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Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wird ein Verfahren vorgestellt, das einem mobilen Roboter
die autonome Exploration einer anfangs unbekannten Umgebung ermdglicht. Dabei
berticksichtigen wir explizit, dass der Roboter in einer dreidimensionalen Umge-
bung agiert. Als Umgebungsreprisentation verwenden wir MLS-Karten (multi-level
surface maps), die eine kompakte, dreidimensionale Modellierung der Umgebung er-
moglichen. Die Auswahl des nédchsten Zielpunkts an dem eine Messung vorgenommen
werden soll, wird die Fahrtkosten und den erwarteten Informationsgewinn beriick-
sichtigen. Die Fahrtkosten werden durch die zu fahrenden Distanz, sowie durch die
Neigung und die Rauheit des traversierten Geldndes beeinflusst. Die dazu vorge-
stellte Traversierbarkeitsanalyse ist im Gegensatz zu 2D-Ansétzen auch in der Lage,
negative Hindernisse zu erkennen. Der erwartete Informationsgewinn wird durch eine
simulierte Messung den Riickgang der Unsicherheit in der bereits bekannten Karte,
sowie die zu erwartende Erweiterung der Karte miteinbeziehen. Wir evaluieren das

vorgestellte Verfahren in Simulationsumgebungen und mit einem echten Roboter.
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Kapitel 1

Einfuhrung

We define exploration to be the act of
moving through an unknown environment
while building a map that can be used for
subsequent navigation.

Brian Yamauchi

Seit jeher stellen Menschen technische Artefakte zur Erleichterung ihrer alltdglichen
Arbeit her. Waren dies lange Zeit einfache Gegenstéande, wie etwa Werkzeuge fiir die
Feldarbeit, vollzog sich spatestens im Zuge der Industrialisierung ein entscheidender
Wandel. Die einstmals passiven technischen Artefakte konnten nun vom Menschen
unabhéngig einfache, mechanische Arbeitsgénge durchfiihren. Im Zuge der weiteren
Entwicklung wurde die Automatisierung immer komplexerer mechanischer Arbeit
moglich. Anfang des 20. Jahrhunderts stand ein erneuter Umbruch bevor. Mit den
von Konrad Zuse entwickelten Rechenmaschinen beginnt das Zeitalter der Compu-
ter. Die Moglichkeiten der Automatisierung waren seitdem nicht mehr nur auf phy-
sische Tétigkeiten begrenzt, sondern umfassten erstmals auch kognitive Téatigkeiten.
Schnell wurden die Moglichkeiten dieser Maschinen jenseits des Einsatzes von nume-
rischen Berechnungen erkannt. Der Dartmouth-Workshop im Sommer 1956 gilt heute
als die Geburtsstunde der Kiinstlichen Intelligenz (KI). Computer konnten erstmals
mathematische Beweise durchfiihren. Mit dem General Problem Solver von Newell
und Simon [32] wurde versucht, menschliches Problemloseverhalten zu simulieren.
Der enthusiastischen Anfangsphase folgte bald eine gewisse Erniichterung, nachdem
nicht alle der wohl zu hoch gesteckten Erwartungen erfiillt werden konnten. Dennoch
wurden {iber die Jahrzehnte wichtige Fortschritte erzielt und die KI ist heute ein fest
etabliertes Teilgebiet der Informatik.

Gerade im Hinblick auf die grob skizzierte Geschichte technischer Artefakte nimmt
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die sich heutzutage rasch entwickelnde Robotik, die als Teilgebiet der Kiinstlichen
Intelligenz gesehen werden kann, eine vielleicht geradezu historische Stellung ein,
da sie versucht, mechanische und kognitive Automatisierung zu kombinieren und
damit eine neue Klasse technischer Artefakte entwickelt. Ihr Ziel ist die Konstruktion
von physisch realisierten, autonomen, intelligenten Systemen, die flexibel in einer
dynamischen und unvorhersehbaren Umgebung agieren.

Die Problemstellungen in der Robotik unterscheiden sich zum Teil sehr von jenen
der Anfangsphase der KI. Die noch junge KI beschéiftigte sich beispielsweise mit
dem Schachspiel oder dem Beweisen von mathematischen Theoremen. Aufgaben al-
so, bei denen man davon ausging, dass sie beim Menschen eine gewisse Form von
Hntelligenz* erfordern, um gelst zu werden. Die Robotik sieht sich anderen Problem-
stellungen gegentiber. Fiir autonom agierende Systeme spielt die Sensorik und Bewe-
gungskontrolle eine entscheidende Rolle. Ein modernes Leitproblem fiir die Robotik,
und damit auch der KI, ist heute nicht mehr das Schachspiel, sondern das Fufsball-
spiel. Der RoboCup [2] ist ein jahrlich ausgetragener, internationaler Wettbewerb, in
dem in verschiedenen Ligen Roboter-Fufballteams (unter anderem) gegeneinander
antreten. Das Ziel ist, bis zum Jahr 2050 ein Roboterteam zu entwickeln, das gegen
den amtierenden menschlichen Fuftballweltmeister gewinnt. Die Herausforderung hat
bisher viele in der Robotik tétige Forschergruppen angezogen. Im RoboCup 2007 in
Atlanta nahmen tiber 300 Teams aus 39 Léndern teil. Der Wandel der Leitprobleme
— Fufsball statt Schach — zeigt auch, dass technischen Systemen oft Fertigkeiten Pro-
bleme bereiten, die fiir Menschen selbstverstandlich und scheinbar miihelos einsetzbar
sind. Die Robotik l4dt damit auch immer wieder zum Staunen iiber die Fahigkeiten
biologischer Systeme ein.

Eine wichtige Grundlage autonomer Systeme ist die Wahrnehmung der Umgebung
in der sie agieren. Der Aufbau von Umgebungsmodellen, oder Karten, und die Lo-
kalisierung, also Positionsbestimmung innerhalb einer solchen Karte, ist daher auch
ein seit vielen Jahren untersuchtes Problem in der Robotik. Besonders schwierig ist
das gleichzeitige Kartieren und Lokalisieren in der gerade im Aufbau befindlichen
Karte (simultaneous localization and mapping, SLAM) [42], da dies einem Henne-Ei-
Problem gleicht: Um sich zu lokalisieren, muss eine Karte vorhanden sein in der man
sich lokalisiert — andererseits muss die eigene Position bekannt sein, will man neue
Informationen in eine Karte eintragen.

Losungen fiir das SLAM-Problem sind an sich passiv, in dem Sinne, dass sie nur
eingehende Informationen iiber die Umgebung sowie der Bewegung des Roboters ver-
arbeiten, um daraus eine konsistente Karte und Schétzung der Trajektorie des Ro-
boters zu erstellen. Es werden jedoch keine Aktionen generiert, der Roboter handelt

nicht selbsttétig, sondern wird von einem menschlichen Operator durch die Umge-
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Abbildung 1.1: Zusammenhang wichtiger Teilprobleme der mobilen Robotik (nach [29, 41]).

bung gesteuert, um die Informationen aufzuzeichnen. Bei der autonomen Exploration
iibernimmt der Roboter zusétzlich die Rolle des Operators und steuert sich selbst,
um eine anfangs unbekannte Umgebung zu erkunden. Nachdem ein Teil der Um-
gebung kartiert ist, muss entschieden werden, welche Stelle als néchstes angefahren
werden soll, um eine neue Messung vorzunehmen und die Karte zu erweitern. Dieses
Explorations-Problem ist Thema der vorliegenden Arbeit.

Integrierte Ansétze [29, 40, 41| beachten bei der Auswahl von Explorationsaktio-
nen auch die Auswirkungen auf die Lokalisierung. Thrun et al. [42]| identifizieren
noch weitere Varianten des Explorations-Problems. Anstatt eine statische Umge-
bung anzunehmen, die es zu kartieren gilt, konnten sich wéhrend der Exploration
auch Personen in der Umgebung bewegen. Aufgabe ist dann, wahrend der Kartie-
rung zu entscheiden, was ein Teil der Karte ist und was ein dynamisches Objekt,
das es auszufiltern gilt. Zudem stellen dynamische Objekte neue Anforderungen an
eine autonome Navigation. Anstatt nur die Umgebung zu kartieren, konnte dann die
Aufgabe sein, eine Person in einer unbekannten Umgebung zu suchen und zu verfol-
gen (pursuit evasion problem) [18]. Da sich die Person bewegt, miissen im Gegensatz
zur reinen Kartierung Teile der Umgebung mehrfach besucht werden. Eine weitere
Variante entsteht, wenn man nicht die Information iiber die Umgebung maximieren
mochte, sondern die Information iiber die eigene Position (active localization) [23].
Auch die Erkundung eines unbekannten Objekts durch einen Roboter, der mit einem
Manipulator ausgestattet wurde, kann als Explorations-Problem angesehen werden.
Anhand dieser Varianten heben Thrun et al. [42] hervor, dass Explorations-Probleme
praktisch in allen Bereichen der Robotik auftreten.

Die Mehrzahl der verwendeten Umgebungsreprasentationen ist zweidimensional.
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Das heifst man geht davon aus, dass der Roboter in einer zweidimensionalen Welt
agiert. Eine solche Annahme hat den Vorteil, dass sie im Gegensatz zu 3D-Ansétzen
geringere Anforderungen an die Speicher- und Rechenkapazititen stellt. Solange Ro-
boter sich in einfach strukturierten Innenumgebungen mit nur positiven Hindernis-
sen wie Wanden und Stiihlen bewegen, ist dies eine praktikable Vereinfachung der
tatsdchlichen Umgebungsstruktur. Sobald die Innenumgebung komplizierter struk-
turiert ist oder der Roboter gar im Freien eingesetzt werden soll, ist eine dreidi-
mensionale Représentation der Umgebung von Vorteil oder gar unumgénglich. Zu-
dem bedeutet die Reduktion einer dreidimensionalen Welt auf eine zweidimensionale
Karte immer auch einen Informationsverlust, der je nach Anwendung unerwiinscht
sein kann. Die meisten veroffentlichten Explorationsansétze gehen von einer zweidi-
mensionalen Umgebung aus. Teil der vorliegenden Arbeit wird es daher auch sein,
existierende Explorationstechniken auf die Anforderungen einer dreidimensionalen
Umgebungen hin anzupassen.

1.1 Aufgabenstellung

Die im Rahmen dieser Diplomarbeit zu bearbeitende Aufgabenstellung war die Ent-
wicklung und Implementierung eines Verfahrens, das einem mobilen Roboter die
autonome Exploration einer dreidimensionaler Umgebung ermoglicht. Dabei soll auf
die Besonderheiten eingegangen werden, die eine dreidimensionale Umgebung mit
sich bringt, etwa negative Hindernisse oder unebenes Geldnde. Zudem sollte das
Verfahren den Informationsgewinn einer Messung abschétzen kénnen.

