten ist die
Akzeptanz der Benutzer nicht gegeben.

Aktorik und Sensorik
Die Aktorik und Sensorik sollen die Tatigkeit des Objekts unterstiitzen und au-
erdem fiir die intelligente Umgebung niitzlich sein.

7.5 Resimee

In diesem Kapitel wurde ein Framework fiir einen Service-Roboter geschaffen. Dazu
wurden ganz abstrakt intelligente Objekte in einer intelligenten Umgebung definiert.
Zusitzlich wurden die Anforderungen an solche Entitidten gestellt, wenn realistische
Anwendungen entwickelt werden sollen.

Das Framework ist eine Erweiterung der Vorstellungen des »Ubiquitous Computing«-
Ansatzes. Dort wurden bisher nur kleine mobile Gerite propagiert, die in einer aktiven
Umgebung eingesetzt werden konnen. Dieses Framework erweitert den Ansatz um
die gestaltende Interaktionsmoglichkeit der Umgebung durch intelligente, darin ope-
rierende mobile Objekte. Stellt man sich Service-Roboter als solche Objekte vor, ist es
moglich, einfachere mit weniger Sensorik und Rechenleistung ausgestattete Service-
Roboter in intelligenten Umgebungen agieren zu lassen, da diese Rechnerkapazita-
ten der Umgebung und Sensorik anderer Objekten verwenden. Damit kann man fiir
Service-Roboter realistische Einsatzszenarien entwickeln.
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Der Begriff Service-Roboter ist in der Robotik-Literatur weit verbreitet. Ein Service soll
dabei von einem mobilen Roboter angeboten werden. Eine allgemeine Definition sucht
man vergebens, gibt es doch keine Definition dafiir. In der Literatur findet man eine
Vielzahl von selbstbezeichnenden Service-Robotern:

Die Museumsroboter Rhino und Minerva agierten in Museen und hatten die Service-
Aufgabe, Besuchern die Ausstellungsstiicke zu erkldren [215, 216]. Besucher konn-
ten dabei sowohl Web-Besucher als auch Besucher des Museums sein. Das MOPS-
System [224] hatte die Service-Aufgabe, in einem Institut Post zu verteilen. Das
Morpha-Projekt hatte als Ziel, intelligente anthropomorphe Service-Roboter zu ent-
wickeln [82]. Dazu gehort ein mobiler Haushaltsassistent als auch ein Produktions-
helfer. Der Haushaltsassistent soll hdusliche Tatigkeiten verrichten und so behinderte
Menschen unterstiitzen [81]. Der Produktionshelfer soll beim Transport und bei der
Verteilung der Ressourcen titig werden [101].

Allen Systemen ist gemeinsam, dass sie eine mobile Plattform voraussetzen, welche
mit Sensoren und weiteren Aktoren ausgestattet ist und eine Software zur Erledigung
und Steuerung der Tatigkeit verwenden. Dabei wird bei diesen Systemen und bei
allen in Entwicklung befindlichen Systemen sozusagen ,das Rad stindig neu erfun-
den”. Software wird nicht wiederverwendet, sodass kaum funktionierende Systeme
anzutreffen sind, welche iiber den akademischen Einsatz hinausgekommen sind [135].
Zudem sind durchdachte realistische Anwendungsszenarios selten.

Im folgenden sollen die Begriffe Roboter-System und Service-Roboter formalisiert und
deren Aufgaben sowie deren grundlegenden Prozesse identifiziert werden.

8.1 Modellierung eines Roboter-Systems

In den ersten beiden Teilen dieser Arbeit war immer nur von einem Roboter die Rede,
welcher in einer Einsatzumgebung operierte. Dabei war hochstens die Geometrie des
Roboters von Bedeutung, ansonsten war er ein abstraktes Objekt mit einer Konfigura-
tion welches sich, von Algorithmen gesteuert, in der Einsatzumgebung bewegte und
dabei Sensordaten akquirierte.
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Man kann auch eine andere Betrachtungsweise fiir ein Roboter-System besitzen, da
der Zustandsiibergang, reprasentiert durch eine Funktion, ein komplexer Vorgang ist,
bei welchem Sensoren ausgewertet und zusitzliche interne Repréasentationen gebildet
werden miissen. Deshalb wird im folgenden ein, aus der Sicht des Software-Entwurfs
gebrauchlicher Blickwinkel auf ein System gebraucht [197].

8.1.1 Systemanforderungen der Software

Definition 8.1 (System, Definition des Software-Entwurfs) Ein System ist ein sinn-
voller Satz von miteinander verbundenen Komponenten, die zusammenarbeiten um
ein bestimmtes Ziel zu erreichen.

Ein System kann aus Software- und Hardware-Komponenten bestehen. Diese kann
man zusammenfassend auch Systemkomponenten bezeichnen. Ein System kann man
in eine Hierarchie von Systemen, sogenannte Subsysteme, aufteilen. Im nachfolgenden
interessiert eine wichtige Klasse von Systemen, die Echtzeit-Systeme.

Echtzeitsysteme

Definition 8.2 (Echtzeitsystem) Ein Echtzeitsystem ist ein (Software-)System, bei dem
die einwandfreie Funktionsweise des Systems abhingt von den Ergebnissen, die vom
System erzeugt werden, sowie von der Zeit zu der diese Ergebnisse erzeugt werden.

Man unterscheidet dementsprechend grundlegend zwischen weichen und harten
Echtzeitsystemen. Bei einem weichen Echtzeitsystem wird dessen Funktion schlechter,
wenn die Ergebnisse nicht entsprechend den spezifizierten zeitlichen Anforderungen
erzeugt werden. Ein hartes Echtzeitsystem ist ein System, dessen Funktion bei Abwei-
chungen von den zeitlichen Vorgaben inkorrekt ist.

Das Echtzeitsystem wird durch ein Stimulus-/Response-System beschrieben. Nach-
dem das System ein bestimmtes Eingangsereignis (Stimulus) erhalten hat, muss es
eine entsprechende Reaktion (Response) erzeugen. Das Verhalten kann deshalb durch
Auflistung der vom System empfangenen Stimuli, der zugeordneten Reaktionen und
der Zeit definiert werden, zu der die Reaktion erfolgen muss. Der Stimulus wird von
Sensoren erzeugt, die Response wird durch Aktoren vollzogen.

Ein Echtzeitsystem wird durch eine Menge von Prozessen, die nebenldufig arbeiten,
modelliert. Im nachfolgenden wird dafiir auch die Bezeichnung Thread verwendet. Da-
bei unterscheidet man nach drei Prozessarten:

Sensorverwaltungsprozess
Fiir jeden Sensor existiert ein solcher Prozess. Der Prozess kann jeweils durch eine
endliche Maschine mit einer Menge von Zustdnden beschrieben werden.

232



8 Modellierung eines Service-Roboters

Rechenprozesse
Berechnen die erforderliche Response aus dem Aktorzustand und den Sensorda-
ten, welche an Aktorsteuerungsprozesse weitergegeben werden.

Aktorsteuerungsprozesse
Verwalten den Aktorbetrieb und liefern den aktuellen Aktorzustand den Rechen-
prozessen zur Weiterverarbeitung.

Dieses Modell ermdglicht die schnelle Datenerfassung vom Sensor und gestattet, Ver-
arbeitung und zugeordnete Aktor-Response spiter auszufiihren.

Ein Echtzeitsystem kann man in die folgenden Subsysteme klassifizieren:

I"Jberwachungssysteme
Treten in Aktion, wenn ein auflergewohnlicher Messwert auftritt.

Datenerfassungssysteme
Erfassen Daten und speichern diese zwischen fiir langsamere, nicht in Echtzeit
arbeitende Prozesse.

Steuer- und Regelungssysteme
Priifen Sensoren und handeln abhidngig von den von den Sensoren gelieferten
Messwerten.

Jedes solche System besitzt dabei eine Menge von Prozessen aus den jeweiligen Pro-
zessarten.

Verteilte Systeme

Ein komplexes System, welches aus vielen Sensoren und Aktoren besteht, wird nicht
monolithisch aufgebaut, sondern modular. Dieses fithrt zwangsldufig zum Entwurf
von verteilten Systemen.

Ein allgemeiner Ansatz fiir ein verteiltes System besteht darin, die Systemarchitektur
als verteilte Objektarchitektur zu gestalten. Dabei werden grundlegende System-
komponenten durch Objekte realisiert, welche eine Schnittstelle fiir die von ihnen
angebotenen Dienste bereitstellen. Andere Objekte rufen diese Dienste ab, ohne dass
ein logischer Unterschied zwischen den Benutzern und den Anbietern der Dienste
besteht.

Die Objekte konnen auf eine Anzahl von Computern innerhalb eines Netzwerks verteilt
werden und kommunizieren {iiber eine sogenannte Middleware [192,193, 230]. Diese
agiert als Softwarebus, stellt eine Reihe von Diensten bereit und ermoglicht den Objek-
ten die Kommunikation sowie das einfache Hinzuftigen bzw. Entfernen zum System.
Oft wird der Begriff Object Request Broker (ORB) fiir diese Schnittstelle verwendet.
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Definition 8.3 (Verteiltes System) Ein verteiltes System besteht aus einer verteilten
Objektarchitektur. Die Objekte kommunizieren tiber eine ORB-Schnittstelle miteinan-
der.

Fiir den Einsatz solcher Architekturen hat sich der CORBA-Standard etabliert. Dieser
kann in Form von frei zugénglichen Tools wie TAO fiir die Software-Entwicklung ver-
wendet werden [192,193].

Wiederverwendbare Systeme

Beim Software-Entwurf sollte man Wert auf die Wiederverwendbarkeit von Softwa-
re legen [76]. Gerade fiir den mobilen Robotik-Bereich jedoch sind Code-Bibliotheken
noch nicht verfligbar oder gerade erst im Entstehen begriffen [190, 191]. Wieder-
verwendbare Software-Entwicklung ist in der Regel objektorientiert und verwendet
Design-Patterns [76]. Dabei verwendet man die folgenden Begrifflichkeiten:

Definition 8.4 (Interface, Schnittstelle) Ein Interface ist eine abstrakte Klasse, welche
eine wohldefinierte Schnittstelle reprasentiert.

Definition 8.5 (Dienst, Service) Ein Dienst oder Service reprdsentiert eine durch ein
Interface spezitizierte Aufgabe des Systems.

Definition 8.6 (Komponente) Eine Komponente ist eine Instanz eines oder mehrerer
Dienste.

Definition 8.7 (Wiederverwendbares System) Ein wiederverwendbares System be-
steht aus einer Menge von Komponenten, welche in Service-Klassen unterteilt sind.
Jede Service-Klasse wird durch eine abstrakte Schnittstelle und deren Komponenten
reprdsentiert.

Ein Beispiel fiir den Zusammenhang zwischen Dienst, Interface und Komponente ist
in Abbildung 65 dargestellt. Die komponenten-basierte Software-Entwicklung hat zum
Ziel abstrakte Objektklassen zu definieren, welche wiederverwendbar sind. Wenn ein
System einen Dienst benotigt, ruft es eine Komponente auf, welche diesen Dienst bereit-
stellt. Komponenten werden durch ihre Schnittstellen jeweiligen Diensten zugeordnet.
Auf diese Art ist es moglich komplexe Algorithmen durch Hierarchien von Services zu
zerlegen (siehe Abbildung 66).

Kritische Systeme

Ein wichtiger Aspekt, den grofie Softwarefirmen in der Vergangenheit lernen mussten,
sind fehlertolerante Systeme. So wurde der Flughafen in Dallas erst nach mehreren
Monaten seiner Eroffnung in Betrieb genommen, da die Steuersoftware zur Gepéck-
abfertigung fehlerhaft war [55,197]. Anderes prominentes Beispiel ist der Verlust einer
Marssonde der NASA aufgrund eines einfachen Umrechnungsfehlers [152]. Ein fehler-
tolerantes System kann man folgendermafien definieren:
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interface class E:omponent clas%

eature based localize

markov based localizer

service class

Beispiel wie Interface, Service und Komponente zusammenhingen. Im Beispiel wird|
ein Lokalisations-Service betrachtet. Dieser besitzt das Interface localizer. Zwei ver-
schiedene Lokalisationsalgorithmen oder Komponenten erben von der Interface-Klasse|
und fiillen die Schnittstelle aus.

Beispiel wie ein Lokalisationsalgorithmus in einzelne Service-Klassen unterteilt wer-
den kann. Diese bilden in der Ausfithrung eine Hierarchie von Services mit zugehori-
gen Komponenten als Instanzen. Mehrfach verwendete Komponenten konnen durch|
virtuelle Komponenten bereitgestellt werden.
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Definition 8.8 (Fehlertolerantes System) Ein fehlertolerantes System ist ein System,
das seine Arbeit nach dem Auftreten von Systemfehlern fortsetzen kann. Die Fehler-
toleranz stellt sicher, dass Systemfehler nicht zu einem Systemausfall fiihren.

Fehlertolerante Systeme werden in kritischen Einsatzumgebungen eingesetzt in denen
ein Systemausfall einen katastrophalen Unfall verursachen konnte, bei dem u.U. Men-
schen gefdhrdet werden. Vier Bestandteile der Fehlertoleranz von Programmen sollen
den sehr hohen Anspruch an Zuverldssigkeit und Verfiigbarkeit sicherstellen:

Fehlererkennung
Das System muss erkennen, dass eine spezielle Zustandskombination aufgetreten
ist, die zu einem Systemausfall fithren kann.

Schadensbeurteilung
Die von dem Fehler betroffenen Teile des Systemzustands miissen entdeckt wer-
den.

Wiederherstellung nach einem Fehler
Das System muss in einen bekannten sicheren Zustand zurtickkehren.

Fehlerkorrektur
Modifikation des Systems auf die Weise, dass der Fehler nicht erneut auftreten
kann. Dabei ist zu beachten, dass manche Fehler nur zeitweise als Folge ungliick-
licher Eingaben auftreten und nicht korrigiert werden kénnen.

Die defensive Programmierung ist ein wirksames Verfahren zur Implementierung feh-
lertoleranter Systeme. Dabei wird redundanter Code erzeugt, um den Systemzustand
nach einer Anderung zu {iiberpriifen und sicherzustellen, dass die Zustandsénderung
konsistent ist. Ist das nicht der Fall, wird die Anderung riickgéngig gemacht. Ein weite-
res wirksames Verfahren sind fehlertolerante Architekturen. Um dabei Fehlertoleranz
zu erreichen, sind folgende Konzepte sinnvoll:

e Diversitdre Programmierung
Das Teilsystem wird in N-facher Redundanz realisiert. Die Ausgaben eines jeden
Systems werden miteinander verglichen. Nach einem Vergleich mittels eines Aus-
wahlsystems sollen immer mindestens k Aussagen verglichen werden und davon
mindestens 2 identisch sein.

e Wiederherstellungsblocke
Jede Programmkomponente besitzt einen Test auf erfolgreiche Ausfiihrung. Au-
erdem enthalt sie alternativen Code, der dem System die Herstellung einer Si-
cherungskopie und die Wiederholung der Verarbeitung fiir den Fehlerfall gestat-
tet. Wenn alle Algorithmen fehl schlagen, wird ein Fehler gemeldet.

Fehlertolerante Software muss unter Verwendung einer fehlertoleranten Steuereinheit
ausgefiihrt werden, die sicherstellt, dass die Schritte zum Ausgleichen eines Fehlers
verwendet werden.
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8.1.2 Systemanforderungen der Hardware

Die Hardware wird durch ein Computersystem sowie Sensorik und Aktorik représen-
tiert. Fiir diese kann man die folgenden Forderungen aufstellen:

Sensorausstattung

Die Sensorausstattung eines Roboter-System ist ntig, um mit der Umwelt interagieren
zu konnen. So miissen Hindernisse, seien sie statisch oder dynamisch, erkannt werden.
Demzufolge benétigt das Roboter-System eine grundlegenden Sensorausstattung.

Definition 8.9 (Grundlegende Sensorausstattung) Das Roboter-System sollte durch
eine Anzahl von Sensoren ausgestattet sein, so dass das System alle fiir das System
kritische Situationen erfassen und darauf reagieren kann. Dann spricht man von einer
grundlegenden Sensorausstattung.

Ausfallsicherheit und Wartungsfreiheit

Analog zur Fehlervermeidung beim Software-Entwurf gibt es auch die Moglichkeit,
Hardware redundant auszustatten:

Definition 8.10 (Redundante Sensorausstattung) Das Roboter-System sollte durch
den Ausfall einer begrenzten Anzahl von Sensoren mindestens die Funktionalitit
der grundlegenden Sensorausstattung erreichen. Dann spricht man von redundanter
Sensorausstattung.

Weiterer kritischer Punkt ist die Energieversorgung eines Roboter-Systems. Es muss
gewdhrleistet sein, dass die Energieversorgung fiir eine lingere Zeitspanne ausreicht
und diese tiberwacht wird. Der Energietrager sollte einfach austauschbar sein und das
komplette System bedienen. Neben der einfachen Handhabung der Energieversorgung
sollte das gesamte Roboter-System nahezu wartungsfrei sein. So sollte das System ein-
fach An- und Abzuschalten sein und keinerlei Kenntnisse iiber das System vorausset-
zen. Wartezeiten beim Herunter- oder Hochfahren sind im besten Fall nicht akzeptabel.

8.1.3 Designkriterien fur ein Roboter-System

Aus den obigen Abschnitten ergibt sich nun eine Definition aus den Anforderungen fiir
ein Roboter-System:

Definition 8.11 (Roboter-System) Ein Roboter-System soll durch eine verteilte, wie-
derverwendbare, ausfallsichere Echtzeit-Software und wartungsfreie, stromsparende,
redundante, grundlegende Sensorik und Aktorik reprédsentiert werden.

Diese Forderungen eines Roboter-Systems kdnnen die meisten Systeme nicht erfiil-
len, da die Ausfallsicherheit und Wartungsfreiheit nur unzureichend erfiillt ist, was
tiir Industrieanwendungen oder Anwendungen in Interaktion mit Benutzern gefordert
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wird. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Systeme besitzen diese Anforderun-
gen nicht, da eine ausreichende Sensorik und Aktorik nicht gegeben ist.

8.2 Modellierung eines Service-Roboters

Die obige Anforderungs-Modellierung eines Roboter-Systems dient als Grundlage ei-
nes Service-Roboters. Ein Service-Roboter kann nun folgendermafien definiert werden:

Definition 8.12 (Service-Roboter) Ein Service-Roboter ist ein Roboter-System, welches
zudem noch eine ausgezeichnete Service-Téatigkeit besitzt, die Menschen bei speziellen
Aufgaben (in intelligenten Umgebungen) unterstiitzen oder spezielle Aufgaben erle-
digen soll. Eine Kommunikation mit dem Menschen geschieht dabei falls notwendig
tiber Mensch-Maschine-Schnittstellen.

Nattirlich kann ein Service-Roboter auch ohne den Kontext einer intelligenten Um-
gebung eingesetzt werden, jedoch sind die meisten bisherigen Anwendungen nicht
alltagstauglich. Putzroboter etwa werden vollig autonom konzipiert, jedoch wiirden in-
telligente Objekte oder eine intelligente Umgebung den Einsatz eines solchen Roboters
erheblich vereinfachen. So muss ein Putzroboter mit einem vereinfachtes Sensorsystem
moglichst intelligent seine Umgebung abfahren. Roboter-Rasenméaher konnen nur mit
Hilfe einer abgesteckten Umrandung der zu mdhenden Umgebung eingesetzt wer-
den [63,74]. Zukiinftige Produktionshelfer wie auch die schon erfolgreich eingesetzten
Roboter Rhino und Minerva benétigen Kontextwissen der Einsatzumgebung.

Im Kontext einer intelligenten Umgebung sind Service-Roboter als verldngerter Arm
der Umgebung denkbar, um die Nutzer der Einsatzumgebung zu unterstiitzen. So setzt
ein Museumsroboter etwa ein Kontextwissen tiber Ausstellungsgegenstande voraus,
ein Auskunftsroboter Kontextwissen tiber die arbeitenden Personen und Tatigkeiten,
ein Fertigungsassistent Spezialwissen iiber irgendwelche Produktionsabldufe.

Ein Service-Roboter aber auch ein Roboter-System soll mit Menschen interagieren. Die-
se Menschen besitzen aufierdem unterschiedliches Wissen. Fiir einen Service-Roboter
kann man folgende Anforderungen formulieren:

Einfache Wartung
Das System sollte im dauerhaften Einsatz robust sein und eine einfache Wartung
zulassen.

Niedrige Kosten
Die Serviceapplikation sollte einen ertraglichen Kosten-Nutzen Faktor besitzen.

Akzeptanz der Benutzer
Der Einsatz des Service-Roboters im tdglichen Leben sollte gegeben sein. Die Ein-
satzumgebung sollte so gestaltet sein, dass dem Service-Roboter seine Aufgabe
auch zugetraut wird.
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Erfullung der Aufgaben, Sicherheit
Der Service-Roboter soll funktionell und sicher seiner Service-Tatigkeit nachge-
hen.

Diese Anforderungen decken sich weitgehend mit denen eines intelligenten Objektes
aus dem vorherigen Kapitel.

Analysiert man die heutige Marktsituation bestehender Service-Roboter, kommt man
zu folgendem Bild: Der Siemens-Hefter Service-Roboter beispielsweise ist sehr robust
im tdglichen Einsatz, hat allerdings nicht unbedingt niedrige Kosten, eine Akzeptanz
der Benutzer ist bisher nicht gegeben. Andere Anwendungen wie kleine Putzroboter
sind noch einfacher zu warten, besitzen niedrige Kosten sind aber in den Augen der
Anwender ungeeignet.

Das Beispiel Aibo zeigt, dass es auch anders geht. Dieser sogenannte Toy-Roboter ist
relativ einfach aufgebaut, erfiillt nicht die Kriterien eines Roboter-Systems, besitzt auch
nicht unbedingt niedrige Kosten, hat aber eine sehr hohe Akzeptanz obwohl dessen Ta-
tigkeit scheinbar sinnlos ist. Deshalb ist er eine erfolgreiche Anwendung eines Roboter-
Systems (wenn auch kein Service-Roboter).

8.3 Aufgaben und Prozesse eines Service-Roboters

In den ersten beiden Teilen dieser Arbeit wurden eine Reihe von Problemen und Pro-
blemldsungen fiir Roboter-Systeme vorgestellt. Dabei wurden fiir viele Algorithmen
Eingaben vorgegeben, welche unter Umstdnden aus parallel-laufenden Prozessen er-
zeugt wurden. Da ein Roboter-System aus vielen unterschiedlichen Rechenprozessen
besteht, ist es an der Zeit, diese zu unterscheiden in allgemeine Prozesse und in tat-
sdchliche Aufgaben, die ein mobiles System erledigen soll:

Definition 8.13 (Prozess des Roboter-Systems) Ein Prozess eines Roboter-Systems ist
ein eigenstdndiger Thread der Softwareschicht.

Definition 8.14 (Aufgabe des Roboter-Systems) Eine Aufgabe des Roboter-Systems
wird durch das Zusammenspiel von mehreren Prozessen des Roboter-Systems erle-
digt, wobei ein zusétzlicher Prozess die Ausfiihrung der Aufgabe und Koordination
der beteiligten Threads iibernimmt.

Sensorsteuerungs- und Aktorsteuerungsprozesse sind besondere Klassen von Prozes-
sen und spielen bei der nachfolgenden Klassifizierung keine Rolle.
8.3.1 Aufgaben und Prozesse eines Roboter-Systems

Fiir ein mobiles Roboter-System kann man abhéngig von vorherigen Kapiteln allge-
mein die folgenden Aufgaben spezifizieren:

239



8 Modellierung eines Service-Roboters

Exploration
Exploration der Umgebung mit und ohne menschlichen Begleiter. Generierung
einer fortlaufenden lokalen Karte mittels Bewegungs- und Sensordaten.

Globale Selbstlokalisation
Feststellen der globalen Position des Roboters mit und ohne menschlichen Beglei-
ter.

Anfahren eines Ziels, Navigation
Steuerung zu einem Ziel mit und ohne menschlichen Begleiter.