1.2 Beitrag der Arbeit

Der Beitrag dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens, das einem mobi-
len Roboter die autonome Exploration einer anfangs unbekannten, dreidimensiona-
len Umgebung ermoglicht. Als Umgebungsrepréasentation werden so genannte MLS-
Karten (multi-level surface maps) verwendet [45], wodurch eine kompakte, dreidi-
mensionale Modellierung der Umgebung erreicht wird. Die Auswahl von anzufahren-
den Zielpunkten wird die Fahrtkosten und den erwarteten Informationsgewinn mit-
einbeziehen. Dabei wird speziell auf die Probleme eingegangen die entstehen, wenn
der Roboter in einer dreidimensionalen Umgebung agiert. Es wird eine neuen Traver-
sierbarkeitsanalyse fiir MLS-Karten vorgestellt, welche unter anderem die Neigung
und Rauheit des Gelédndes beriicksichtigt. Zudem wird eine 3D-Raycasting-Methode
fiir MLS-Karten vorgestellt, die bei der Generierung von moglichen Zielpunkten und

Zwischenzielen eingesetzt wird sowie bei der Berechnung des erwarteten Informati-
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onsgewinns. Das Verfahren wurde in verschiedenen Simulationsexperimenten sowie
mit einem echten Roboter getestet und evaluiert.

Die Arbeit baut auf dem Softwaresystem Morpheus auf, das bereits einen Teil der
benotigten Funktionalitdten, wie z. B. Kartierung und Lokalisierung, bereitstellt.
Zu implementieren sind Module, die dem Roboter das autonome Navigieren sowie
Entscheidungen tiber anzufahrende Zielpunkte ermoglichen.

Die Kernidee dieser Diplomarbeit wird in

Dominik Joho, Cyrill Stachniss, Patrick Pfaff und Wolfram Burgard: Au-
tonomous Exploration for 3D Map Learning. In: Fachgespriche Autonome
Intelligente Systeme (AMS), Kaiserslautern, 2007.

vorgestellt. Im Vergleich zu dieser Publikation présentieren wir in der vorliegenden
Arbeit umfangreichere Experimente. Zudem wurden Details wie das Verfahren zur

Berechnung des Informationsgewinns verbessert.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 geben wir einen Uberblick relevanter Literatur zum Thema Explora-
tion mit mobilen Robotern. Kapitel 3 wird die verwendete Umgebungsreprisenta-
tion (MLS-Karten) beschrieben. Kapitel 4 stellt den Beitrag dieser Diplomarbeit
vor. Es wird auf die Explorationsstrategie eingegangen, sowie einige notwendige De-
finitionen und Techniken vorgestellt. Im folgenden Kapitel 5 gehen wir kurz auf
Implementations-Details ein. Die Ergebnisse durchgefiihrter Experimente werden in
Kapitel 6 besprochen. Schlieflich geben wir in Kapitel 7 eine Zusammenfassung und

einen Ausblick auf mogliche Erweiterungen des Verfahrens.
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Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

In den vergangenen zwei Jahrzehnten wurden diverse Ansétze zur autonomen Explo-
ration mit mobilen Robotern vorgestellt. Die meisten Ansétze basieren auf zweidi-
mensionalen Karten [4, 15, 19, 20, 30, 38, 39, 40, 46, 48|, seltener werden dreidimen-
sionale Karten eingesetzt [14, 33, 44, 47|. Integrierte Ansétze [29, 40, 41] beziehen
auch die Unsicherheit der Lokalisierung in die Auswahl von Explorationsaktionen mit
ein. Neben der Exploration mit nur einem einzigen Roboter existieren Verfahren, die
gleichzeitig mehrere Roboter einsetzen und koordinieren [9, 10, 21, 22, 49].

Yamauchi [48, 49| fiihrt den populéren grenzzellenbasierten Ansatz (frontier-based
approach) fiir Gitterkarten ein. Die Zellen des Gitters werden in die Klassen ,frei®,
ybelegt® und ,unbekannt’ eingeteilt. Die Zugehorigkeit zur jeweiligen Klasse richtet
sich nach der Wahrscheinlichkeit, dass die Zelle belegt ist. Ist diese Wahrscheinlichkeit
gleich der a-priori-Wahrscheinlichkeit, gilt sie als unbekannte oder nicht-explorierte
Zelle. Als Grenzzellen werden jene freien Zellen definiert, die eine benachbarte, un-
bekannte Zelle besitzen. Zusammenhéngende Grenzzellen werden zu Grenzregionen
zusammengefasst und Grenzregionen, die eine gewisse Grofse iiberschreiten, werden
als Grenzen zum unbekannten Gebiet interpretiert. Viele der nachfolgend publizier-
ten Explorationsansétze basieren, in der ein oder anderen Form, auf der Bestimmung
von Grenzzellen oder Grenzlinien. Auch die in dieser Diplomarbeit vorgestellte Explo-
rationsstrategie folgt dem grenzzellenbasierten Ansatz, jedoch wird eine Anpassung
der Definition von Grenzzellen auf die dreidimensionale Struktur der MLS-Karten
notwendig sein.

Moorehead et al. [31] présentieren ein Verfahren, das bei der Auswahl von Ziel-
punkten mehrere Informationsquellen beriicksichtigt. Die Umgebung wird in ein dis-
kretes Gitter eingeteilt und mit jeder Zelle ist ein Informationsvektor G € [0, 1]”
assoziiert. Jeder Eintrag entspricht dem Beitrag, den eine der n Informationsquellen

liefert und der durch eine simulierte Messung bestimmt wurde. Der endgiiltige erwar-
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tete Informationsgewinn ist die gewichtete Summe aller Eintrdge von G. Ein Pfad
besteht aus einer Sequenz zu traversierender Zellen sowie aus Positionen, an denen
eine Messung stattfinden soll. Der Nutzen eines Pfades ist eine gewichtete Differenz
zwischen den erwarteten Informationsgewinnen an den Messpunkten und der Zeit,
die fiir die gefahrene Strecke, die Messungen und die Planung aufgewandt werden
muss. Die Autoren heben hervor, dass die Maximierung iiber alle moglichen Pfa-
de dem PCTS-Problem gleicht (prize-collecting salesmen problem), fir das gezeigt
wurde, dass es NP-vollsténdig ist [5]. Daher werden zwei suboptimale Planungsstra-
tegien vorgestellt. Die erste Strategie gleicht einer Zufallsbewegung und fiihrt eine
Messung mit einer Wahrscheinlichkeit proportional zum erwarteten Informationsge-
winn der aktuellen Zelle aus, oder geht in eine benachbarte Zelle. Die zweite Strategie
plant nur zum ersten Messpunkt und berechnet den Nutzen fiir jeden erreichbaren
Punkt. In einer Implementierung der Strategie wird zur Bestimmung des Informa-
tionsgewinns unter anderem die Entropie der Zellen benutzt. Im Gegensatz zu dem
in dieser Diplomarbeit vorgestellten Verfahren ist keine Exploration iibereinander-

liegender Ebenen moglich.

Gonzéalez-Banos und Latombe [19] verwenden eine polygonbasierte Umgebungsre-
préasentation. Grenzen zwischen freien und noch nicht explorierten Gebieten werden
durch spezielle, ,freie‘ Kanten modelliert. Potenzielle Zielpunkte fiir eine Messung
werden zuféllig im Sichtbarkeitsbereich freier Kanten erzeugt, wodurch sichergestellt
ist, dass von jedem potenziellen Zielpunkt der noch nicht explorierte Bereich ein-
sehbar ist. In einem zweiten Schritt werden Zielpunkte entfernt, zu denen kein kol-
lisionsfreier Pfad existiert, oder die Gesamtlange der vom Zielpunkt aus sichtbaren
Segmente der freien” Kanten unterhalb eines Grenzwertes liegt. Jeder verbleibende
Zielpunkt wird dann durch eine Evaluierungsfunktion bewertet, die den erwarteten
Informationsgewinn und die Fahrtkosten beriicksichtigt. Der erwartete Informations-
gewinn ist die erwartete, vom Zielpunkt aus einsehbare Fliche des nicht explorierten
Bereichs. Die Fahrtkosten entsprechen der Linge des kiirzesten Pfades. Uber eine
Konstante konnen beide Faktoren gegeneinander abgewogen werden. Die Explorati-
on terminiert, sobald es keine freien Kanten mehr gibt, deren Lénge tiberhalb eines
gewissen Grenzwertes liegen. Im Gegensatz dazu verwenden wir eine gitterbasierte
3D-Karte und einen probabilistischen Ansatz zur Berechnung des erwarteten Infor-
mationsgewinns. Zudem verwenden wir eine 3D-Raycasting-Methode um potenzielle
Zielpunkte im Sichtbarkeitsbereich von Grenzlinien zu bestimmen.

Visser et al. [46] verbessern in ihrem Ansatz die Methode von Gonzalez-Banos
und Latombe [19] zur Abschétzung der einsehbaren Fléche jenseits einer Grenzli-
nie zum nicht explorierten Gebiet. Aus den Laserdaten werden zwei unterschiedliche
Belegtheitskarten, A und B, aufgebaut. Fiir Karte A werden Laserstrahlen auf ei-



ne maximale Linge von 2 m begrenzt, was zu einer Karte fiihrt, die aus ,sicheren
Bereichen besteht. Karte B begrenzt Laserstrahlen auf 20 m und fiihrt zu einer Kar-
te ,eingesehener Bereiche. Grenzlinien sind diejenigen Teilbereiche der Kontur von
Karte A, die keine Hindernisse darstellen. Pro Grenzlinie wird ein Zielpunkt gene-
riert. Aus Karte B wird ebenfalls eine Kontur extrahiert. Der Informationsgewinn
eines Zielpunkts entspricht der Fliche des Teilpolygons von Karte B, das hinter der
zugehorigen Grenzlinie liegt. Zwar wurden diese Bereiche bereits von Laserstrahlen
erreicht, werden jedoch noch nicht als ausreichend exploriert angesehen. Im Gegen-
satz dazu berechnen wir pro Grenzlinie mehrere Zielpunkte und machen den Infor-
mationsgewinn eines Zielpunkts nicht von bisherigen Messungen abhéngig, sondern
von simulierten Messungen am jeweiligen Zielpunkt.

Grabowski et al. [20] stellen eine Explorationsstrategie vor, die unter Beriicksichti-
gung der Eigenschaften von Sonarsensoren versucht, die Genauigkeit der Karte zu er-
héhen. Uber ein inverses Sensormodell werden fiir jedes Hindernis Bereiche bestimmt,
in denen durch eine Messung die Auflosung erhoht werden kénnte. Die Bereiche jeder
belegten Zelle werden iiberlagert und definieren Bereiche von hohem und geringem
Interesse, die die Auswahl des néchsten Zielpunkts fiir die Exploration beeinflussen.
Ahnlich zu diesem Ansatz sind wir bei der Auswahl von Zielpunkten darauf be-
dacht, die Genauigkeit der bereits bekannten Karte zu erhohen. Wir erzeugen jedoch
Zielpunkte in der N&dhe zum unbekannten Gebiet und schétzen die Reduktion der
Unsicherheit in der Karte durch simulierte Messungen an diesen Punkten ab. Zudem
verwenden wir einen Laserscanner, der iiblicherweise exaktere Abstandsinformatio-

nen liefert, als ein Sonarsensor.