Kommunikation, Befehlsverarbeitung
Kommunikation des Roboters mit dem Benutzer, Verarbeiten von Benutzereinga-
ben.

Personenverfolgung oder Tracking
Begleiten von Personen durch den Roboter.

Neben den Aufgaben, modelliert als Prozesse, kann man die folgenden grundlegenden
Prozesse identifizieren:

Kartierung
Generierung einer fortlaufenden lokalen Karte mittels Bewegungs- und Sensor-
daten.

Hypothesenerzeugung
Erzeugen von Lokalisationshypothesen durch Matchingverfahren der Sensorda-
ten mit den Umweltdaten.

Bewegungsprozess
Grundlegende Bewegungsiiberwachung des Systems.

Positionsverfolgung
Verfolgung der aktuellen Position des Roboters mittels Bewegungs- und Sensor-
daten.

Pfadplanung
Pfadplanung vom Start- zum Zielpunkt und Neuplanung bei Hindernisdetekti-
on.

Sensordatenauswertung
Uberwachen von Sensordaten, Filterung von Sensordaten.

Sensordatenverschmelzung
Verschmelzen von Sensordaten aus unterschiedlichen Sensorquellen.

Hindernisvermeidung
Erkennung und Ausweichen von Hindernissen, die den Roboter bedrohen.
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Recovery
Uberwachung aller Prozesse und deren Fehler und Einleitung geeigneter Gegen-
mafinahmen.

Die Aufgaben besitzen dabei die Moglichkeit, mit Hilfe der Daten der unterschiedli-
chen Prozesse eine Aktionsplanung fiir den Roboter zu bewerkstelligen, weshalb kein
separater Planungsprozess definiert wird.

Betrachtet man sich die Implikationen zwischen den verschiedenen Prozessen, wie
in Abbildung 67 dargestellt, erkennt man die Wichtigkeit der Aufgaben-Prozesse des
Roboter-Systems. Eine effiziente Losung der globalen Selbstlokalisation wiirde eine
Losung der Explorations-Aufgabe und der Navigations-Aufgabe implizieren. Eine
Losung allein fiir die Navigationsaufgabe wiirde das Explorationsproblem nicht 16sen
und eine effiziente Exploration 16st nicht das Problem der globalen Selbstlokalisation.

Die Problematik, ein moglichst , menschliches” Kommunikationsmittel zu erstellen,
ist vollig unabhingig vom globalen Selbstlokalisationsproblem, da eine grundlegen-
de Kommunikation zwischen Mensch und Maschine vorhanden ist. Eine effiziente Lo-
sung einer Positionsverfolgung beeinflusst die Problematik der globalen Selbstloka-
lisation nicht, ebenso verhdlt es sich umgekehrt. Da aus einem effizienten Tracking-
Algorithmus ein effizienter Navigationsalgorithmus resultiert, aber kein effizienter Ex-
plorationsalgorithmus, kann man das globale Selbstlokalisationsproblem als wichtige-
res Problem klassifizieren. Somit kann man mit einer effizienten Losung des globalen
Selbstlokalisationsproblems die meisten Probleme eines Roboter-Systems 16sen. Da ein
Roboter-System Hauptbestandteil eines Service-Roboters ist, kann man zurecht die glo-
bale Selbstlokalisation als ein Schliisselproblem der Robotik identifizieren.

8.3.2 Aufgaben und Prozesse eines Service-Tasks

Analog zu einem Roboter-System kann man auch fiir Service-Roboter die Menge der
Rechenprozesse entsprechend in die zwei Gruppen Aufgaben und Prozesse klassifizie-
ren. Es ergeben sich demnach die speziellen Aufgaben fiir einen Service-Roboter.

Erledigen der Service-Tatigkeit
Je nach Roboter und Einsatzgebiet soll der Roboter mit und ohne menschlichen
Begleiter seine Service-Aufgabe ausfiihren.

Benutzereingaben
Kommunikation mit den Benutzern iiber eine Mensch-Maschine-Schnittstelle.

Die Aufgaben werden mit Hilfe der Prozesse und Aufgaben des Roboter-Systems
gelost. Dabei wird die Service-Tatigkeit mit Hilfe einer eines endlichen Automaten
modelliert. Jedem Zustand des Automaten sind dabei ein oder mehrere Prozesse zuge-
ordnet.

Man kann fiir einen Service-Task noch den folgenden Prozess zuordnen:

241



8 Modellierung eines Service-Roboters

Befehlsverarbeitung
Bewegungsprozes:

Pfadplanung Hindernisvermeidung

Sensordaienverschmelzun%

Navigation

Globale Selbsﬂokalisalion]

Positionsverfolgung Sensordatenauswertung J

Kartierung
Exploration

Tracking
[ Hypothesenerzeugung

Recovery

In der obigen Abbildung kann man deutlich erkennen, welche zentrale Rolle die globa-
le Selbstlokalisation einnimmt. Es sind dabei fiir jeden Prozess alle benotigten Prozesse)
markiert. Die dunkel markierten Prozesse reprédsentieren die Aufgaben des Roboter-

Systems.

Anfragen an Umgebung
Kommunikationsprozess mit der intelligenten Umgebung, um Daten fiir den

Service-Prozess zu akquirieren.

8.4 Resimee

In diesem Kapitel wurden Kriterien fiir das Design eines allgemeinen Roboter-Systems
und eines Service-Roboters hergeleitet. Insbesondere wird dadurch klar, dass nur mit
Hilfe der globalen Selbstlokalisation die Kriterien fiir ein Roboter-System erfiillt sind,
sodass dieses sicher in der Einsatzumgebung operieren kann.

Weiter wurden Aufgaben und Prozesse und damit mogliche Dienste eines verteilten
Systems klar zwischen Roboter-System und Service-Task getrennt. Die Spezifizierung
der grundlegenden Aufgaben eines mobilen Roboters schrankt die moglichen Ap-
plikationen eines Service-Roboters wesentlich ein. Erst zusitzliche Hardware fiir die
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Service-Tatigkeit, etwa ein Manipulatorarm, erweitert die Anzahl der Moglichkeiten.

Mit der Definition der Aufgaben eines Service-Roboters und dem Wissen iiber die
Schwierigkeiten der einzelnen Problemstellungen aus den ersten beiden Teilen der Ar-
beit wird ersichtlich, dass noch ein weiter Weg zu tatsdchlichen Service-Applikationen
zuriickgelegt werden muss.
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9 Service-Roboter in intelligenten
Umgebungen

Wurden in den vorherigen Kapiteln Aufgaben und Prozesse von Service-Robotern
unterschieden und deren Anforderungen spezifiziert, bleibt in diesem Abschnitt die
Aufgabe bestehen, eine durchdachte Architektur fiir einen Service-Roboter in intel-
ligenten Umgebungen zu modellieren und exemplarisch den Einsatz eines solchen
Systems darzulegen.

Dazu wird im folgenden der einfachste denkbare mobile Service-Roboter betrachtet:
Dieser Service-Roboter besitzt eine Mensch-Maschine-Schnittstelle zur Interaktion
mit dem Benutzer und hat die Aufgabe, vom Benutzer angewdhlte Zielpunkte in
der Einsatzumgebung abzufahren. Die Service-Tatigkeit, das Abfahren ausgewahlter
Punkte, deckt sich mit der Spezifikation der Aufgaben eines mobilen Roboter-Systems
- Kommunikation mit dem Benutzer und Anfahren eines Ziels. Nicht berticksichtigte
Aufgaben sind dabei das Begleiten von Personen. Kartierung und globale Selbstlo-
kalisation sind ,versteckte” Aufgaben des Service-Roboters. Die Kartierungsaufgabe
benotigt man zu Beginn, um eine Umgebungskarte zu akquirieren. Die globale Selbst-
lokalisation kommt zum Einsatz, wenn die interne Position im Rahmen der Navigation
vom Roboter verloren wurde.

Zundchst werden allgemeine Architekturkonzepte mobiler Roboter aus der Literatur
vorgestellt und die hier verwendete hybride Architektur erldutert. Anschlieffend wird
die Einbettung des mobilen Roboters als Objekt in einer intelligenten Umgebung am
Beispiel des einfachen Service-Roboters beschrieben.

9.1 Architektur eines Service-Roboters

Wie beim Software-Entwurf ist auch bei Service-Robotern der Entwurf des Systems ent-
scheidend fiir den Erfolg. Der Entwickler muss entscheiden, welche Prozesse auf wel-
che Komponenten verteilt werden, ob und wie Zustandsbildungen gewollt sind, wie
zeit- und sicherheitskritische Probleme gelost werden und wie der Informationsfluss
im System funktioniert.
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9.1.1 Architekturmodelle mobiler Roboter

In der Literatur kann man zwischen vier grundlegenden Architekturkonzepten fiir mo-
bile Roboter unterscheiden:

Klassische Architektur
Hierarchische Architektur mit Weltmodell.

Subsumptions-Architektur
Agenten, welche durch Verhaltensweisen gesteuert werden.

Multi-Agenten-Architekturen
Miteinander interagierende einfache Agenten, die durch Kooperation mehr Intel-
ligenz als ein Agent der Subsumptionsarchitektur erlangen.

Hybride Architekturen
Mischarchitekturen, die Teile der anderen Architekturen iibernehmen.

Jedes in der Literatur beschriebene Roboter-System, jeder beschriebene Service-
Roboter, ladsst sich auf diese Architekturtypen zuriickfiihren, sodass die einzelnen Ar-
chitekturen im folgenden konkret vorgestellt werden.

Klassische Architektur

Die klassische Architektur eines Roboter-Systems, welche schon im Roboter Sha-
key [132, 155,156, 202] zum Einsatz kam, besteht aus mehreren Komponenten. Ein
zentralisiertes Weltmodell dient zum Planen der Aktionen des Roboters. Die Planung
tibernimmt das Planungssystem. Dafiir stehen dann weitere spezialisierte Komponen-
ten zur Verfiigung. Die Systemkontrolle tibernimmt die Ausfithrung der geplanten
Aktionen, die zusitzlich iiberwacht werden, um auf unerwartete Situationen zu rea-
gieren.

Bei den spezialisierten Komponenten zum Planen wird eine hierarchische Architektur
der Komponenten gebildet. Sie unterteilen sich in Aktionen (sogenannte intermediate
level actions oder ILAs) und grundlegende Aktionen (low level actions oder LLAs).
Das Hauptaugenmerk liegt dabei darauf, eine kompakte und ausreichende Menge von
Aktionen fiir das Planungssystem zu beschreiben.

Das Zusammenspiel aller Systemkomponenten wird durch den sogenannten Sense-
Think-Act-Zyklus beschrieben. Die Systemkontrolle nimmt dabei in einem Iterations-
schritt Sensordaten auf und liefert sie an das Planungssystem. Aus dem generierten
bzw. tiberarbeitetem Weltmodell werden eine Reihe von ILAs generiert. Diese wieder-
um spalten sich in eine Reihe von LLAs auf, die einzeln abgearbeitet werden. Nach der
Abarbeitung aller ILAs wird durch neue Sensorinformationen gepriift, ob der geplante
Prozess wie gewiinscht ausgefiihrt wurde.
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Die Vorteile dieser Architektur liegen in der einfachen Durchschaubarkeit und der ein-
fachen Programmierung der Architektur. Der Nachteil liegt in der Behédbigkeit der Ar-
chitektur. Ein Iterationsschritt kann sehr lange dauern, sodass der Roboter nicht schnell
genug auf gefdhrliche Situationen reagieren kann. Das System funktioniert also nur,
wenn sich die Welt in einem Zyklus nicht dndert. Ein Welt-Update des Systems ist in
der Regel nicht in Echtzeit moglich.

Subsumptions-Architektur

Die Subsumptionsarchitektur wurde 1986 von Rodney Brooks [32,33] in die Robotik
eingefiihrt. Dabei wird angenommen, das intelligentes Verhalten auch ohne explizite
Wissensreprasentation und abstrakte Schlufsfolgerungsmdoglichkeiten moglich ist. Die
Intelligenz ist implizit in komplexen Systemen enthalten, bzw. entsteht erst durch
Interaktion der einzelnen Agenten mit der Umwelt. Ein interner Zustand ist nur not-
wendig fiir Aspekte in der Umgebung, die nicht durch Sensoren gemessen werden
konnen und dazu benétigt werden, Verhaltensweisen zu entscheiden.

Im Unterschied zum klassischen Modell wird ein globales Weltmodell verhindert. An-
statt eines Sense-Think-Act-Zyklus wird fiir jedes Verhalten ein reflexartiges Stimulus-
Response Reaktionsmuster realisiert. Der monolithische Block der Modellbildung wird
durch eine verteilte Verhaltensarchitektur ersetzt.

Dem Roboter werden mehrere Verhaltensweisen (sogenannte Behaviours, Instinkte)
zugeordnet. Eine Hierarche von Verhaltensweisen reprdsentieren zum Beispiel die
Verhaltensweisen Hindernisvermeidung, Wandverfolgung und Korridorverfolgung.

Jedes obige Modul ist fiir eine bestimmte Verhaltensweise zustdndig. Jedes verhal-
tensbasierte Modul kontaktiert die Sensoren (Stimulus) und sendet autonom die
Effektorsignale (Response). Die Verhaltensweisen oder Kompetenzmodule werden in
einzelne Hierarchien unterteilt. Hoherwertige Verhaltensweisen konnen die niederen
Kontaktieren und deren Verhalten dndern. Niedrige Verhaltensweisen sind fiir grund-
legende, primitive Aufgaben zustindig, wihrend hoherwertige Verhaltensweisen
komplexe Aufgaben reprédsentieren. Verhaltensweisen konnen beliebig zugeschaltet
werden und steuern so die Aktionen des Roboters. Ein separates Kontrollmodul kom-
biniert die verschiedenen Verhaltensweisen.

Die Vorteile dieses Ansatzes liegen in den schnellen Reaktionszeiten des Roboters. Dies
ist mit einer Reihe von Nachteilen verbunden. Es ist zum einen sehr schwierig nachzu-
vollziehen, wie durch Kombination von mehreren Verhaltensweisen komplexere Ver-
haltensweisen entstehen konnen. Zum anderen bendttigt man einen hohen Aufwand
tiir Synchronisations- und Managementaufgaben.
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Multi-Agenten-Architektur

Die Multi-Agenten-Architektur ist eine Erweiterung der Subsumptionsarchitek-
tur [230]. Man geht dabei davon aus, dass mehrere, mit weniger Sensorik ausgestattete
Agenten durch Interaktion Probleme l6sen konnen, die mit einem Agenten nicht mog-
lich gewesen wéren.

Die normalen Agenten werden dabei um Kommunikationsfdhigkeit und Interaktion
erweitert. Hauptprobleme dieses Ansatzes sind die Konflikterkennung und Konflik-
tauflosung bei der Kommunikation mit anderen Agenten.

Zudem ist es schwierig, komplexe Probleme in eine Multi-Agenten-Reprisentation zu
zerlegen. Es ist dabei problemabhingig, wie man widerspruchsfreie Zielsysteme erzeu-
gen kann und wie das strategische Verhalten der einzelnen Agenten auszusehen hat.

9.1.2 Ein Kompromiss: die hybride Architektur

Eine hybride Architektur ist meistens ein Kompromiss der obigen Architekturkon-
zepte. Sie verbindet reaktive Ansdtze mit Konzepten zur Bildung eines zentralen
Weltmodells. Da auch die verwendete Architektur auf einem solchen Kompromiss
beruht, soll sie im folgenden vorgestellt werden.

Diese geht aus der Analyse verschiedenster Hard- und Softwarekonzepte hervor.
Grundlage dieses hybriden Entwurfes ist die Aufspaltung der Aufgaben und Prozesse
eines Roboter-Systems. Die dem Pioneer-Roboter beigelegte Software der Firma Ac-
tivMedia zerlegt die Menge der Prozesse in zwei Teilmengen. Zum einen in reaktive
Steuerungsprozesse, welche direkt auf dem Roboter durch die Software Aria [3] ange-
wendet werden und zum anderen in Prozesse zur Visualisierung und Modellbildung
auf einem externen Rechner durch ActivMedia Basic Suite [2].

Der Roboter Rhino [69, 207, 215], Benchmarkproblem fiir mobile Roboter-Systeme,
besitzt eine verteilte Kommunikationsstruktur, welche iiber ein lokales Netzwerk im
RWI 21 Roboter mit vier Prozessoren verfiigt. Allerdings wurde kein Wert auf wieder-
verwendbare Software unter Einbeziehung von Entwurfsmustern gelegt, zudem sind
Rechnerkapazitdten auf einem mobilen Roboter beschrankt. Rhino besitzt ein eigenes
Benutzerinterface, sowohl auf dem Roboter als auch als Webinterface, eine weitere
klare Trennung der internen Struktur wurde nicht vorgenommen.

Am FAW Ulm wird die Software SmartSoft verwendet, welche mittlerweile Teil des
OROCOS-Projekts ist [190,191]. Diese identifiziert Prozesse und Aufgaben eines mobi-
len Roboters und kapselt diese in einzelne Dienste. Zusétzlich werden diesen Diensten
Kommunikationsmuster zugeordnet, so dass in einer verteilten Software-Architektur
diese Dienste einfach angebunden werden konnen.
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Die hier verwendete Architektur [35, 186] fiir das Roboter-System ist in zwei eigen-
stindige Module aufgeteilt. Dabei modelliert das RobotBase-Modul die Funktionalitat
eines Base-Servers in SmartSoft, die Software RoLoPro modelliert alle Algorithmen
des Roboter-Systems. Die Software RobotBase stellt ein Interface fiir ein generisches
mobiles Roboter-System bereit. So ist man in der Lage, auf andere Robotertypen und
deren Eigenschaften zu reagieren sodass die Hardware plattformunabhéngig durch ein
Programm angesteuert werden kann, welches reaktive Ziige tragt und echtzeitfdhige
Reaktionen ermdoglicht. Vom jeweiligen Robotertyp miissen dann auf der Hardware-
Ebene nur die einfachsten Bewegungsbefehle umgesetzt werden, sodass man ein
uniformes Verhalten des Roboters erwarten kann. RobotBase besitzt zeitkritische, reak-
tive Prozesse zur Sensor- und Aktorsteuerung, um auf sicherheitskritische Situationen
reagieren zu konnen. Eine Ein-/ Ausgabe-Schnittstelle erlaubt die Kommunikation mit
anderen Softwaremodulen.

Die Software RoLoPro modelliert die Algorithmen-Schicht des Systems, so dass rechen-
intensive Prozesse auf schnelle Rechner ausgelagert werden kénnen. Aufierdem wird
ein Sense-Think-Act-Zyklus realisiert. Dabei werden Aktionen geplant, aber an den
Roboter zur Ausfithrung weitergegeben und auf ein Ergebnis vom Roboter gewartet.
Wihrenddessen wird das Umgebungsmodell mittels neuer Sensordaten aktualisiert.
Fiir die externen Prozesse ist nicht unbedingt eine Echtzeit-Fahigkeit verlangt.

Eine Funkverbindung dient als generische Schnittstelle zwischen den Softwareteilen
des Systems. Damit verbunden sind Probleme aufgrund langsamer Ubertragungswe-
ge, beschrankter Bandbreite, sowie unsicherer und instabiler Ubertragungswege.

9.2 Dekomposition eines Service-Roboter

Das Architekturkonzept zerlegt ein Roboter-System in zwei unabhdngige Software-
Module. Diese Zerlegung wird auch von intelligenten Objekten erwartet, sodass ein
Roboter-System nichts anderes ist als ein intelligentes Objekt, welches in einem Infor-
mationsraum einer intelligenten Umgebung mit einem Objekt-Server kommuniziert.
Der Informationsraum bildet dann zusammen mit dem Objekt den Service-Roboter.
Dieser Entwurf unterscheidet sich von bisherigen Ansidtzen, da eine strikte Autonomie
nicht mehr vorausgesetzt wird. Damit geht nicht wirklich etwas verloren, waren mo-
bile Roboter schon immer auf ihre Einsatzumgebung beschrankt. Zukiinftig wird mit
diesem Verlust an Autonomie und der steigenden Anzahl der Sensoren das globale
Selbstlokalisationsproblem an Bedeutung verlieren, was durchaus gewollt ist.
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9 Service-Roboter in intelligenten Umgebungen

9.2.1 Modellierung des intelligenten Roboter-Objektes

Das intelligente Objekt, welches durch die Hardware des mobilen Roboters und die
Software RobotBase reprasentiert wird, umfasst nur Teile des Roboter-Systems, wie es
in Kapitel 8.2 vorgestellt wurde.

Das intelligente Objekt wird durch Befehle des Objekt-Servers gesteuert, soll aber auch
reaktives Verhalten besitzen. Eine Schnittstelle muss dementsprechend Kommandos
empfangen und gleichzeitig Sensordaten versenden. Das intelligente Objekt muss
jedoch auch selber aufgrund der ihm zur Verfiigung stehenden Daten durch verhal-
tensbasierte Ansdtze auf Umwelteinfliisse schnell reagieren und sicherheitskritische
Aspekte erfiillen (Abbildung 68).

Das hier modellierte intelligente Objekt trennt die Aufgabe des Roboter-Systems der
Navigation auf. Das Objekt ist nur noch Befehlsempfanger fiir anzufahrende Ziele,
kann aber den Weg zu den Zielen durch eine lokale Hindernisvermeidung frei ge-
stalten. Die Planungskomponente ist also in Prozesse der intelligenten Umgebung
ausgelagert. Betrachtet man die Struktur der Navigation (siehe Kapitel 5), dann ver-
bleibt nur die Hindernisvermeidung und Aktorsteuerung auf dem intelligenten Objekt.

Weiter gibt es Sensorauswertungsprozesse fiir die eingesetzten Sensoren (siehe auch
Anhang D). Ein Rechenprozess ist fiir die Sicherheit des Systems zustdndig. Ein Kom-
munikationsprozess versenden schliefSlich in kontinuierlichen Zeitintervallen angefal-
lene ausgewdhlte oder angeforderte Sensordaten an den Objekt-Server.
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9 Service-Roboter in intelligenten Umgebungen

9.2.2 Modellierung des Informationsraumes des Roboter-Objektes

Der Informationsraum des Roboter-Objektes wird durch den Roboter-Server RoLoPro
reprasentiert und besteht aus einer komplexen Sammlung von Algorithmen fiir mobile
Roboter. Diese sind in verschiedene Services oder Dienste aufgeteilt, sodass Algorith-
men eines Dienstes untereinander ausgetauscht werden kénnen. Ein Dienst stellt eine
fest definierte Schnittstelle dar, welche von anderen Algorithmen genutzt werden kann
(siehe dazu auch Kapitel 8.2).

Zu jedem Dienst gibt es also mehrere Auspragungen, die Komponenten reprasentie-
ren. Komponenten sind Algorithmenmodule, welche neben einer generischen Auspra-
gung auch zusitzliche Dienst-Schnittstellen anbieten. Alle moglichen Algorithmen-
Module/Komponenten sind in einem Komponenten-Container abgelegt. Fiir jede
Service-Anwendung ist man nun in der Lage, einen entsprechenden Roboter aus ge-
nerischen Diensten zusammenzubauen. Der zusammengestellte Roboter befindet sich
anschlieffend in der Komponenten-Datenbank, welche aktive Komponenten markiert.
Die abstrakte Architektur ist in Abbildung 69 dargestellt. In Abschnitt 8.2 hat man
zwischen Prozessen und Aufgaben eines Robotersystems unterschieden. Diese finden
sich als eigenstindige Komponenten mit Prozessen in der Architektur wieder. Die
Unterscheidung nach Aufgabe oder Prozess findet man nur in der Zuordnung der
Komponenten zu den jeweiligen Services.

Abhiéngig von der Service-Tatigkeit des Roboters gibt es einen ausgezeichneten Pro-
zess, welcher diese im Kontext der anderen Prozesse steuert. Dieser zu modellierende
Prozess beschreibt die ,Intelligenz” des Roboter-Systems. Die Kommunikation des
Informationsraumes mit dem dazugehorigen Objekt geschieht iiber einen einzelnen
Kommunikationsprozess. Entwiirfe, welche Design-Patterns fiir Kommunikations-
primitive verwenden [190, 191], kénnen einfach in das Konzept integriert werden.
Damit wiirde der zentrale Kommunikationsprozess zugunsten lokaler, in die Services
integrierte Kommunikationsprimitive wegfallen.