Stachniss und Burgard [38, 39| verfolgen einen entscheidungstheoretischen An-
satz, in dem sie den erwarteten Informationsgewinn an einem Zielpunkt und die
Fahrtkosten bis zu diesem Punkt gegeneinander abwigen. Um den erwarteten Infor-
mationsgewinn zu bestimmen, werden mogliche Messungen in der Karte simuliert
und der Entropieunterschied bestimmt, der sich durch die temporére Integration ei-
ner simulierten Messung ergeben wiirde. Der Nutzen eines Zielpunktes ergibt sich
als gewichtete Summe des relativen, erwarteten Informationsgewinns und der re-
lativen Fahrtkosten (jeweils relativ zum Maximalwert). Uber eine unterschiedliche
Gewichtung dieser zwei Faktoren kann die Explorationsstrategie variiert werden. Die
Autoren gehen jedoch von einer zweidimensionalen Umgebung mit nur positiven
Hindernissen aus. Das hier vorgestellte Verfahren geht auf die Besonderheiten einer
3D-Exploration ein und kann auch negative Hindernisse beriicksichtigen.

Tovey und Koenig [43] untersuchen in einer theoretischen Arbeit greedy mapping,
das den Roboter immer zur néchstgelegenen interessanten Stelle fithrt. Die Umge-
bung wird als Graph représentiert. Sie geben eine neue Obergrenze von O(|V|log [V])



Kapitel 2 Verwandte Arbeiten

Kantenziigen fiir die Laufzeit im schlechtesten Fall an, wobei |V| die Anzahl der Kno-
ten im Graph ist. Die Obergrenze gilt fiir alle vier untersuchten Varianten, die sich
darin unterscheiden, wie interessante Punkte definiert werden: als nicht besuchte
Knoten, nicht beobachtete Knoten, nicht beobachtete Knoten mit Neuplanung, oder

informative Knoten.

Stachniss et al. [40] prisentieren einen integrierten Ansatz fiir die Kartierung, Lo-
kalisierung und Exploration in einer zweidimensionalen Umgebung. Um das SLAM-
Problem zu l6sen, wird ein Rao-Blackwellized particle filter verwendet. Ziel der Ex-
ploration ist es, die Entropie iiber die Trajektorie des Roboters sowie die Entropie
der mit den Partikeln assoziierten Belegtheitskarten zu reduzieren. Dazu wird zufillig
ein Partikel entsprechend seiner Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt. In der zugehdrigen
Karte werden Messungen durch eine Raycasting-Methode simuliert und zusammen
mit den Kontrollbefehlen fiir die simulierte Fahrt in den Filter integriert. Uber den
Entropieunterschied ergibt sich der Informationsgewinn. Die Pfadkosten sind pro-
portional zu Summe aller Belegtheitswahrscheinlichkeiten der traversierten Zellen.
Der Nutzen eines Zielpunkts ergibt sich aus einer Abwagung zwischen Informations-
gewinn und Pfadkosten. Zielpunkte werden an der Grenze zu unexploriertem Gebiet
sowie an bereits besuchten Orten erzeugt, um aktiv Schleifen schlieffen zu koénnen.
Fiir MLS-Karten ist die Verwendung eines Rao-Blackwellized particle filters jedoch
durch den hohen Speicher- und Rechenaufwand nicht praktikabel.

Freda et al. [15] stellen eine randomisierte Explorationsstrategie vor. Wéhrend der
Exploration wird eine sensor-based random tree (SRT) genannte Datenstruktur auf-
gebaut, welche die vom Roboter erreichten Positionen und die mit jeder Position
assoziierte sichere Region (local safe region) enthélt. Die sichere Region kann konser-
vativ (SRT-Ball) oder optimistisch geschétzt werden (SRT-Stern). Von den sicheren
Regionen wird angenommen, dass sie frei von Hindernissen sind. Die Kontur der
jeweils letzten sicheren Region wird in Segmente dreier Klassen eingeteilt: Hinder-
nis, freies Segment, oder Grenzsegment (zum unexplorierten Gebiet). Freie Segmente
liegen innerhalb einer anderen sicheren Region, Hindernissegmente liegen an detek-
tierten Hindernissen und Grenzsegmente sind die restlichen Segmente. Es wird dann
zufillig ein Grenzsegment mit einer Wahrscheinlichkeit proportional zu seiner Lén-
ge ausgewahlt und eine zuféllige Zielposition in der Néahe dieses Segments gewéhlt.
Unser Verfahren wéhlt dagegen Zielpunkte nicht aufgrund der Lange der Grenzlinie
aus, sondern aufgrund des erwarteten Informationsgewinns und der Fahrtkosten.

Amigoni und Gallo [4] stellen eine Explorationsansatz vor, der auf multikriterieller
Optimierung (multi-objective optimization) basiert und damit versucht, die Vermen-
gung verschiedener Bewertungskriterien in einer Nutzenfunktion zu vermeiden. Die

Umgebung wird als Liste von freien Segmenten und Hindernissegmenten reprasen-
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tiert. Die Auswahl eines Zielpunktes beriicksichtigt die Distanz (Lénge des geplanten
Pfades), den Informationsgewinn (Gesamtlange aller sichtbaren freien Segmente),
und die Uberlappung mit der bereits bekannten Karte (Gesamtlinge aller sichtba-
ren Hindernissegmente). Kandidatenpunkte werden zufillig entlang freier Kanten er-
zeugt und Punkte, die nicht pareto-optimal® beziiglich dieser Menge sind, verworfen.
Aus der Menge der pareto-optimalen Punkte wird derjenige Punkt ausgewéhlt, der
die Distanz im dreidimensionalen Bewertungsraum zu einer Ideallésung minimiert.
Durch den letzten Schritt werden die Bewertungskriterien jedoch effektiv doch durch
eine Nutzenfunktion, eben der Distanzfunktion im Bewertungsraum, vermengt.

Mei et al. [30] stellen eine energieeffiziente Explorationstrategie vor. Zielpunkte
sind Grenzzellen zum unbekannten Gebiet. Die Auswahl des néchsten Zielpunktes
richtet sich nach der relativen Lage zum Roboter. Praferiert werden Ziele, die links
vom Roboter liegen, danach jene die vorne, rechts oder hinten liegen. Zudem wird dar-
auf geachtet, dass der Zielpunkt geniigend Abstand zum néchsten Hindernis besitzt,
um den Laserscanner moglichst effektiv einsetzen zu kénnen. Diese Auswahlstrate-
gie reduziert die Wahrscheinlichkeit, dass die gleiche Umgebung mehrfach gescannt
wird. Um weiter Energie zu sparen, berticksichtigt die vorgestellte Pfadplanung die
Orientierung des Roboters, um nicht nur die Lénge des geplanten Pfades zum Ziel
zu reduzieren, sondern auch die Anzahl der Drehungen, die der Roboter ausfiihren
muss. Es handelt sich hierbei wiederum um einen reinen 2D-Ansatz.

Howard et al. |21, 22] schlagen eine Umgebungsmodellierung fiir die Kartierung
mit mehreren Robotern vor, die auf einer Mannigfaltigkeit basiert. Der Vorteil dieser
Reprasentation ist, dass sie auch in kritischen Situationen kurz vor dem Schliefen
von Schleifen stets selbstkonsistent ist.

Gerbaud et al. [17] verwenden als Karte ein dreidimensionales Polygonnetz. Fiir die
autonome Exploration wurden drei verschiedene Modi implementiert: Im reaktiven
Modus fahrt der Roboter vorzugsweise geradeaus. Falls die Traversierbarkeitskar-
te dies nicht zulésst, wird in eine andere Richtung ausgewichen, wobei Richtungen
préferiert werden, die der urspriinglichen Richtung méglichst nahe kommen. Im ziel-
basierten Modus wird der Roboter von einem gesetzten Ziel angezogen. Der Modus
unterscheidet sich nur dadurch vom reaktiven Modus, dass Richtungen bevorzugt
werden, die zielfithrend sind. Nur im dritten und letzten Modus findet eine Entschei-
dung tiber mogliche neue Ziele statt. Es werden Grenzen zum unbekannten Gebiet
bestimmt und ihr Nutzen anhand deren Gréfse und Entfernung zum Roboter evalu-
iert. Der Mittelpunkt der besten Grenze wird dann als neuer Zielpunkt gesetzt und
es findet ein Wechsel in den zielorientierten Modus statt. Im Gegensatz zu unserer

'Ein Punkt ist pareto-optimal beziiglich einer Menge von Punkten, falls es keinen anderen Punkt
in dieser Menge gibt, der in allen Bewertungskriterien besser ist.
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Arbeit schitzen die Autoren den Informationsgewinn implizit {iber die Lénge der
Grenzlinie ab und nicht {iber simulierte Messungen.

Triebel et al. [44] verwenden einen Laserscanner, der auf einem Roboterarm mon-
tiert wurde und fiir die 3D-Kartierung der ndheren Umgebung des Arms eingesetzt
wird. Die Umgebung wird als 3D-Gitter mit Belegtheitswahrscheinlichkeiten model-
liert. Die Bewertung von Pfaden, die der Arm wéhrend der Exploration nehmen
soll, berticksichtigt den erwarteten Informationsgewinn und die Pfadkosten, wobei
letztere als die inverse Distanz zum néchsten Objekt definiert sind, um die Wahr-
scheinlichkeit einer Kollision zu verringern. Der Informationsgewinn wird durch den
Entropieunterschied bestimmt, den die Integration einer simulierten Messung im 3D-
Gitter hervorrufen wiirde. Die Generierung von Zielpunkte fiir die néchste Messung
richtet sich nach der Bounding Box? der gemessenen Punktwolke und versucht Po-
sitionen zu finden, an denen eine Kante der Bounding Box sichtbar ist. Von allen
generierten Zielpunkten, werden die h néchstgelegenen nach Informationsgewinn und
Pfadkosten bewertet. Punkte mit zu geringer Bewertung werden verworfen. In dieser
Diplomarbeit hingegen verwenden wir einen mobilen Roboter und sind somit nicht
auf die unmittelbare Umgebung des Roboters eingeschrinkt.

Whaite und Ferrie [47] nutzen ebenfalls einen beweglichen Laserscanner, zur Ex-
ploration eines eingeschrénkten Bereichs nahe des Lasers. Sie verwenden jedoch ein
parametrisches Modell der Umgebung und die Wahl des Punkts fiir die néchste Mes-
sung richtet sich nach der Unsicherheit im Modell. Im Gegensatz dazu agiert der
Roboter in unserem Verfahren innerhalb der konvexen Hiille des aufzubauenden Um-
gebungsmodells.