Betrachtet man nun das Beispiel des einfachen Service-Roboters, benttigt man fiir die
entsprechende Robotersteuerung einen Service-Prozess, welcher auf die Navigations-
befehle des HMI reagieren kann. Als Wissensbasis wird eine 2-D Karte der Umgebung
mit einbeschriebenen Zielen erwartet. Abhdngig vom ankommenden Ziel und abhan-
gig vom Standort des Roboters wird mittels der Pfadplanung ein Weg geplant und an
das intelligente Objekt versendet. Ein zuséatzlicher Kartierungs-Prozess bildet mit der
globalen Selbstlokalisation und der Positionsverfolgung die Grundlage zur sicheren
Positionsbestimmung,.

Mittels der obigen Services ist es sehr einfach moglich, weitere intelligente Objekt in

die Umgebung zu integrieren oder Algorithmen auszutauschen. Damit sind Verfah-
rensvergleiche mit anderen Ansitzen der Literatur moglich.
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9 Service-Roboter in intelligenten Umgebungen

Fiir weitere Service-Aufgaben muss man das Konzept einer Mensch-Maschine-Schnitt-
stelle abstrakt formulieren. Die in Abbildung 70 dargestellte allgemeine Schnittstelle
leistet dies. Die Schnittstelle besitzt mehrere Interaktionsmoglichkeiten mit dem Be-
nutzer und spiegelt dabei auch verschiedene Eingabemedien wieder, wie Interaktion
mittels Sprache oder Touch-Panel. Eine Filterschicht versucht die teilweise redun-
danten Informationen des Benutzers zu einer Intention zusammenzufassen. In einer
Logik-Schicht wird auf diese Intention, abhdngig vom gerade modellierten Benut-
zermodell, durch ein Planungsmodul reagiert. Das Planungsmodul greift dabei auf
verschiedene heterogene Wissensquellen der intelligenten Umgebung zu und bildet
einen Zustand. Dieser ermoglicht es, durch die Ein-und Ausgabeschicht mit dem
Roboter-System zu interagieren. Alternativ kann das Planungsmodul durch einen
Eingabefilter den Benutzer auf vielfiltige Art und Weise nach weiteren Daten fra-
gen, weitere Auswahlmoglichkeiten anbieten oder Statusmeldungen ausgeben. Ein
Recovery-Mechanismus tiberwacht den Zustand des HMIs und stellt gegebenenfalls
eine Notfall-Prozedur bereit.

Im Kontext des zu modellierenden einfachen Service-Roboters stellt die intelligente
Umgebung ein Kartenmodell sowie Kontextinformationen tiber wichtige Ziele in-
nerhalb der Umgebung zur Verfiigung. Das HMI stellt diese Informationen dar und
erlaubt dem Benutzer, ein Ziel auszuwidhlen. Da nur ein Eingabemedium zur Verfii-
gung steht, wird die Filterfunktion nicht benotigt. Das ausgewéhlte Ziel wird an die
intelligente Umgebung weitergeleitet, d.h. an den Objekt-Server, welcher eine Trajek-
torie vom Roboterstandort zum ausgewdhlten Ziel plant. Der geplante Weg wird dem
intelligenten Objekt des Roboter-Systems iibergeben.

Die obige Modellierung setzt einen Objekt-Server voraus. Es ist auch moglich, mit-
tels des HMIs mit dem intelligenten Objekt des Roboter-Systems zu interagieren.
Allerdings verlangt diese direkte Kommunikation den Preis, dass nur noch einfache
Interaktionsbefehle tibertragen werden, da die Steuerungsprozesse weggefallen sind.
Dies spiegelt sich auch in anderen denkbaren direkten Kommunikationsvarianten
zwischen aktiven Objekten wieder. Die Intelligenz ist beschrankt auf die Ressourcen
der Objekte.

Eine weitere Moglichkeit zur Modellierung ist denkbar: Man kann das HMI in einem
separaten Informationsraum mittels eines Content-Management-Systems modellieren
[145]. Dieses sammelt Informationen der Benutzer in der Einsatzumgebung und spei-
chert diese in einer Wissensbasis ab. Das HMI greift auf diese Wissensbasis zu und stellt
dessen Daten dar. Somit muss in mindestens einem Informationsraum - wenn man
sich das Roboter-System in einem weiteren Informationsraum vorstellt - ein Service-
Prozess modelliert werden, welcher zwischen den Informationsraumen vermittelt und
die Service-Tatigkeit bereitstellt.
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9 Service-Roboter in intelligenten Umgebungen

9.3 Resimee

In diesem Abschnitt wurde am Beispiel einer einfachen Navigations-Service-Tatigkeit
gezeigt, wie das komplette System eines Service-Roboters in verschiedene Teile zerlegt
werden kann. Dabei wurden generische Konzepte fiir die Modellierung einer Mensch-
Maschine-Schnittstelle, fiir eine mobile Roboter-Plattform und fiir eine komponenten-
basierte Software zur Steuerung mobiler Objekt aufgezeigt.

Mit Hilfe des Konzepts der intelligenten Objekte in intelligenten Umgebungen und
der generischen Modellierung eines Service-Roboters besitzt man ein Framework, mit
welchem sich in Zukunft Anwendungen mobiler Roboter entwickeln lassen konnen.
Die mit diesem Framework realisierten Service-Roboter sind dabei nicht mehr vollig
autonom.
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Abschlieflend soll in diesem Kapitel die vorliegende Arbeit zusammengefasst wer-
den und dabei neben den wichtigsten Errungenschaften auch Beitrage fiir andere For-
schungsgebiete aufzeigen.

10.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Problemstellung der globalen Selbstlokalisation autonomer
mobiler Roboter in typischen Gebdude-Einsatzumgebungen bearbeitet. Dabei wurde
das Problem zu Beginn in mehrere Teilprobleme zerlegt. Zum einen waren dies die
Erzeugung von hypothetischen Roboterpositionen und zum anderen die Elimination
dieser durch intelligente Steuerung des Roboters innerhalb der Einsatzumgebung. Bei-
de Probleme sind jedoch so komplex, dass sie eine Reihe von weiteren Teilproblemen
nach sich ziehen.

Im ersten Teil der Arbeit musste deshalb zunéchst ein Framework geschaffen werden.
Dieses bestand aus effizienten Verfahren, um Features aus Sensordaten zu extra-
hieren und auf eine Featurereprdsentation der Einsatzumgebung abzubilden. Die
Einsatzumgebung musste auflerdem mit Hilfe von Sensordaten erzeugt und in ei-
ne Feature-Représentation gebracht werden. Zudem mussten die feature-basierten
Verfahren um Heuristiken erweitert werden, um schnelle Anfrageergebnisse der Sens-
ordaten an die Kartenreprdsentation zu verarbeiten. Die verwendeten Teillosungen
wurden abschliefiend getestet.

Im zweiten Teil der Arbeit wurden zundchst Navigationsstrategien fiir einen mo-
bilen Roboter vorgestellt um mit Hilfe von Karten der Einsatzumgebung Pfade zu
angewdhlten Punkten zu planen und diese sicher abzufahren. Mit dieser Grundlage
konnte ein effizientes Verfahren zur Losung der globalen Selbstlokalisation realisiert
werden. Dazu wurden mehrere Kartenreprdsentationen der Umgebung verwendet.
Mit einer Gitterkartenreprasentation konnten Sensorpunkte identifiziert werden, die
vom Roboter im globalen Selbstlokalisationsprozess noch nicht abgefahren worden
sind. Mit Hilfe der Navigationsalgorithmen kann man zu diesen Punkten gelangen.
Gleichzeitig erstellten Kartierungsverfahren ein lokales Umgebungsmodell, welches
tiir feature-basierte Lokalisationsanfragen als Bildfeature-Menge dient. Mit Hilfe einer
immer sicherer werdenden Informationsmenge war man in der Lage, das gestellte
Problem zu l6sen. Der EFM-Algorithmus wurde abschlieffend in mehreren Testumge-
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bungen auf seine Einsatzfdhigkeit erfolgreich getestet.

Im dritten Teil der Arbeit wurde schliefSlich darauf eingegangen, welche Anforderun-
gen ein mobiler Roboter besitzen muss, um erfolgreich eine Service-Tatigkeit auszu-
fithren. Gleichzeitig wurden die grundlegenden Aufgaben eines mobilen Roboters auf-
gezeigt, wodurch deutlich wurde, dass man mit dem globalen Selbstlokalisationspro-
blem alle anderen Problemstellungen der Robotik gleichzeitig 16sen muss. Abschlie-
end wurde ein generisches Architekturkonzept aufgezeigt, welches sich an den An-
satz des ,Ubiquitous Computing” anlehnt und mobile Roboter als intelligente Objekte
in einer intelligenten Umgebung entwirft.

10.2 Ruckblick und Bewertung

Zu Beginn der Arbeit wurden die Ziele der Arbeit definiert, welche nochmalig aufge-
griffen und deren Resultate diskutiert werden sollen.

Erstes Ziel war die Entwicklung eines leistungsfdhigen Algorithmus zur Losung des
Problems der globalen Selbstlokalisation. Dieses Ziel wurde mit der Beschreibung
des EFM-Algorithmus erreicht. Dieser bendtigt jedoch zur erfolgreichen Ausfiihrung
mehrere komplexe Teilalgorithmen, fiir welche jeweils ein wiederverwendbares Fra-
mework geschaffen wurde. Die Problemstellungen der feature-basierten Lokalisation,
der effizienten Kartenreprdsentationen und Kartierungsverfahren sowie der Navi-
gation wurden dabei in Teilprobleme zerlegt und fiir jedes solche konkurrierende
Algorithmen entworfen.

Dabei wurden mehrere innovative Losungen entworfen. So wurde insbesondere der
inkrementelle feature-basierte Lokalisationsalgorithmus mit entsprechenden Heuri-
stiken vorgestellt. Dieser zeigt sich im Vergleich mit herkdémmlichen Ansdtzen fiir
diese Problematik {iberlegen in Hinsicht des Zeitverbrauchs und der erreichten Lo-
kalisationsgiiten. Mehrere Kartenreprasentationen wurden erstmals nebeneinander
verwendet im Unterschied zu bisherigen Ansdtzen der Literatur. Damit gelingt es,
die Vorteile dieser Ansitze fiir nachfolgende Verfahren zu kombinieren. Erst damit
kann der Einsatz des EFM-Algorithmus gelingen. Zusitzlich wurde die Gitterkar-
tenreprasentation um die Integration dynamischer Zustinde erweitert und damit
ein modifizierter inkrementeller probabilistischer Ansatz zur Kartierung vorgestellt.
Weiter wurde ein Navigationsalgorithmus beschrieben, welcher bekannte Ansitze
erstmals in ein wiederverwendbares Framework integriert. Schliefslich wurde ein
Explorationsalgorithmus vorgestellt, welcher effizient Sensorpunkte extrahiert, eine
MDL-Strategie verwendet und stark an die theoretische Problemlésung angelehnt
ist. Die Vorstellung des EFM-Algorithmus bildet den Hohepunkt des Algorithmen-
Entwurfs.

Das Ziel, einen leistungsfahigen Algorithmus zu realisieren, wurde anhand von prak-
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tischen Tests in zwei Umgebungen bestatigt. Wie leistungsfahig der Algorithmus
wirklich ist, ldsst sich aber erst in einer vergleichenden Studie mit einem effizienten
aktiven Markov-Ansatzes realisieren, welche hier nicht realisiert wurde. Man kann
jedoch schon konstatieren, dass die Markov-Lokalisation der einfachere zu implemen-
tierende Algorithmus bleibt.