Niichter [33] stellt ein Verfahren zur Exploration einer dreidimensionalen Umge-
bungen vor. Es wird ein 2D-Laserscanner eingesetzt, der um die horizontale Achse
gedreht werden kann und somit die Erstellung einer 3D-Punktwolke ermdoglicht. Aus
der 3D-Punktwolke werden in horizontalen Schnitten Teilwolken extrahiert und aus
diesen jeweils eine polygonbasierte Karte (Risspolygon) erstellt, die detektierte und
Sfreie Kanten enthélt. Existieren mehrere 3D-Scans, werden die entsprechenden Riss-
Polygone eines jeden Scans zusammengefiihrt. Innerhalb jedes Risspolygons werden
zufillige Kandidatenpositionen erzeugt. Die Evaluierungsfunktion fiir eine Kandida-
tenposition beriicksichtigt den Distanz- und Winkelunterschied zur aktuellen Robo-
terposition. Zudem werden vom Kandidatenpunkt Messungen durch 2D-Raycasting
simuliert und der Informationsgewinn als die Anzahl der Schnittpunkte der vom
Kandidatenpunkt ausgesandten Linien mit den ,freien“ Kanten definiert. Wir hin-
gegen generieren Zielpunkte gezielt in der Ndhe von unbekannten Bereichen und
nutzen 3D- statt 2D-Raycasting um den Anforderungen auch komplex strukturierter

2Minimaler, achsenparalleler Quader, der alle Punkte beinhaltet.
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Umgebungen gerecht zu werden.

Fournier et al. [14] stellen einen 3D-Explorationsansatz vor. Die Umgebung wird
durch einen Octree mit dynamischer Auflosung repréasentiert. Jedes Blatt des Octrees
speichert die Belegtheitswahrscheinlichkeit des dadurch reprasentierten Raumes. Der
Baum wird in eine Q%D—Repréisentation umgewandelt, um die Belegtheit der Voxel®
entlang der z-Achse zu bestimmen und diese in fiinf Kategorien einzuteilen (,sicher
belegt®, ;unbekannt-belegt”, ,unbekannt®, ;unbekannt-frei, ,sicher frei“). Der Zustand
einer Zelle hdngt von der Anzahl der Voxel einer jeden Kategorie ab, die sich in dieser
Zelle befinden. Aufgrund dieser Zellinformation werden nach dem bekannten Ansatz
von Yamauchi Grenzzellen bestimmt. In die Bewertung einer Grenzzelle geht der
Informationsgewinn und die Kosten der Zelle mit ein. Der Informationsgewinn ist
proportional zur Anzahl der unbekannten Voxel, die durch eine simulierte Messung
erreicht werden. Die Kosten einer Grenzzelle beriicksichtigt die Distanz zur aktuel-
len Roboterposition, den Abstand zum néchstgelegenen Hindernis, sowie den Unter-
schied zwischen der Orientierung des Roboters an der Grenzzelle im Vergleich zur
aktuellen Orientierung. Trotz der Verwendung eines 3D-Modells sind in diesem An-
satz einige Definitionen an die Zellen eines 2D-Gitters gebunden. Im Gegensatz dazu
werden wir dies vermeiden, da sonst eine Exploration von iibereinander liegenden
Ebenen nicht mehr gewéhrleistet werden konnte.

Unser Verfahren unterscheidet sich von den vorgestellten Ansétzen durch den Ein-
satz von MLS-Karten (multi-level surface maps), wodurch eine kompakte, dreidimen-
sionale Umgebungsmodellierung erreicht wird. Im Gegensatz zu zweidimensionalen
und vielen dreidimensionalen Ansédtzen sind wir damit in der Lage, auch iibereinan-
derliegende Ebenen zu explorieren. Durch die vorgestellte Traversierbarkeitsanalyse
kénnen wir unter anderem auch negative Hindernisse erkennen und vermeiden —
ein Problem, das in zweidimensionalen Ansétzen iiblicherweise ausgeklammert wird.
Zudem wird bei den Fahrtkosten die Rauheit und die Steigung des Geldndes beriick-
sichtigt. Sowohl bei der Generierung von potenziellen Zielpunkten fiir die néchste
Messung, als auch bei der Bewertung der potenziellen Zielpunkte tragen wir der
dreidimensionalen Struktur durch eine 3D-Raycasting-Methode Rechnung. Die Be-
wertung eines potenziellen Zielpunkts wird durch den erwarteten Informationsgewinn
und durch die Fahrtkosten beeinflusst.

3Hier: dreidimensionaler Wiirfel festgelegter Kantenlinge.
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Kapitel 3

Multi-Level Surface Maps

In der Robotik haben sich unterschiedlichste Formen zur Repréasentation der Um-
gebung etabliert, die iiblicherweise nach topologischer und metrischer Reprasenta-
tion unterschieden werden [42]. Topologische Karten weisen eine graphendhnliche
Struktur auf, wie z. B. Karten eines Strakenbahnnetzes. Die Knoten entsprechen
markanten Orten oder bestimmten Merkmalen der Umgebung. Kanten modellieren
die Erreichbarkeit oder Sichtbarkeit zwischen Knoten. Die rdumliche Auflésung von
topologischen Karten ist, verglichen mit metrischen Karten, eher schlecht, da sie
hochstens die relative Lage markanter Orte zueinander modellieren, jedoch keine In-
formationen iiber den Raum zwischen den als Knoten modellierten Orten enthalten.

Bei einer metrischen Reprisentation wird die Umgebung héufig in ein Gitter mit
einer festgelegter Zellgrofe eingeteilt. Relevante Informationen {iber die Umgebung
werden in den Zellen gespeichert. Die Zellgrofe heute verwendeter Karten bewegen
sich meist im Zentimeterbereich. Eine populidre metrische Reprisentationsform sind
Belegtheitskarten (occupancy grids) [42], in der jede Zelle die Wahrscheinlichkeit
speichert, dass der durch sie reprasentierte Raum durch ein Hindernis, etwa eine
Wand, belegt ist.

Dreidimensionale metrische Reprisentationen, wie etwa Polygonnetze oder 3D-
Gitter, stellen hohe Anforderungen an die Rechen- und Speicherkapazititen und
erschweren somit die Kartierung von groferen Gebieten. Ein beliebter Ansatz diese
Schwierigkeiten zu umgehen, ist die Verwendung von Q%D—Représentationen, wie sie
etwa Hohenkarten (elevation maps) darstellen [6, 28, 35, 37]. Dabei wird in den Zellen
eines zweidimensionalen Gitters die Hoheninformation des Geldndes gespeichert. Mit
dieser Repréasentation ist es jedoch nicht mdglich Briicken oder den Innenraum ei-
nes mehrstockigen Hauses zu kartieren, da Hohenkarten keine iibereinanderliegenden
Ebenen unterstiitzen. Um dies zu verdeutlichen ist in Abb. 3.1a die 3D-Punktwolke

einer Messung vor einer Briicke dargestellt. Eine einfache Hohenkarte mittelt iiber
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(c) Standard-Hohenkarte. (d) Variation einer Hohenkarte [36].

Abbildung 3.1: Vergleich verschiedener Moglichkeiten, eine dreidimensionale Umgebung zu repréa-
sentieren. Im Gegensatz zu Hohenkarten, kénnen MLS-Karten den Briickendurchgang und auch
die Briicke selbst reprisentieren. (Abbildung mit freundlicher Genehmigung von Patrick Pfaff.)

die Hohe aller Punkte innerhalb einer Zelle, wodurch sich die in Abb. 3.1c¢ darge-
stellte Karte ergibt. Der Briickendurchgang kann nicht modelliert werden — vielmehr
stellt er fiir den Roboter nun ein Hindernis dar. Eine von Pfaff und Burgard [36]

vorgestellte Variante ist in der Lage den Durchgang zu erkennen, kann jedoch die

Briicke selbst nicht modellieren (Abb. 3.1d).

MLS-Karten [45] konnen als eine Erweiterung von Hohenkarten angesehen werden.
Sie bestehen ebenfalls aus einem zweidimensionalen Gitter mit frei wihlbarer Zell-
grofke. Im Gegensatz zu Hohenkarten konnen die Zellen des Gitters jedoch mehrere
sogenannter Patches beinhalten (Abb. 3.2). Ein Patch représentiert eine Oberfléche,
meist also den Boden. Im Fall des gerade angesprochenen Beispiels der Briicke ent-
hielte das Gitter im Bereich des Briickendurchgangs pro Zelle zwei Patches: ein Patch,
der die Oberfliche der unterhalb der Briicke verlaufenden Strafe modelliert und ein
Patch, der die Oberfliche der Strafe auf der Briicke reprisentiert (Abb. 3.1b). Im
Gegensatz zur Verwendung von Hohenkarten konnte damit erreicht werden, dass die
Struktur sowohl des Briickendurchgangs, als auch der Briicke selbst bewahrt wird.

Die Hoheninformation eines Patches wird durch eine Gaufiverteilung mit Mittel-
wert p und Varianz o2 modelliert, wodurch es méglich ist, die Unsicherheit auszu-
driicken, mit der die Schéitzung der vertikalen Hohe behaftet ist. Neben Mittelpunkt
und Varianz verfiigt jeder Patch noch iiber eine vertikale Tiefe d, welche angibt,
wieviel des Bereichs unterhalb des Patches belegt ist. Dies erlaubt es auch vertikale
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3.1 Kartenerstellung aus einer Punktwolke
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Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau einer MLS-Karte. Die Patches werden in einem 2D-Gitter
gespeichert und durch Mittelwert p, Standardabweichung o und vertikale Tiefe d parametrisiert.
Zellen konnen auch mehrere Patches enthalten (siehe linke Zelle).

Strukturen, z. B. Hauswénde, zu kartieren. Durch MLS-Karten wird eine kompakte,
dreidimensionale Umgebungsmodellierung erreicht, die alle fiir die Navigation und
Lokalisierung notwendigen Informationen bewahrt.

Die folgenden Abschnitte geben einen Uberblick der fiir die Registrierung neuer
Informationen relevanter Schritte zum Aufbau einer globalen MLS-Karte. Fiir eine

detailliertere Darstellung sei auf [45] verwiesen.

3.1 Kartenerstellung aus einer Punktwolke

Eine Punktwolke eines dreidimensionalen Laserscans besteht aus einer Menge von

n Punkten {pi,...,p,} im dreidimensionalen Raum R3. Jeder Punkt ist mit einer
2

Varianz o assoziiert, die direkt proportional zur gemessenen Distanz ist. Den Zel-
len werden jeweils jene Punkte zugewiesen, deren x-y-Koordinaten innerhalb dieser
Zelle liegen. Fiir jede Zelle wird aus den in ihr enthaltenen und nach z-Koordinaten
sortierten Punkten eine Menge von vertikalen Intervallen berechnet. Solange zwei
aufeinanderfolgende z-Koordinaten einen Mindestabstand ~ unterschreiten, werden
sie als zum gleichen Intervall zugehorig definiert, womit gleichzeitig sichergestellt ist,
dass die Intervalle mindestens einen Abstand von ~ besitzen. Der Mindestabstand
wird so gewahlt, dass er mindestens der Roboterhohe entspricht (der hier verwendete
Wert liegt bei v = 1 m) und der Roboter somit in jede vertikale Liicke zwischen den
Patches einer Zelle passt. Die Intervalle werden dann anhand ihrer Intervalllinge in
horizontale und vertikale Intervalle kategorisiert (der verwendete Grenzwert liegt bei
10 cm). Ein vertikales Intervall kann in ein Patch umgewandelt werden, indem der

Mittelwert und die Varianz des hochstgelegenen Punkts in diesem Intervall tiber-
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nommen werden und die vertikale Tiefe gleich der Lange des Intervalls gesetzt wird.
Bei horizontalen Intervallen wird die vertikale Tiefe auf Null gesetzt und der Mittel-
wert und die Varianz ergibt sich durch die eindimensionale Kalman-Filterung aller

z-Koordinaten und den mit ihnen assoziierten Varianzen (vgl. Kap. A.3, S. 75).

3.2 Aktualisierung der Karte

Wenn ein neue Messung (p, o) in die Karte eingefiigt werden soll, muss entschieden
werden, ob die Messung zu einem bereits in der Karte existierenden Patch gehort,
oder als neuer Patch der Karte hinzugefiigt werden muss. Dazu wird zunéchst die
Zelle (i, j) bestimmt, innerhalb derer die Messung liegt. In dieser Zelle wird der Patch

(ufj,afj) bestimmt, dessen Mittelwert am néchsten zur Hohe p3 des gemessenen

Punkts liegt. Falls der vertikale Abstand ’ ufj - p3’ kleiner als 30% ist, wird der Patch
mit der neuen Messung durch eine eindimensionale Kalman-Filterung aktualisiert.
Liegt die Messung aufserhalb des 30%-Bereichs, wird tiberprift, ob die Messung Teil
des vertikalen Bereichs eines Patches innerhalb der Zelle ist — in diesem Fall kann die

Messung ignoriert werden. Ansonsten wird die Messung als neuer Patch eingefiigt.

3.3 Scan-Matching

Fiir jeden durchgefithrten 3D-Scan wird aus der 3D-Punktwolke eine lokale Kar-

ten miL , mit assoziierter Positionsschitzung p; = (z,vy, 2, ¢, 9, ¢) erstellt. Sollen aus
mehreren lokalen Karten mf, . ,th eine globale Karte th erstellt werden, ist es

notwendig, die Positionsschitzungen p; durch einen Abgleich der lokalen Karten zu
verbessern, da Positionsschitzungen der Lokalisierung aufgrund ungenauer Odome-
trieinformationen und verrauschten Sensordaten nie als fehlerfrei angesehen werden

konnen.

Ziel des Abgleichs zweier lokaler Karten m und m/ ist es, eine Rotationsmatrix R
und einen Translationsvektor ¢ zu finden, der die relative Lage der Karten zueinander
beschreibt und durch die Minimierung einer Fehlerfunktion e(R,¢) durch den ICP-
Algorithmus (iterative closest point) bestimmt wird. Aus den zwei Karten werden
zwei Mengen X und Y bestimmt, die jeweils dreidimensionale Punkte mit assoziierter
Varianz beinhalten und den Patches entsprechen. Der ICP-Algorithmus berechnet
dann eine Menge von Indexpaaren C' = {(i1,71), ..., (ik,jx)}, sodass jeweils Punkt
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x; € X mit Punkt y; € Y assoziiert ist. Die Fehlerfunktion ist dann definiert als

(R0 =g 3 (= (Ryy+ ) 57 (@i = (Ryy + 1) (3.1)
(i,5)eC
(i,5)eC

wobei d(+,-) der quadrierten Mahalanobisdistanz entspricht. Die Autoren stellten
jedoch fest, dass die Transformation (R, t) stabiler und effizienter berechnet werden
kann, wenn die Punkte in Klassen eingeteilt werden und nur Punkte innerhalb der
gleichen Klasse assoziiert werden. Dazu werden die Punkte in drei Mengen U, V, W fiir
Karte m, bzw. U’, V', W’ fiir Karte m’ aufgeteilt. U enthilt alle Punkte aus m die aus
vertikalen Patches erzeugt wurden, wobei zufillig vier Punkte pro Meter vertikaler
Tiefe erzeugt werden. V' enthélt Punkte von traversierbaren Patches und W von
nicht traversierbaren Patches (entsprechend enthalten U’, V', W' Punkte aus Karte
m’). Der ICP-Algorithmus erstellt fiir jede Kategorie eine Menge von Indexpaaren
(Cy, Cy, Cy). Die Fehlerfunktion lisst sich dann definieren als

e(Rt)= > dy(usuy)+ Y dviv)+ Y d(wi,w;), (3.3)

(4,4)€Cu (4,5)€Cy (6,5)€Cw

wobei d, (-, -) die jeweils tiefsten Punkte der jeweiligen Zellen vergleicht.

Das Scan-Matching-Verfahren verbessert die Positionsschétzung einer lokalen Kar-
te durch den Vergleich mit der vorherigen lokalen Karte. Doch auch durch dieses
Verfahren konnen kleinere Fehler nicht ausgeschlossen werden. Da aber neue lokale
Karten jeweils nur zur letzten Karte verglichen werden, kénnen sich iiber die Zeit
kleine Fehler akkumulieren und die entstehende globale Karte fiir die Navigation
eventuell unbrauchbar werden. Kehrt der Roboter jedoch zu einer vorher besuch-
ten Stelle zuriick, ist auch der Vergleich zweier zeitlich weiter auseinanderliegender
Karten moglich. Dadurch stehen neue Informationen beziiglich der relativen Lage
der lokalen Karten zueinander zur Verfiigung, die mittels eines iterativen Verfahrens
durch den Graph der Nachbarschaftsbeziehungen der lokalen Karten propagiert wer-
den kann, um global konsistente Positionsschitzungen zu berechnen (,loop closing*
fiir Details siehe [45]).
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Kapitel 4

Explorationsstrategie fiir MLS-Karten

In diesem Kapitel beschreiben wir unseren Explorationsansatz. Die ersten Abschnit-
te bis einschlieflich Kapitel 4.4 werden auf notwendige Definitionen und Techniken
eingehen. Es wird die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Patches eingefiihrt und
die fiir die Navigation notwendige Traversierbarkeitsanalyse vorgestellt. Bei der Ex-
ploration miissen wir herausfinden, welche Patches bereits exploriert sind und werden
darauf aufbauend bestimmen, welche Patches an der Grenze zu noch nicht explorier-
tem Gebiet liegen. Zudem stellen wir eine 3D-Raycasting-Methode fiir MLS-Karten
vor, die bei der Generierung und Auswahl von Zielpunkten und Zwischenzielen einge-
setzt wird. Die Kapitel 4.5 und 4.6 beschreiben die eigentliche Explorationsstrategie.
Es werden zunéchst Kandidatenzielpunkte bestimmt und diese bewertet, um den
besten als Zielpunkt auszuwéhlen. Die Bewertung wird die Fahrtkosten zu einem
Zielpunkt und den an diesem Punkt zu erwartenden Informationsgewinn beriick-
sichtigen. In Kapitel 4.7 werden wir darauf eingehen, wie wir auf dem Weg zum
ausgewahlten Zielpunkt Zwischenziele bestimmen, um zu gewéhrleisten, dass fiir das
Scan-Matching-Verfahren geniigend Uberlappung zwischen zwei lokalen Karten be-
steht. Schlieflich wird im letzten Teilkapitel darauf eingegangen, wann der Explora-

tionsprozess endet.

4.1 Nachbarschaft

In zweidimensionalen Gitterkarten sind die Nachbarn einer Zelle eindeutig durch das
Gitter bestimmt. Die gebrduchlichsten Nachbarschaftsbeziehungen sind die 4- und
8-Zellen-Nachbarschaft (Abb. 4.1). Wir werden die 8-Zellen-Nachbarschaft verwen-
den, da sie den tatsdchlichen Freiheitsgraden des Roboters ndher kommt, als die
4-Zellen-Nachbarschaft. Die 8-Zellen-Nachbarschaft muss jedoch fiir den Einsatz mit

MLS-Karten angepasst werden. Denn MLS-Karten basieren zwar ebenfalls auf einem
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Y Y

(a) 4-Zellen-Nachbarschaft. (b) 8-Zellen-Nachbarschaft.

Abbildung 4.1: Gebrauchliche Nachbarschafts-Definitionen.

zweidimensionalen Gitter, die grundlegenden Einheiten sind jedoch nicht Zellen, son-
dern Patches, die eine dreidimensionale Struktur besitzen.

Um die Nachbarn eines Patches zu bestimmen, muss fiir jede der acht Nachbar-
zellen entschieden werden, welcher der darin enthaltenen Patches die Kriterien eines
Nachbar-Patches erfiillt. Eine mégliche Definition wére denjenigen Patch zu wéhlen,
der den vertikalen Abstand zwischen den Nachbar-Patches minimieren wiirde, wobei
man hier entweder allein nach dem Mittelwert oder auch unter Beriicksichtigung der
vertikalen Tiefe des Nachbar-Patches entscheiden konnte. Diese Definition hat aller-
dings den Nachteil, dass ein Patch als Nachbar definiert werden kann, obwohl er vom
Roboter niemals erreicht wiirde. Sind etwa in einer Nachbarzelle zwei flache Patches
enthalten, wobei der eine drei Meter unterhalb, der andere zwei Meter oberhalb der
Position des Roboters liegt, dann wiirde der obere Patch als Nachbar bestimmt wer-
den, obwohl der Roboter beim Einfahren in diese Zelle auf dem unteren Patch landen
wiirde.

Motiviert durch dieses Beispiel werden wir stattdessen als Nachbar-Patch denjeni-
gen Patch einer Nachbarzelle definieren, den der Roboter beriihren wiirde, wenn er in
diese Zelle einfahrt. Ist das vertikale Intervall, das der Roboter in der Nachbarzelle
einnehmen wiirde, durch ein Patch belegt, wird dieser als ein Nachbar angesehen
(Abb. 4.2a). Da bei der Konstruktion der MLS-Karten die Roboterhéhe als verti-
kaler Mindestabstand zwischen Patches beriicksichtigt wird, ist sichergestellt, dass
in diesem Intervall nicht mehr als ein Patch enthalten sein kann. Ist das Intervall
frei, bleiben noch zwei Moglichkeiten: Der Roboter fillt auf ein Patch (Abb. 4.2b),
wodurch dieser der Nachbar-Patch wird, oder er fillt ins ,Bodenlose* (Abb. 4.2¢),
wodurch diese Zelle kein Nachbar-Patch enthielte, selbst wenn tiberhalb des Inter-
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}

~ Patch

Yy

Y\‘

vertikale Tiefe

(a) Nachbarschaft durch beleg- (b) Nachbarschaft durch freien  (c¢) Keine Nachbarschaft.
tes Intervall. Fall.