Im praktischen Einsatz der globalen Selbstlokalisation sind fiir einen Service-Roboter
noch mehrere Probleme zu l6sen. So war in den Tests eine Funkiiberdeckung der Ein-
satzumgebung gefordert, die es real nur in vorzeigbaren Gebaudekomplexen gibt. Die
Systemsicherheit war in den Tests nicht immer von allein sichergestellt, da die Sensorik
tir das System unzureichend war. Treppenabgidnge etwa wurden gesondert gesichert
und sollten zukiinftig von weiteren Sensoren erkannt werden. Insgesamt gilt es weiter,
die Intelligenz des Systems zu verbessern. Dies reicht von Detailproblemen, etwa wie
man schnell aus einer Ecke wieder herauskommt, bis hin zu allgemeinen Problemen,
zum Beispiel einen Punkt anzufahren, welchen man aus menschlicher Sicht aus auch
angefahren hatte.

Zweites Ziel war die Bertiicksichtigung weiterer Probleme mobiler Roboter, die fiir die
Losung benotigt wurden. Dieses Ziel wurde insoweit erreicht, als das jedes behandelte
Teilproblem, welches fiir die globale Selbstlokalisation notig war, separat besprochen
wurde. Fiir jede Teilaufgabe wurden aktuelle Losungen der Literatur prasentiert und
dann eine Losung realisiert, die fiir das globale Ziel notwendig war. AufSerdem ist die
globale Problemldsung so konzipiert, dass nach dem Baukastenprinzip eine Teillosung
durch eine andere ausgetauscht werden kann und so insgesamt zu einer Performan-
ceverbesserung beitragen kann. Damit konnen auch einfach Algorithmenvergleiche
untersucht werden. Mit der Dekomposition in Teilprobleme und einem generellen
Ansatz hat man erstmals ein Framework zur Verfiigung, welches Austauschbarkeit
von Algorithmen moglich macht. Zudem liefert diese Arbeit dadurch einen Uberblick
tiber das Zusammenwirken unterschiedlichster Problemlésungen mobiler Roboter.
Nachteile dieses Entwurfs konnen aber auch Perfomanceeinbussen aufgrund generi-
scher Schnittstellen der einzelnen Dienste sein, die ein speziell-entwickeltes System
nicht aufweist.

Letztes Ziel war die Einbettung der Problemldsung in ein allgemeines Konzept fiir
einen Service-Roboter. Dazu wurden im letzten Teil der Arbeit Anstrengungen unter-
nommen, zundchst eine andere Sicht der Dinge auf den Einsatz von Service-Robotern
zu bekommen. Aus der Sicht des ,Ubiquitous Computing” ist ein Service-Roboter
ein intelligentes Objekt in einer Umgebung, welcher die Umgebung sogar manipu-
lieren kann. Damit wird diese andere Sichtweise um manipulierende Objekte erweitert.

Fiir eine Integration von Service-Robotern in Einsatzumgebungen wurde dann ein
abstraktes Framework geschaffen, welches diesen in mehrere Teile als Roboter-Objekt,
Objekt-Server und Wissensbasen aufteilt. Diese Aufteilung wurde in dem in dieser
Arbeit verwendeten Testsystem realisiert und hat sich bewédhrt. Es ist durch sei-
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ne generische Schnittstelle auf andere Roboter-Objekte portierbar, etwa auf einen
Nomadic-Roboter. Der Objekt-Server repréasentiert die wesentlichen Algorithmen agie-
rend tber spezifizierte Schnittstellen, so dass diese einfach austauschbar sind und
der Objekt-Server selber auf den entsprechenden Service-Task einstellbar ist. Eine
Vereinfachung des gesamten Handlings, etwa ein eigenes komfortables ,Roboter-
betriebssystem” auf der Grundlage standardisierter Problemldsungsalgorithmen fiir
einzelne Probleme, wire ein weiterer Schritt in die richtige Richtung. Erste Ansét-
ze dazu sind mit dem RoLoPro-Projekt [186] gemacht worden, weitere Projekte wie
OROCOS-Smartsoft [190] konnten diesen ergdnzen und verbessern und zu einem
generischen Framework fiir Service-Roboter mutieren. Mit dieser Perspektive wére es
moglich, einen Quantensprung in der Robotik zu vollziehen, da unzihlige Ressourcen
fur tatsdchliche Robotik-Forschung frei wiirden.

10.3 Beitrage

Nach dem Riickblick und der Bewertung der geleisteten Ergebnisse aufgrund der for-
mulierten Ziele dieser Arbeit sollen an dieser Stelle die Beitrage zur wissenschaftlichen
Forschung und Lehre herausgearbeitet werden, inwieweit sie fiir andere Nutzen und
Ubertragbarkeit bringen kénnen.

Anwendung in der Lehre

Diese Arbeit liefert durch die komplexe Problemstellung eine sehr aktuelle Ubersicht
tiber die Probleme der mobilen Robotik in seiner Gesamtheit. Sie resultiert nicht zu-
letzt aus Ubersichtsvorlesungen bzw. Einfiihrungsvorlesungen in diese Problematik.
Eine standardisierte Betrachtung der Schnittstellen der Algorithmen und deren Zusam-
menspiel, der Aufbau von Algorithmen-Bibliotheken konnte dem Forschungsgebiet
der mobilen Robotik zu neuem Schwung verhelfen und die Sicht auf grundlegende,
noch ungeloste Probleme freimachen.

Implementierung von Service-Robotern

Mit dem Resultat dieser Arbeit, dem EFM-Algorithmus, ist ein Schritt in Richtung kom-
plexer, kombinierter Problemldsungsstrategien der Robotik erreicht worden. Der Algo-
rithmus behandelt aufserdem eine durchaus alltdgliche Fehlersituation bei der Navi-
gation mobiler Roboter. Mittels der kombinierten Betrachtungsweise, Roboter als in-
telligente Objekte in intelligenten Umgebungen anzusehen, kénnte man schon bald
Service-Roboter in Einsatzumgebungen wiederfinden. Die heutige Betrachtungsweise,
Service-Roboter moglichst autonom in einer Umgebung einzusetzen, ist bisher geschei-
tert. Wenn man eine intelligente Umgebung voraussetzt, braucht man nicht viel um
einen intelligenten Agenten in der Einsatzumgebung operieren zu lassen. Die Voraus-
setzungen werden durch zunehmende Funkiiberdeckung 6ffentlicher Gebdude und im
eigenen Heim geschaffen, man muss sie nur nutzen.
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Technisches Software-Engineering

Der Ansatz, Entwurfsmethoden des Software-Engineerings in technische Entwurfspro-
zesse zu bringen, sollte in allen Robotik-Labs Einzug halten. Das ROLOPRO-
Softwaresystem ist ein Schritt in die richtige Richtung durch Schnittstellendefinitionen
einzelner Dienste und Auspragungen von zugehorigen Komponenten. Neben der An-
wendung solcher Konzepte miissen weiter Konzepte der Verifikation und Validierung
der einzelnen Komponenten eines Dienstes angewandt werden, um sicherheitskriti-
schen Aspekten eines solchen Systems gerecht zu werden. Solche Ansdtze werden
bisher weitestgehend ignoriert.

Ubiquitous Computing

Das Ubiquitous-Computing-Konzept um mobile Roboter zu erweitern, konnte bei-
den Forschungsrichtungen neue Impulse liefern. Die grundsétzlich informationstech-
nische Grundlage des Ubiquitous Computing-Ansatzes verkniipft mit dem technisch-
gepréagten Ansatz der Robotik konnte eine ideale Ergdanzung darstellen.

Algorithmische Robotik

In dieser Arbeit wurden eine Reihe von Algorithmen und Datenstrukturen verwendet,
die eventuell noch besser mit noch besserer Laufzeit implementiert werden konnten.
Fiir jede verwendete Algorithmenklasse wurden entsprechendes Interfaces im Rah-
men dieser Arbeit etabliert. Halten sich andere Entwickler an solche zu diskutieren-
de Schnittstellen, kénnte man endlich wiederverwendbare und vergleichbare Software
entwickeln. Die Diskussion solcher Schnittstellen, das Design effizienter Algorithmen
fur die unterschiedlichen Probleme konnte das Forschungsgebiet der Algorithmischen
Robotik leisten und den hohen Reengineeringprozess in der Robotik reduzieren.

Modellbasierte Objekterkennung

Der Ansatz des EFM-Algorithmus, mittels einer immer grofier werdenden Bildrepra-
sentation diese in der Modellrepréasentation zu suchen, konnte fiir komplexe Matching-
probleme der modellbasierten Objekterkennung vielversprechend sein. Aufgrund der
allgemeinen Reprasentation mittels Feature-Mengen sind die Methoden aus Kapitel 4
leicht auf andere Objekterkennungsprobleme einsetzbar.

Medizinische Robotik

Die Problematik der globalen Selbstlokalisation taucht auch in der medizinischen
Robotik auf. Dort muss ein Robo-Doc selbststindig sein Einsatzgebiet aufgrund
von Sensoren oder Sonden im menschlichen Korper erkennen. Mit Hilfe des EFM-
Algorithmus wédre man in der Lage aufgrund der Historie der Sensorinformationen
eine Standorthypothese einer eingefiihrten Sonde zu berechnen.

259



10 Resiimee

260



A Statistische Grundlagen

Dieser Abschnitt wiederholt und erldutert grundlegende Begriffe aus der multivarian-
ten Statistik.

A.1 Mittelwert, Varianz, Kovarianz, Kovarianzmatrix

Der Mittelwert oder Erwartungswert X einer Zufallsvariablen X : E — R kann anschau-
lich als das ,,Massezentrum” einer Verteilung angesehen werden. Nimmt X nur endlich
viele Werte x1,...,xn an, und setzt man p; = P(X = x;) dann ist der Mittelwert X
definiert durch:

n
X = Z XiPi (A.1)
i

Fallen die Messwerte zu einem ,, Haufen” zusammen, so stellt man sich den Mittelwert
mehr oder weniger im Zentrum des ,,Haufens” vor.

Die Varianz o2 ist ein MaS fiir die Grofe dieses ,Haufens”, wieviel Abweichung vom
typischen Wert vorliegt. Sie wird durch das arithmetische Mittel tiber das Quadrat der
Standardabweichung oder Streuung o, vom Mittelwert definiert:

or=(X=% =) (xi —%)’pi (A2)

Man betrachte zunichst zwei Merkmale mit Zufallsvariablen X und Y. Dann ist die
Kovarianz von (X, Y) definiert durch:

Cov(X,Y) = (X—%)(Y—71) (A3)
Die Kovarianz Cov(X, Y) besitzt folgende wichtige Eigenschaften.

1. Wenn Merkmal X und Merkmal Y gemeinsam zunehmen, dann ist Cov(X,Y) > 0,
die Funktionen X und Y sind also sozusagen ,gleichlaufig”.

2. Nimmt Merkmal X tendenziell ab wenn Y zunimmt, dann ist Cov(X,Y) < 0, die
Funktionen X und Y sind sozusagen , gegenlaufig”.

3. Wenn Merkmal X von Merkmal Y unabhingig ist, d.h. X und Y sind unabhéngige
Zufallsvariablen, dann ist Cov(X,Y) = 0.
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4. Es gelten die Bedingungen | Cov(X,Y) |< ooy und Cov(X,X) = 0,2.

Die Kovarianzmatrix misst die Tendenz zweier Merkmale, gemeinsam zu variieren.

Seien nun Xj, ..., Xq die Zufallsvariablen d verschiedener Merkmale und die Eintrdge
der (d x d)-Matrix £ = (oy;) die Zahlen

oy = Cov(Xy, X;),1,j =1,...,d (A.4)

Dann bezeichnet man X als die Kovarianzmatrix des Zufallsvektors oder Merkmals-
vektors (X1,...,Xq)".

A.2 Mahalanobis-Distanz

Die Kovarianzmatrix ermoglicht, die Distanz zwischen zwei Merkmalsvektoren zu
messen und zwar invariant beztiglich linearer Transformationen auf den Messwerten.
Sei beispielsweise x ein d-dimensionaler Zufallsvektor mit einem dazugehorigen Mit-
telwertvektor X = (X1, ...,%Xq)", wobei x; der Mittelwert der Zufallsvariable X; ist.

Dann kann die (d x d)-Matrix A benutzt werden, um x in einen Vektor y zu trans-
formieren mittels y = Ax. Den Mittelwertvektor erhilt man durch § = AX und die
Kovarianzmatrix fiiry durch £, = AZ,AT.

Will man nun die Distanz von x zu X messen, verwendet man eine Norm ||x|| beziiglich
X. Betrachte dabei zuniachst nur den eindimensionalen Fall. Fiir ein einzelnes Merkmal
lasst sich die Distanz durch den skalaren Ausdruck

—\ 2
2= <X;X> :(X—Y)%(x—i) (A.5)

normalisieren. Die Verallgemeinerung auf Matrixform im n-dimensionalen Fall ergibt
dann:
P =x-%)"Z(x—%) (A.6)

Die auftretende Grofie r heifst die Mahalanobis-Distanz vom Merkmalsvektor x zum
Mittelwertvektor X, wobei Z, die Kovarianzmatrix fiir x ist.

Bei der Anwendung in der Mustererkennung konnte man ein Muster anhand eines

Merkmalsvektors klassifizieren, indem man den Merkmalsvektor der Klasse zuordnet,
zu welcher die Mahalanobis-Distanz minimal wird.

A.3 Dichtefunktion der Normalverteilung

Ein Zufallsvektor x heifit normalverteilt, wenn die Dichtefunktion f folgendermafsen
definiert ist:
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Im skalaren Fall mit Erwartungswert X und Varianz o2 gilt

1 _1(x=X%
f(x) = e PSR

\/2mo2
2

x ~ N(%, o3

also

Im n-dimensionalen Fall ist dies

_ | I P
f(x) = \/(Zn)“-det(ZX) exp 2(x X) Iy (x —X)
also
XNN(K»ZX)

Dabei ist X ein n-dimensionaler Erwartungswert und X, eine n x n dimensionale
Kovarianzmatrix.

A.4 Kalman-Filter

Der Kalman-Filter reprédsentiert eine Menge von Gleichungen, die eine effiziente re-
kursive Losung des Problems der linearen Datenfilterung beschreibt, d.h. den Zustand
eines zeitdiskreten evtl. nichtlinearen Prozesses vorhersagt [148, 235]. Dazu liegen
Messwerte aus verschiedenen Messungen tiber den gleichen Sachverhalt vor, die
durch den Filter zu einer, mit statistisch minimalem Fehler behafteten, Schatzung des
Systemzustands fiihrt. Jede dieser Messungen liefert eine normalverteilte Beobachtung
mit Erwartungswert und Varianz.

Voraussetzung fiir den Einsatz des Filters ist die Moglichkeit einer linearen Modell-
beschreibung des Systems und eine Normalverteilung des Fehlers der Schiatzungen
(also mindestens 2 Schdtzungen). Der Kalman-Filter fusioniert die Schatzungen dann
zu einer neuen Schatzung mit neuem Fehler, der wiederum normalverteilt ist.

Als Optimalitdtskriterium fiir die Wahl der neuen Schiatzung dient das Kriterium der
minimalen Varianz d.h. die neue Schiatzung wird so gewdhlt, dass der resultierende
Fehler minimiert wird.

Angenommen, zwei Sensoren zur Entfernungsmessung seien so aufgestellt, dass sie
den gleichen Abstand zu dem vor ihnen liegenden Objekt besitzen. Die Sensoren miis-
sten also den gleichen Entfernungswert messen. Die Messungen seien mit einem Fehler
behaftet. Die Messungen l; vom ersten Sensor und 1, vom zweiten Sensor seien nor-
malverteilt.

i~ N(w,o?) (A7)
L ~ N(uz, 03 (A.8)
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Betrachte zundchst den eindimensionalen Fall. Dabei entsprechen p; und p, den
realen Entfernungen und o7 und o, sind die jeweiligen Standardabweichungen, die
man durch eine Messreihe bestimmen kann. Es ist nun naheliegend, ein gewichtetes
Mittel der beiden Entfernungsmessungen zu verwenden, um sie zu verkniipfen. Die
jeweiligen Gewichte sind dabei umgekehrt proportional zu der zugehorigen Varianz.

Seien 17 und 1, die Messungen der beiden Sensoren, dann berechnet sich der durch

Kalman-Filterung bestimmte neue Abstandswert 1l mit Varianz o2 zu

1 1 1
1= (L4 =1 (A9)
e
1 1 1
4 A.10
oz o2 + 03 ( )

Falls nun gilt 01 = 0, dann reduzieren sich die obigen Gleichungen zu

1 = 05 -(L1+1L) (A.11)
0.2
o2 = 7‘ (A.12)

Die resultierende Varianz ist immer kleiner als jede der beiden Varianzen.

Im n-dimensionalen Fall liegen zwei n-dimensionale Vektoren m; und m; vor mit

my; ~ N, Z4) (A.13)
my ~ N(uz I3) (A.14)

Die durch Kalman-Filterung berechnete verbesserte Schatzung m mit Kovarianzmatrix
L ergibt sich dann zu

m = (I 4+ NE My + 2T ma) (A.15)
I = (' +ph! (A.16)

A.5 Bedingte Wahrscheinlichkeiten

Héufig verfiigt man bei der Durchfiihrung von Experimenten tiber Vorinformationen,
die bei der Berechnung von Wahrscheinlichkeiten interessierender Ereignisse beriick-
sichtigt werden sollen. Bei manchen Untersuchungen wird jedoch lediglich (hypothe-
tisch) angenommen, dass eine bestimmte Vorinformation vorliegt, wobei dann unter
dieser hypothetischen Annahme gerechnet wird. Diese sogenannte Bayes’sche Metho-
dik wird genauer diskutiert.
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Definition A.1 (Bedingte Wahrscheinlichkeit) Sei (Q,F,P) ein beliebiger Wahr-
scheinlichkeitsraum mit der Grundmenge ), F einer Familie von Teilmengen von Q
und P eine Abbildung P : F — [0, 1].
Seien A, B € F beliebige Ereignisse mit P(B) > 0. Dann heifst
P(ANB)

P(B)

die bedingte Wahrscheinlichkeit von A unter der Bedingung B.

P(A|B) = (A.17)

Satz A.2 (Multiplikationssatz) Seien A1, A;,...,An € F Ereignisse mit P(A1 N Az N
...NAn_1) > 0. Dann gilt:

P(A1NA2N...NAL) =P(A7)P(A2 | A7) P(A3 | A1NAL) ... P(AL | ATNAN...NAL_1)
(A.18)

A.6 Die Bayes’sche Formel

Bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(A) eines Ereignisses A € F ist es manch-
mal niitzlich, die (unbedingte) Wahrscheinlichkeit P(A) als gewichtete Summe von be-
dingten Wahrscheinlichkeiten darzustellen. Hierfiir ist es erforderlich, den Grundraum
Q wie folgt in (messbare) Teilmengen zu zerlegen.

Definition A.3 (Messbare Zerlegung) Sei n € N eine beliebige nattirliche Zahl und
B1,B2,...,Bn € F eine (endliche) Folge von Ereignissen mit den Eigenschaften

(Z1) BiNB; =0 firi #3,

(Z2) Ui Bi=Q,

(Z3) P(By) >0 fiirallei=1,...,n.

Dann heifst By, B2, . .., By, messbare Zerlegung von Q).

Satz A.4 (Totale Wahrscheinlichkeit und Bayes’sche Formel) Sei A € F ein beliebiges
Ereignis und B1, By, ..., By eine messbare Zerlegung von Q). Dann gilt die Formel der
totalen Wahrscheinlichkeit:

n

P(A)=) P(BjP(A|By), (A.19)
=1
und die Bayes’sche Formel
P(Bi| A) = nP(Bi)P(A | B (A.20)
j; P(B;)P(A | By)
fiir jedesi=1,...,n, wobei vorausgesetzt wird, dass P(A) > 0.

Die Bayes’sche Formel wird in dieser Arbeit genutzt, um aus gegebenen Daten unter
Zuhilfenahme von Wissen, das unabhédngig von den vorliegenden Daten gewonnen
wurde, Parameterschdtzungen vorzunehmen.
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B Bewertung von Algorithmen

Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen besitzen alle eine gewisse Laufzeit und
einen Speicherverbrauch. Diese Grofien sollen auf eine geeignete Weise charakterisiert
werden. Hier werden Laufzeit und Speicherverbrauch durch die worst-case-Analyse
abgeschitzt, d.h. es wird der schlechteste Fall betrachtet, der fiir den Algorithmus
auftreten kann. Zunédchst soll allgemein von der Komplexitdt des Algorithmus die
Rede sein.

Die Komplexitat sei spezifiziert durch eine Funktion f wobei der Wert f(n) dann eine
obere Grenze der Komplexitdt des Algorithmus fiir jede Instanz mit Grofie n ist.

Die Komplexitdt wird durch die O-Notation bestimmt, die wie folgt definiert werden
kann: Es bezeichne F = {f : N — R} die Menge aller reelwertigen Funktionen auf N. Fiir
ein f € F sei

Of)={geF|JdaeR",IngeN:¥neNn>ng:gn)|<a-f(n) (B.1)

Die O-Notation hat die Eigenschaft, dass die Ergebnisse unabhéngig von konstanten
Faktoren sind, die durch Unterschiede aufgrund von Programmiersprachen oder auf-
grund unterschiedlicher Maschinenmodelle entstehen.

Mochte man nun die Laufzeit abschitzen, betrachtet man die Menge der elementaren
Operationen einer Instanz mit der Grofle n. Jede elementare Operation kostet dann
eine Zeiteinheit. Zu den elementaren Operationen gehodren Zuweisungen, Vergleiche
und elementare Rechenoperationen.

Mochte man den Speicherplatz abschédtzen, betrachten man die Menge der benétigten

Speicherplétze einer Instanz mit der Grofse n. Jeder Speicherplatz einer Instanz, wel-
cher erzeugt wird, kostet dann eine Speichereinheit.
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C Komplexitatsklassen

In der Informatik taucht hdufig das Konzept auf, ein Problem in eine Komplexitits-
klasse einzustufen. Damit wird fiir ein Problem 7 ausgedriickt, wie ,schwer” es zu
berechnen ist. Um dieses Konzept zu formalisieren, betrachte zunichst die folgende
Definition:

Definition C.1 (Entscheidungsproblem) Ein Entscheidungsproblem 7 ist ein Problem,
tiir welches jede Instanz eine Losungsmdglichkeit aus der Menge {Ja, Nein} besitzt.

Fiir eine Funktion f : N — N sei DTIME(f(n)) eine Menge, welche alle Entscheidungs-
probleme enthilt, die auf einer deterministischen Turing-Maschine in O(f) entschieden
werden konnen. Dementsprechend sei NTIME(g(n)) fiir eine Funktion g : N — N die
Menge, welche alle Entscheidungsprobleme enthilt, die auf einer nichtdeterministi-
schen Turing-Maschine in O(g) entschieden werden konnen.

Daraus resultieren die in der Literatur [15] wichtigen Klassen P und NP definiert
durch
P = U, DTIME(n¥) (C1)

und
NP = UL NTIME (n¥) (C.2)

Mittels dieser Klassen kann man fiir ein Entscheidungsproblem eine fundamentale
Aussage machen: Ein Entscheidungsproblem 7t heiit N'P-vollstindig, wenn es in
der Menge NP liegt und jedes andere Problem vy € NP in polynomieller Zeit auf n
reduziert werden kann.

Bei den betrachteten Klassen taucht das ungeloste Problem auf, ob sich jedes Problem,
das sich nichtdeterministisch in polynomieller Zeit 16sen ldsst, auch deterministisch in
Polynomialzeit 10sen lésst. Es gilt sicher die Inklusion P C P. In der Literatur geht man
von der Vermutung P # NP aus, die aber nicht bewiesen ist.
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D Sensorik und Aktorik

Im Laufe der Arbeit werden die Begriffe Sensorik und Aktorik oft verwendet. Eine
Definition kann hier gegeben werden.

Definition D.1 (Sensorik) Die Sensorik eines Roboters misst Verdnderungen des Ro-
boters und der Umgebung des Roboters. Sensoren nehmen keinen Einfluss auf die Um-
gebung des Roboters.

Definition D.2 (Aktorik) Die Aktorik eines Roboters ldsst den Roboter mit seiner Um-
gebung interagieren. Damit ist der Roboter in der Lage, seinen Standort oder sogar die
Umwelt selber zu verdndern.