Abbildung 4.2: Bestimmung des Nachbar-Patches durch das vertikale Intervall (hellblau), das
der Roboter beim Einfahren in diese Zelle einnehmen wiirde. Zu Illustrationszwecken wurde die
Zellgrofe so gewahlt, dass der Roboter ganz in ihr enthalten ist. Durch ein Patch belegte Bereiche
sind durch schwarzen Balken dargestellt.

valls Patches existierten. Die so ermittelte Menge an Nachbarn eines Patches p soll
im Folgenden als N(p) bezeichnet werden.

4.2 Traversierbarkeitsanalyse

Fiir eine autonome Navigation ist es unabdingbar, dass Hindernisse der Umgebung
erkannt und befahrbare Bereiche bestimmt werden konnen. Die meisten Anséitze
zur zweidimensionalen Kartierung gehen von einer flachen Umgebung aus, die nur
positive Hindernisse, wie etwa Wande oder Tische, beinhaltet. Im dreidimensionalen
Fall, besonders bei der Kartierung im Freien, sind zudem auch die Eigenschaften
unebenen Gelédndes und negative Hindernisse, etwa Treppen, zu beriicksichtigen.

Die Traversierbarkeitanalyse wird daher drei Faktoren miteinbeziehen: positive
und negative Hindernisse, sowie die Neigung und Rauheit des Geldndes (vgl. [13] fiir
einen dhnlichen Ansatz). Dazu werden zunéchst fiir jeden Patch p drei Traversier-
barkeitswerte 7,,(p) (Neigung), 7-(p) (Rauheit) und 7, (p) (Hindernis) berechnet. Der
kombinierte Wert ergibt sich als

7(p) = n(p) - 7 (p) - Th(p). (4.1)

Als Hindernisse definieren wir nun alle Patches mit 7(p) = 0, alle anderen Pat-
ches sind traversierbar. Fiir die Planung eines kollisionsfreien Pfades ist es giinstig,

wenn Hindernisse um den Durchmesser des Roboters vergrofert werden (obstacle
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growing). Dadurch kann der Roboter wihrend der Pfadplanung als punktformig an-
genommen werden und die Kollisionsdetektionen reduziert sich auf die Uberpriifung,
ob ein gegebener Patch traversierbar ist. Wir werden deshalb die ermittelten Tra-
versierbarkeitswerte iiber eine Distanz, die vom Durchmesser des Roboters abhingt,
propagieren. Zudem werden wir die Traversierbarkeitskarte falten, um Informationen

uber die direkte Nachbarschaft von Patches hinaus einbeziehen zu konnen.

4.2.1 Neigung

Um die Neigung des Geldndes an einem Patch p zu bestimmen, wird mittels der
Methode der kleinsten Quadrate (least squares fit) eine Ebene eingepasst [16]. Die
dabei zu minimierende Fehlerfunktion g gibt den vertikalen Abstand der Nachbar-
Patches N(p) zur Ebene an. Dabei wird angenommen, dass die Ebene durch den
Patch p geht, und die Koordinaten der Nachbarpunkte relativ zu p angegeben sind.
Zu schétzen sind dann die Steigung s; der Ebene in z-Richtung und die Steigung so
in y-Richtung. Die relative Position eines Nachbar-Patches n sei durch (ny,na,n3)”

gegeben. Die zu minimierende Funktion ist dann

g(s1,82) = Z (ng — (n1s1 + n232))2. (4.2)
neEN (p)

Um die gesuchten Parameter s; und ss zu finden, berechnen wir die partiellen Ab-

leitungen
0
% =2 > (ng— (n1s1 +nas2))(—n) (4.3)
L nen)
0
% =2 ) (n3— (n1s1 +n2sy))(—ng) (4.4)
> neN(
und setzen
Jg dg
—2 =0 — =0. 4.5
881 as? ( )

Als Losung dieser Gleichungen erhalten wird die Steigungen der best eingepassten
Ebene als

(X nang) (3on3) — (X nang) (3 nans)
(X n2) (X nd) = (X ning)?
(X nanz) (3 naing) — (3 nans) (o ni)

So = . 4.7
L S - () (o) D

S1 =
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Hierbei steht ) als Abkiirzung fiir ) N(p)- Existieren weniger als zwei Nachbar-

Patches, ist das Minimierungsproblem unterbestimmt. Fiir den Fall, dass keine Nach-

barn existieren, nehmen wir daher eine Ebene parallel zur xz-y-Ebene an und setzen

also s1 = s9 = 0. Fiir den Fall, dass nur ein Nachbar existiert, nehmen wir eine

Ebene an, die den geringsten Neigungswinkel zur z-y-Ebene aufweist. Dazu setzen
ng

wir s1 = e und sy = Z—;, falls n; nicht Null ist, sonst wird s; ebenfalls auf Null

gesetzt. Sind die gesuchten Steigungen bestimmt, ist die Oberflichennormale

T T
v = (1707 81) X (07 1732) (48)
‘(17 07 SI)T X (07 17 SQ)T‘

und der Neigungswinkel ergibt sich als

o =cos ! (v3). (4.9)

Die Traversierbarkeit 7,,(p) € [0, 1] unter Beriicksichtigung eines gegebenen maxima-

len Neigungswinkels aunax ist schliefslich definiert als

0 O > Omax
me) =9, o (4.10)
— o < Omax

Qmax

4.2.2 Rauheit

Die Rauheit wird iiber das normalisierte Residuum der Minimierungsfunktion ¢ in
(4.2) definiert und entspricht der durchschnittlichen, quadrierten, vertikalen Abwei-

chung der Patches von der eingepassten Ebene:

9(s1, 52) 1 2
= = (ng — (n1s1 + na2s2))”. (4.11)
NG~ IN) %3() o

Ahnlich der Definition der Traversierbarkeit 7, (p), ergibt sich die Traversierbarkeit
7-(p) € [0, 1] beziiglich der Rauheit durch einen gegebenen maximalen Rauheitswert
Pmax als

0 P Z Pmax

Tr(p) = ) : (4.12)
1- P < Pmax

Pmax

4.2.3 Hindernisse

Im Gegensatz zu den zwei oben definierten Traversierbarkeitswerten, ist die Entschei-
dung, ob ein Patch ein Hindernis darstellt, eine kategoriale Entscheidung. Ein Patch
wird als nicht traversierbar angesehen, falls die maximale vertikale Abweichung

0 = max (ng — (n1s1 + nas2)) (4.13)
neN(p)
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Abbildung 4.3: Wird eine Lasermessung an einem Abgrund vorgenommen, sind einige Patches
nicht sichtbar. Uber die geringere Anzahl an Nachbarn der Patches am Rand des Abgrunds, kann
dieser dennoch als Hindernis erkannt werden.

eines Nachbars einen gegebenen Grenzwert d,,,,x iiberschreitet. In der Praxis sollte der
Grenzwert dem maximalen Hohenunterschied entsprechen, den der Roboter gerade
noch in der Lage ist zu bewiltigen. Durch den maximalen Abstand kénnen bereits
positive und negative Hindernisse erkannt werden. Es treten jeden auch Situationen
auf, in denen negative Hindernisse damit noch nicht erfasst werden. In der in Abb. 4.3
dargestellten Situation liegen einige Patches in einem fiir den Laser nicht einsehbaren
Bereich und die Patches am Rand des Abgrunds besitzen somit weniger als acht
Nachbarn. Die vorhandenen Nachbarn implizieren eine gute Traversierbarkeit, da die
eingepasste Ebene keine Neigung aufweist. Um auch solche Patches am Rande eines
Abgrunds dennoch als Hindernis erkennen zu kénnen, fordern wir zusétzlich, dass ein
traversierbarer Patch alle acht Nachbarn besitzen muss. Die Traversierbarkeit 7, (p) €
{0,1} eines Patches p beziiglich positiver und negativer Hindernisse definieren wir
somit als

(o) = 1 0 <dmaxN|N(p)| =8 (4.14)
0 sonst

4.2.4 Faltung der Traversierbarkeitskarte

Die so ermittelte Traversierbarkeit bezieht nur direkte Nachbarn eines Patches in
die Berechnung mit ein und die Information iiber das Geldnde ist damit dufserst lo-
kal begrenzt. Die Zellgrofe wird jedoch meist um ein vielfaches kleiner sein, als die
Fléache, die der Roboter einnimmt. Fiir die Navigation ist daher weniger die Traver-
sierbarkeit eines einzelnen Patches interessant, als vielmehr die Traversierbarkeit der
gesamten vom Roboter eingenommenen Flache. Eine Moglichkeit dem Rechnung zu

tragen wéare die Einpassung einer Ebene, die sich nicht nur iiber die Nachbar-Patches
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4.2 Traversierbarkeitsanalyse

Abbildung 4.4: Traversierbarkeitskarte des teilweise explorierten Campus der Universitéit Frei-
burg. Weiie Patches sind traversierbar (7(p) > 0), rote Patches nicht (7(p) = 0).

erstreckt, sondern {iber die gesamte vom Roboter eingenommenen Fléche. Dies wiir-
de man sich jedoch mit dem Nachteil erkaufen, kleinere Unstetigkeiten im Geldnde
nicht mehr erkennen zu kénnen.

Der hier gewéhlte Ansatz ist ein anderer. Die Traversierbarkeitskarte wird diskret
gefaltet und dabei ein (diskreter) Gauk-Glattungskern eingesetzt, welcher der vom
Roboter eingenommenen Fliache entspricht. Wir nehmen vereinfachend an, dass diese
Fldache quadratisch ist — in der Praxis sollte die Grofe des Quadrats so gewéhlt
werden, dass der Roboter ganz in ihm enthalten ist. Die Implementierung der Faltung
vereinfacht sich, wenn man die Tatsache ausnutzt, dass die Glattung mit einem
groften Gaultkern der wiederholten Faltung mit einem kleineren Gauftkern entspricht.
Es wird daher ein Gaufkern

0.0625 0.125 0.0625
G=| 0125 025 0.125 (4.15)
0.0625 0.125 0.0625

gewahlt, der sich gerade iiber die direkte Nachbarschaft eines Patches erstreckt. Die

Anzahl iy, der notwendigen Iterationen ergibt sich aus der Zellgrofe z, dem maxi-
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malen Durchmesser des Roboters d und einem Sicherheitsabstand s

d
=2 + S
imax = = — (4.16)

Das iterative Falten der Karte kann gleichzeitig zur Vergrofserung von Hindernissen
verwendet werden. Wir fithren daher keine Faltung durch, falls einer der Nachbarn
ein Hindernis darstellt, also nicht traversierbar ist (7 = 0), sondern setzen in diesem
Fall die Traversierbarkeit direkt auf Null. Fiir nicht existente Nachbarn nehmen wir
7 = 0.5 an. Wir erhalten folgende Iterationsvorschrift:

Ine Np)Up:7i(n)=0

Z 7i(n) - G(n1 — p1,n2 — p2) sonst
neEN (p)Up

Tiv1(p) —

Ol= @

(4.17)

Nach Durchfiithrung aller Iterationsschritte sind die endgiiltigen Traversierbarkeits-

werte aller Patches festgelegt.