Die Sensorik tiberwacht also eine Einsatzumgebung und die Aktorik manipuliert die
Einsatzumgebung.

Nachfolgend sollen die in dieser Arbeit verwendete Sensorik und Aktorik kurz vorge-
stellt werden, ohne allzusehr auf technische Details einzugehen.

D.1 Ultraschall-Sensorik

Navigation mittels Ultraschall wird in der Natur bei Delfinen und bei Flederméusen
praktiziert. In beiden Féllen ist die Lichtintensitdt im Lebensraum des jeweiligen Tieres
sehr beschrdnkt, weshalb akustische Navigation sich durchgesetzt hat. Vor allem Fle-
derméuse haben die Sonartechnik (sound navigation and ranging) sehr weit entwickelt.
Es gibt Unterarten, die mit schmalen sogenannten Beams oder Ultraschallimpulsen die
Landschaft abtasten, andere verwenden breite Beams mit kurzen Impulsen.

Ein Ultraschallsensor versucht die Funktionsweise der Tiere nachzubilden in folgender
weise: Ein Energieumwandler wird als Sender und Empfianger verwendet. Er besteht
im wesentlichen aus einer beschichteten Goldfolie, die mit einer geriffelten Alumini-
umwand einen Kondensator bildet. Wenn der Kondensator geladen wird, wird eine
elektrostatische Kraft auf die Goldfolie ausgeiibt, die das akustische Signal aussendet.
Im Empfangsmodus bewirkt der reflektierte und einkommende Ultraschallimpuls
einen Druck auf die Folie, welches die Kapazitdt des Kondensators dndert.
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In der Regel wird alle 200 Millisekunden ein Ultraschallimpuls erzeugt. Es werden
mehrere Frequenzen verwendet, da manche Materialien die akustische Energie absor-
bieren und kein Echo liefern.

Ultraschallsensoren haben den Vorteil, sehr billig zu sein. Jedoch bendtigen diese Sen-
soren aufgrund der langsamen Schallgeschwindigkeit lange Laufzeiten (0.06 Sekunden
fiir 10 Meter). Dies ist problematisch bei mobilen Robotern mit hohen Geschwindigkei-
ten. Aufgrund von Reflexionen kdnnen viele Fehler auftreten, wenn sich der Roboter
in ungtiinstigen Positionen relativ zur Umgebung befindet. AufSerdem sind Ultraschall-
sensoren sehr ungenau. Ein Ultraschallsensor wird folgendermafien modelliert:

Definition D.3 (Ultraschall- oder Sonar-Sensor) Ein Ultraschall-Sensor © = (R, 0, )
ist gegeben durch eine Reichweite R = [dmin,dmax] C R und eine Funktion
0: {1,---n} = [dmin, dmax] mit einem endlichen Definitionsbereich. Dabei bezeichnet
n die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Ultraschallsensoren, die Distanzwerte zwi-
schen der minimalen Distanz dni, und der maximalen Distanz d.,.x annehmen kénnen.
Jeder Zahl aus {1, --- ,n} kann dabei ein fester Winkel aus dem Intervall [0, 27t1] mittels
einer Funktion 3 zugeordnet werden, die den festgegebenen Abstrahlwinkel am Robo-
ter widerspiegelt.

D.2 Odometrie-Sensorik

Odometriesensoren sind interne Sensoren des mobilen Roboters und messen die Po-
sition des Roboters relativ zu einem lokalen Koordinatensystem. Diese Sensorik ist
auch unter dem Namen Radencoder bekannt. Dabei werden die Radumdrehungen der
einzelnen Rdder des mobilen Roboters gemessen. Dafiir steht eine unterschiedlich ko-
dierte Codescheibe pro Rad zur Verfiigung. Die Abtastung der Codescheibe geschieht
durch einen Sensor.

Man unterscheidet dabei zwischen inkrementeller Kodierung und absoluten Codie-
rung. Bei der inkrementellen Kodierung existiert fiir jede vollstindig ausgefiihrte Um-
drehung der Welle eine feste Anzahl von Impulsen. Die Impulszahl ist abhdngig von
der Unterteilung der verwendeten Codescheibe. Moderne Drehimpulsgeber kleiner
Bauart haben bis zu 6.000 Segmente, aufwendige Drehimpulsgeber bis zu 72.0000 Im-
pulse pro Umdrehung. Bei der absoluten Codierung wird die mechanische Position
eindeutig einer bestimmten Codekombination zugeordnet. Diese ist z.B. durch 12 Bit
codiert. Odometriewerte werden folgendermafSen modelliert.

Definition D.4 (Odometrie) Die Konfiguration p = (x,y,0)" des Roboters relativ zu
seinem lokalen Koordinatensystem zum Zeitpunkt t wird Odometrie zum Zeitpunkt t
genannt.
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D.3 Laser-Sensorik

Wesentlich schneller als Schallwellen sind Lichtstrahlen, genauer: Laserstrahlen. Mit
Hilfe eines ausgesendeten Lichtimpulses in einer genau spezifizierten Richtung wird
dieser an einem Objekt in einiger Entfernung reflektiert und die Reflektion des Lasers
und die genaue Zeit der Reflektion bestimmt. Aus dem Wert der Laufzeit des Lichts
kann dann die genaue Entfernung des Objektes gemessen werden.

Laser-Entfernungssensoren werden heutzutage zum Beispiel zur Uberwachung von
Rdumen eingesetzt. In der Robotik kommen sie hdufig als Echtzeit-Abstandssensoren
zum Einsatz. Aber auch zur Erkennung von Hindernissen, bei der Selbstlokalisation,
Navigation, Objekterkennung werden sie (auch zusammenwirkend) eingesetzt. Sie
dienen in der Industrie auch zur Vermessung von Fahrzeugen, Lageerkennung von
Giitern, etc.

Laser-Entfernungsmesser sind wesentlich genauer als Ultraschall-Sensoren und beriih-
rungsfreie Sensoren. Sie liefern zuverldssige Abstandsdaten tiber grofse Bereiche durch
hohe Reichweite mit hohen Tastzeiten und Geschwindigkeiten. Weiterer Vorteil ist die
Tatsache, dass keine Objektausleuchtung notwendig ist.

Die Nachteile von Laser-Entfernungsmessern liegen darin, dass Reflexionen an glatten
Objekten moglich sind und das Signal dann verrauscht wird. Insbesondere werden
Glasflaichen nicht erkannt. Zudem ist beim Einsatz von Lasern die Augensicherheit
problematisch.

Man unterscheidet in der Literatur zwischen drei verschiedenen Verfahrensarten von
Laser-Entfernungsmessern.

Laufzeitverfahren oder Time-Of-Flight (TOF)
Die Laufzeit eines kurzen Laser-Impulses wird gemessen.

Phasen-Verfahren
Die Phasenverschiebung einer kontinuierlichen Welle wird tibertragen und die
Phasendifferenz der reflektierten Welle mit der ausgesendeten verglichen.

Triangulations-Verfahren
Durch Triangulation wird der Abstand gemessen.

Der hier verwendete Laserscanner ist ein Modell des Typs LMS 200 der Firma SICK (sie-
he Abbildung 71, welches ein Laufzeitverfahren einsetzt. Der Laser-Entfernungsmesser
kann so per Software konfiguriert werden, dass er mit einer Abtastrate von 0.25 bis 1.0
Grad einen Bereich von 100 Grad scannen kann oder aber mit einer Abtastrate von
0.5 oder 1.0 Grad einen Bereich von 180 Grad. Die Messwerte konnen in einem kon-
tinuierlichen Strom ausgegeben werden oder auf Anfrage. Der in Betrieb befindliche
Laser-Entfernungsmesser wird mit 38400 Baud mit einer Auflésung von 0.5 Grad und
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Im linken Bild ist der SICK LMS 200 Sensor abgebildet. Im rechten Bild ist ein 360-Grad-
Scan Scan zu sehen, welcher aus drei Scans zusammengestellt wurde.

einem Scanbereich von 180 Grad betrieben. Die Daten eines Laser-Scanners kann man
folgendermafien modellieren:

Definition D.5 ((Laser)-Scan) Ein (180-Grad-)Scan )} = (R, o) ist durch eine Reich-
weite R € R und eine Funktion o : {y; | vi = 1%;1 < 1i < n} — [0,R] mit endlichem
Definitionsbereich gegeben. Dabei bezeichnet n € N die Anzahl der Scanpunkte, die
der Laser-Entfernungsmesser aufgenommen hat.

D.4 Aktorik

In dieser Arbeit liegt das Hauptaugenmerk auf mobilen Robotern bzw. Robotern,
die sich mit Rddern bewegen. Rédder besitzen den Vorteil, dass die Radtechnologie
weitgehend perfektioniert ist. Der Antrieb setzt jedoch eine ebene Flache voraus. Un-
ebenheiten in der Umgebung stellen grofiere Probleme dar. Durch die Radtechnologie
besitzt das Fahrzeug und insbesondere die Sensorplattform eine grofie Stabilitat. Der
Einsatz von Réddern birgt jedoch einige Nachteile. Rider schranken die Mandvrierbar-
keit des Roboters zumeist ein, eine Drehung ist dann nur durch Vorwértsbewegung
moglich.

Man unterscheidet zwischen den zwei Antriebssystemen Differentialantrieb und
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Synchro-Drive-Antrieb, andere Antriebsarten seien unberticksichtigt gelassen. Der Dif-
ferentialantrieb besitzt zwei unabhédngige Antriebsrdder. Daneben existieren meist ein
oder zwei Stiitzrdder. Die Lenkung des Roboters geschieht durch die Geschwindig-
keitsdifferenz der beiden Antriebsrdder. Beispiele dazu sind ein Rollstuhl oder aber der
Pioneer II-Roboter (siehe 72). Der Synchro-Drive-Antrieb zeichnet sich dadurch aus,
dass die zumeist drei Réder einen synchronen Antrieb haben. Alle drei Rader sind zu-
gleich Lenk- und Antriebsrdader. Dadurch ist der Roboter in der Lage, auf der Stelle zu
drehen. Die kinematische Modellierung beider Antriebe ist in [174] nachzulesen und
wird hier tibergangen.

D.5 Eingesetzte mobile Roboter

Im Rahmen dieser Arbeit sind zwei Roboter zum Einsatz gekommen, ein Pioneer-
und ein Nomad-Roboter, wobei letztendlich die Experimente mit dem Pioneer-Roboter
durchgefiihrt wurden (Abbildung 72).

Der Nomad 150 Roboter ist mit einem zusétzlichen 200 MHz PII On-Board Laptop
ausgestattet. Die mobile Plattform besitzt 16 Sonar-Sensoren in ca. 50 cm Bodenhohe.
Weiter wurde er um einen Sick LMS 200 Indoor-Laserscanner als Sensor erganzt. Als
Antrieb fungiert ein Synchro-Antrieb. Zusitzlich besitzt der Nomad-Roboter einen
Touch-Panel-PC als Eingabekonsole fiir Benutzereingaben und kann damit per Hand
gesteuert werden. Die Kommunikation mit dem Roboter erlauben zwei Funkethernet-
Karten.

Der Pioneer DX2 Roboter ist ausgestattet mit einem 200 MHz PII On-Board Rechner.
Die mobile Plattform besitzt 8 Front-Sonar-Sensoren in ca. 30 cm Bodenhohe. Dieser
Roboter besitzt ebenfalls einen Sick LMS 200 Laserscanner als zusétzlichen Sensor. Der
Roboter besitzt einen Differentialantrieb und kann tiber einen USB-Joystick manuell
bedient werden. Der Roboter besitzt ansonsten keine Mensch-Maschine-Schnittstelle.
Die Kommunikation mit dem mobilen Gerit geschieht iiber eine Funkethernet-Karte.

Beide Roboter wurden mit unterschiedlichen Steuersoftware-Systemen ausgeliefert,
welche unter einem SuSE-Linux Betriebssystem eingesetzt werden.
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D Sensorik und Aktorik

Im linken Bild ist der mobile Pioneer-Forschungsroboter abgebildet. Das rechte Bild|
zeigt den Nomad 150 Roboter mit einem speziellen Aufbau zur Mensch-Maschine-|
Kommunikation.
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