4.3 Exploriertheit

Die meisten Explorations-Algorithmen erfordern, dass bereits explorierte und noch
zu explorierende Bereiche der Karte unterschieden werden kénnen. Dies ist einerseits
notwendig um festzustellen, wann ein bestimmtes Areal ausreichend exploriert ist
und der Explorationsprozess terminiert werden kann, andererseits beeinflusst die
Lage der nicht explorierten Bereiche den weiteren Verlauf der Exploration. Auch
das hier vorgestellte Verfahren ist auf die Unterscheidung in explorierte und nicht
explorierte Bereiche angewiesen.

Bei Verwendung von Belegtheitskarten kénnen explorierte Zellen als Zellen defi-
niert werden, die eine a-priori-Belegtheitswahrscheinlichkeit besitzen [48]. Im End-
effekt sind das genau diejenigen Zellen, die noch nicht aktualisiert wurden, da sie
bisher nicht im Bereich einer Lasermessung lagen. Im Gegensatz zu Belegtheitskar-
ten, die eine explizite Modellierung freier und belegter Bereiche zulassen, werden in
MLS-Karten durch Patches nur belegte Bereiche modelliert. Ob die vertikalen In-
tervalle iber oder unter den Patches einem freien oder einem noch nicht von einem
Laserstrahl vermessenen Bereich entsprechen, kann nicht direkt entschieden werden.

Um zu entscheiden, ob ein Patch als exploriert angesehen werden kann, werden wir
dessen lokale Nachbarschaft sowie die Unsicherheit beachten, mit der seine vertikale
Positionsschiatzung behaftet ist. Bezliglich der Nachbarschaft eines Patches legen wir
die Annahme zugrunde, dass sich die Umgebung stetig dndert. Wir erwarten da-

her fiir einen Patch p in jeder seiner Nachbarzellen einen Patch, der innerhalb eines
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(a) Nachbarschaft N(p). (b) Intervallnachbarschaft N;(p).

Abbildung 4.5: Zur Motivation der Einfiihrung einer Intervallnachbarschaft N;(p). Der rot mar-
kierte Patch p besitzt eine vollstdndige Nachbarschaft N(p), jedoch eine unvollstindige Intervall-
nachbarschaft N7(p) mit nur fiinf Patches (dunkelblau) — die drei hellblauen Patches zeigen an,
in welcher Region weitere Patches vermutet werden.

vertikalen Toleranzbereichs [ — ¢, p + ¢,,] um den Mittelwert p von p liegt. Wir
wollen die Menge der in diesen Bereichen gefundenen Patches die Intervallnachbar-
schaft N7(p) von p nennen — in Abgrenzung zu der in Kapitel 4.1 im Hinblick auf
Navigationsaufgaben und Traversierbarkeitsanalysen eingefithrte Nachbarschaftsde-
finition N(p). Wir fordern, dass ein Patch eine vollstdndige Intervallnachbarschaft
von acht Intervallnachbarn besitzen muss, um als exploriert zu gelten. Dies wird von
nahezu allen erkundeten, befahrbaren Bereiche der Umgebung erfiillt: dem Boden,
dem Ubergang vom Boden zur Wand, etc. Patches, die am Rande von negativen
Hindernissen liegen, etwa Treppen oder Abgriinden, erfiillen diese Forderung jedoch
nicht, selbst wenn ihre ndhere Umgebung vollstandig kartiert ist. Fiir diese Patches
miissen wir zunachst annehmen, dass sie nicht exploriert sind. Im folgenden Kapitel
beschreiben wir, wie wir durch die Verfolgung der Exploriertheit iiber die Zeit diese
irrige Annahme korrigieren konnen. Der weitaus haufigere Fall einer unvollstandigen
Intervallnachbarschaft tritt jedoch dann ein, wenn die Intervalle tatséchlich noch
nicht erfasste Patches enthalten miissten. Dies ist z. B. praktisch immer am Rand
der Karte der Fall.

Es sei darauf hingewiesen, dass wir hier nicht die eingangs eingefiithrte Nachbar-
schaftsdefinition N(p) nutzen koénnen. Wird vom Roboter z. B. zuerst das Erdge-
schoss eines Hauses exploriert und danach das dariiber liegende Obergeschoss, dann
besitzen die Patches dieses Obergeschosses eine vollstdndige Nachbarschaft N(p),
die auch Patches aus dem Erdgeschoss miteinschlieft (Abb. 4.5a). Die Intervallnach-
barschaft Nj(p) enthélt jedoch keine Patches aus dem Erdgeschoss und ist somit

unvollstéindig fiir jene Patches, die am Rand des explorierten Bereichs des Oberge-
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“”‘cm

Abbildung 4.6: MLS-Karte, in der explorierte Patches rot markiert wurden.

schosses liegen (Abb. 4.5b).

Neben der Anzahl an Intervallnachbarn eines Patches sind wir daran interessiert,
dass ein Patch die Umgebung an dieser Stelle moglichst akkurat modelliert. Da die
Patches als Gauf-Verteilungen reprasentiert sind, verfiigen wir mit der Varianz iiber
ein Mafs der Unsicherheit mit der die Schétzung der vertikalen Position des Patches
behaftet ist. Da wir spéter bei der Auswertung von anzufahrenden Zielpunkten die
Entropie der Patches verwenden werden, wollen wir aus Griinden der Einheitlichkeit
auch an dieser Stelle die Entropie [11]

1
H=3 loga (2mea?) (4.18)

verwenden, die jedoch direkt proportional zum Logarithmus der Varianz o2 ist.!
Ein Patch gilt nun als exploriert, falls er acht Intervallnachbarn besitzt und seine
Entropie unterhalb einem Grenzwert Hpax liegt.

In der MLS-Karte in Abb. 4.6 wurden die explorierten Patches rot markiert. Man
erkennt, dass die nicht explorierten Patches jene sind, die am Rand der Karte liegen

!Die Entropie spiegelt die Unsicherheit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung wider und kann fiir
diskrete und kontinuierliche Verteilungen definiert werden.
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und somit zu wenig Intervallnachbarn besitzen, sowie einige weit entfernte Patches,
deren Entropie zu hoch ist. Ein 3D-Scan besteht aus vier Teilscans, die sich teilweise
iiberlappen: der Laserscanner fahrt vier horizontale Winkel im Abstand von 90 Grad
an und wird an jeder dieser Stellen gekippt. Der relativ grofse unexplorierte Bereich
oben rechts im Bild befand sich nur im Messbereich eines Teilscans, weswegen die
Entropie der Patches in diesem Bereich hoher ist, als die Entropie der Patches die in

Bereichen lagen, die von zwei Teilscans erfasst wurden.

4.3.1 Verfolgung der Exploriertheit iiber die Zeit

Es gibt Situationen in denen ein Patch auch nach mehrfachen Messungen zu wenig
Intervallnachbarn oder eine zu hohe Entropie besitzt, um als exploriert zu gelten. Es
ist sinnvoll einen solchen Patch dennoch als exploriert einzustufen, da weitere Mes-
sungen den Zustand offensichtlich nicht beheben wiirden. Um solche problematischen
Patches erkennen zu kénnen, miissen beide Werte, d. h. Entropie und Anzahl der In-
tervallnachbarn, iiber mehrere Zeitschritte verfolgt werden. Ist die Entropie nach
einer Messung iiber dem Grenzwert und konnte sie seit der letzten Messung des Pat-
ches nicht um einen Mindestwert verringert werden, wird ein Zéhler heraufgesetzt.
Ubersteigt dieser Zihler einen Grenzwert, wird die Entropie als ausreichend gering
angesehen, auch wenn sie den eigentlich einzuhaltenden Grenzwert H,,,, libersteigt.
Entsprechend wird mit der Anzahl der Intervallnachbarn verfahren, wobei wir hier
natiirlich an einer Erhohung der Intervallnachbarn interessiert sind. Dabei sind nur
solche Patches zu aktualisieren, die durch den letzten Laserscan erfasst wurden.

Um die Anderung der entsprechenden Werte (Nachbarn, Entropie) der Patches
zu verfolgen, miissen wir bestimmen, mit welchen Patches sie in der Karte vor der
letzten Messung korrespondieren. Neu entdeckte Patches haben keine Entsprechung
in der alten Karte, bereits bekannte Patches haben durch die neue Messung eventuell
ihre vertikale Position innerhalb der Zelle gedndert. Fiir die Assoziation von alten
und neuen Patches innerhalb einer Zelle zweier zeitlich aufeinanderfolgenden Karten
verwenden wir die ungarische Methode [26]. Die Kostenfunktion ist iiber den qua-
drierten, vertikalen Abstand der Patches definiert. Hat sich die Anzahl der Patches
in der Zelle gedndert, miissen zusétzliche Patches in die Kostenmatrix aufgenommen
werden. Eine Assoziation eines Patches mit einem solchen zusétzlichen Patch bedeu-
tet, dass der Patch ,yerloren ging* oder neu hinzukam. Die Kosten fiir ein solches
Ereignis sind Null. Um die Terminierung der Exploration zu gewéhrleisten, kann
ein einmal als exploriert eingestufter Patch spéter nicht mehr als nicht exploriert

eingestuft werden.
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Abbildung 4.7: Fiir das Raycasting in MLS-Karten werden zunéchst die Zellen des 2D-Gitters
abgelaufen und anschliefiend fiir jede Zelle eine Kollisiondetektion mit den in ihr enthaltenen
Patches durchgefiihrt.

4.4 Raycasting

Will man die Lage potenzieller Zielpunkte bestimmen und deren Informationsgehalt
abschéitzen, wird es notwendig sein, dass mogliche Messungen des Roboters simu-
liert werden. Die Fragestellung hierbei ist, an welcher Position der Karte am meisten
unexploriertes Gebiet zu sehen sein wird, bzw. welche Position den meisten Informa-
tionsgewinn verspricht. Die verwendete Methode um virtuelle Laserstrahlen in der
Karte verfolgen zu kéonnen, wird in diesem Kapitel beschrieben.

Die Parametrisierung eines Laserstrahls konnte durch Orts- und Richtungsvektor
erfolgen. Da wir aber auf einer uniformen Gitterkarte operieren, ist es von Vorteil eine
Parametrisierung durch den Horizontalwinkel oy, (Azimut) und den Vertikalwinkel
ay (Elevation), sowie Startpatch p, Laserhohe h und maximale Reichweite rpayx zu
wahlen. Es wird angenommen, dass sich der Anfangspunkt A des Laserstrahls h
Meter iiber dem Patch p befindet — und zwar zentriert innerhalb dieser Zelle. Der
Endpunkt E wird exakt bestimmt, d. h. er wird nicht auf einen Zellmittelpunkt
zentriert, da dies zwangsldufig einer Verdnderung der Winkel gleichkommt.

Der erste Schritt ist nun das Ablaufen der Zellen im Gitter, die vom auf die x-
y-Ebene projizierten Laserstrahl traversiert werden. FEine bekanntes und effizientes
Verfahren zum Ablaufen von Zellen in einem uniformen, zweidimensionalen Gitter
entlang einer Linie, ist der Bresenham-Algorithmus [8]. Fiir den hier verfolgten Ver-
wendungszweck ist er jedoch eher ungiinstig, da er einige Zellen auslésst, die vom
Laserstrahl traversiert werden. Dies ist in Abb. 4.7a verdeutlicht, welche oben die

vom Bresenham-Algorithmus traversierten Zellen illustriert und unten die tatséch-
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4.4 Raycasting

lich vom Laserstrahl durchlaufenen Zellen. Stattdessen werden, &hnlich dem in |12,
S. 324-328| vorgestellten Verfahren die Schnittpunkte mit den Zellgrenzen abgelau-
fen. Dem Verfahren liegt die Feststellung zugrunde, dass die Schnittpunkte mit dem
Gitter in zwei Klassen unterteilt werden konnen: solche, die auf Zellgrenzen liegen
die parallel zur x-Achse verlaufen, und jene, die auf Zellgrenzen parallel zur y-Achse
liegen. In Abb. 4.7b sind dies die roten, bzw. griinen Schnittpunkte. Die Abstdnde
zwischen den jeweiligen Klassen von Schnittpunkten sind konstant — um den nach-
folgenden Schnittpunkt einer Klasse zu bestimmen, geniigt es also einen konstanten
Vektor, der nur vom horizontalen Winkel des Lasers abhéngt, zu addieren (A, bzw.
A, in Alg. 1, Zeile 6). Die aktuellen Schnittpunkte beider Klassen werden in zwei
Variablen X und Y gehalten, die wir dann nach und nach um jeweils A;, bzw. A,
inkrementieren. Die Schnittpunkte sind immer relativ zur Anfangszelle A angegeben,
was einige nachfolgende Schritte vereinfacht. Anfangs setzen wir beide Schnittpunkt-
variablen auf die Zellgrenzen der Zelle im Nullpunkt (Alg. 1, Zeilen 7 und 8). In der
Folge muss nun bestimmt werden, welcher der zwei aktuellen Schnittpunkte (X oder
Y) als néchstes vom Laser durchlaufen wird und dieser Schnittpunkt dann durch
seinen Nachfolgeschnittpunkt (X + A, oder Y + A,) ersetzt werden. Da die Schnitt-
punkte relativ zur Anfangszelle angegeben sind, ist dies jeweils der Schnittpunkt mit
der betragsméfig kleineren x-Koordinate, oder gleichwertig, der betragsmékig klei-
neren y-Koordinate. Um Sonderfille abfangen zu koénnen, in denen der Laserstrahl
exakt parallel zur z- oder y-Achse verlauft, entscheiden wir uns jedoch in Zeile 9,
ob wir den néchsten Schnittpunkt anhand der z- oder y-Koordinate wihlen. Die in
Zeile 2 berechnete Anzahl an traversierten Schnittpunkten ist zu hoch gewahlt, falls
Schnittpunkte zusammenfallen, was bspw. der Fall ist, wenn der Laserstrahl in einem
horizontalen Winkel von 45° verlauft. Dieser Fall wird in Zeile 11 abgefangen und
die Anzahl der Schnittpunkte um Eins verringert. Die korrekte Abfragebedingung
wire | X, — Y| = 0, unter Verwendung von Floating-Point-Operationen miissen wir
numerischen Ungenauigkeiten Rechnung tragen und einen kleinen Toleranzbereich e

zulassen.

Sind die zweidimensionalen Schnittpunkte mit dem Gitter bestimmt, kennen wir
durch den vertikalen Winkel des Laserstrahls, den Startpatch und die Laserhéhe auch
die dreidimensionalen Koordinaten. Jede vom Laserstrahl traversierte Zelle ist von
zwei Schnittpunkten (oder einem Schnittpunkt und dem Endpunkt des Laserstrahls)
begrenzt, die durch ihre z-Koordinaten das vertikale Intervall definieren, das der
Laserstrahl in dieser Zelle iiberstreicht. Fiir die Kollisionsdetektion des Laserstrahls
mit der Karte muss nun nur noch fir jede traversierte Zelle tiberpriift werden, ob
das jeweilige vertikale Intervall von einem Patch belegt ist (Abb. 4.7c). In Abb. 4.8

sind die Laserstrahlen einer simulierten Messung in einer MLS-Karte dargestellt.
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Algorithmus 1 Schnittpunkte einer Linie mit einem uniformen 2D-Gitter.
Eingabe: Anfangszelle A = (A;, 4,)7, Endpunkt E = (E,, E,)T
Ausgabe: traversierte Zellen Zl!, Schnittpunkte S, Anzahl Schnittpunkte anzSP
1: Z% « A+ runden(E — A)
2: anzSP — |A, — ZF| + |4, — Zzﬂ
3: 0, — FE, — A,
4:

oy < By — 4,

0 9z =0 0 9y =0

5: Oy /g Op/y <
dy/d, sonst 0z/0, sonst

NN (UL 7S L RN [T
—(1,0,/,)"  sonst —(0z/y,1)" sonst

7 X = %Am

8 Y = %Ay

9: if §; < d, then

10 fori«—1,...,anzSP do

11: if | X, —Y,| < e then

12: St — A4 (X,,Y,)"

13: ZW — A+ runden((X,, Y,)T)

14: X—X+A,

15: Y <Y +A,

16: anzSP «— anzSP — 1

17: else if |X,| < |Y;| then

18: S[i] — A+ X

19: 7l — A 4 runden(X)

20: X—X+A,

21: else

22: Sl A4y

23: 7l — A 4 runden(Y)

24: Y <Y +A,

25: end if

26:  end for

27: else

28:  ...verfahre entsprechend, vergleiche aber y-Koordinaten (X, und Y) ...

29: end if
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4.5 Generierung von Zielpunkten

Abbildung 4.8: Raycasting in einer MLS-Karte einer teilweise explorierten Umgebung.

4.5 Generierung von Zielpunkten

In diesem Kapitel wird die Menge der potenziellen Zielpunkte bestimmt. Im folgenden
Kapitel 4.6 beschreiben wir dann, wie wir die in dieser Menge enthaltenen Zielpunkte
bewerten, um den besten Zielpunkt auszuwéhlen.

Die vorgestellte Explorationsstrategie folgt dem populdren grenzzellenbasierten
Ansatz (frontier-based exploration) |48]. Dabei werden Grenzen zwischen unbekann-
ten und traversierbaren, bekannten Gebieten bestimmt und der Roboter an eine die-
ser Grenzen geschickt, um eine Messung durchzufiithren. Die Messung wird teilweise
in das unbekannte Gebiet reichen und so die Grenze zum unbekannten Gebiet weiter
verschieben. Nach und nach exploriert der Roboter so die komplette Umgebung.

Nachdem bereits die Exploriertheit eines Patches definiert wurde, konnen wir nun
leicht die Bereiche zu unbekanntem Gebiet bestimmen: Ein Grenz-Patch ist ein nicht
explorierter Patch, der mindestens einen explorierten Nachbar-Patch besitzt. Zusam-
menhéngende Grenz-Patches fassen wir zu Grenzlinien zusammen und verwerfen alle
Grenz-Patches, die Teil einer zu kurzen Grenzlinie sind. Dadurch vermeiden wir die
Exploration von Bereichen, die keinen lohnenden Informationsgewinn versprechen.

Zudem wird eine verlasslichere Terminierung des Explorationsprozesses erreicht. Da
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(a) (b)

Abbildung 4.9: Bestimmung eines Zielpunkts von dem aus ein Grenz-Patch (gelbes Rechteck)
sichtbar ist. Entlang des simulierten Laserstrahls wird die Belegtheit vertikaler Intervalle gepriift.
Griine Intervalle entsprechen der Laserhohe dy und miissen frei sein. Die roten Intervalle der Héhe
dp miissen durch einen Patch belegt sein, um dem Roboter einen Standpunkt zu bieten.

Patches dreidimensionale Strukturen modellieren, sind auch die Grenzlinien dreidi-
mensional, d. h. sie konnen beispielsweise entlang der Kante einer Rampe verlaufen.

Da Grenz-Patches nicht explorierte Patches sind, werden die meisten dieser Pat-
ches weniger als acht Nachbarn besitzen und somit nicht traversierbar sein, da sie
am Rand eines Abgrunds liegen konnten. Der Roboter kann also nicht direkt zu
einem Grenz-Patch fahren, sondern muss in dessen Umgebung einen traversierba-
ren Patch finden, der dann einen potenziellen Zielpunkt fiir die nédchste Messung
darstellt. Zur Bestimmung dieser potenziellen Zielpunkte verwenden wir die im obi-
gen Abschnitt vorgestellte 3D-Raycasting-Methode. Die Idee ist, Laserstrahlen aus-
gehend von einem Grenz-Patch riickwérts zu moglichen Laserposition zu verfolgen,
von denen der Grenz-Patch sichtbar wére (Abb. 4.9). Fiir jeden Grenz-Patch werden
Laserstrahlen in unterschiedlichen horizontalen und vertikalen Winkeln ausgesandt.
Dabei schranken wir die maximale Lange des Laserstrahls auf wenige Meter ein, um
gezielt Zielpunkte in der Ndhe des Grenz-Patches zu generieren. Sei nun h die mittle-
re Laserhohe eines Laserstrahls innerhalb einer der traversierten Zellen, dy die Hohe,
die der Laser iiber dem Boden angebracht ist und d; ein vertikaler Toleranzbereich.
Dann wird iiberpriift, ob das vertikale Intervall [h—d, h] frei ist und ob das Intervall
[h — (dy + dy), h — dj] belegt ist. Ist dies der Fall, wird gepriift, ob der im zweiten
Intervall gefundene Patch vom Roboter aus erreichbar ist. Dies ist in konstanter Zeit
moglich, da wir die durch den Dijkstra-Algorithmus bestimmte Distanz zu einem
Patch in diesem Patch speichern. Ein Patch ist erreichbar, falls seine Distanz nicht

unendlich ist.

Da in der Regel die Anzahl der Grenz-Patches deutlich geringer ist als die Menge
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4.6 Bewertung der Zielpunkte

Algorithmus 2 Bestimmung von potenziellen Zielpunkten.
Eingabe: Karte m, Grenz-Patches G, Laserhohe d; {iber dem Boden, Toleranzbe-

reich djp, maximale Laserreichweite rp.x
Ausgabe: potenzielle Zielpunkte Z
1. J «— Q)
2: for all g € G do
3:  for all horizontale Winkel oy, und vertikale Winkel «,, do

4: // bestimme traversierte Zellen und mittlere Laserhohe in den Zellen:
5: ({c15---sen), (h1,..., hp)) < raycast(m, g,ds, o, Qty, Tmax)

6: forallie[1,...,n] do

7: if frei(c;, [hi — dy, hs]) A belegt(c;, [hi — (dy + dy), hi — df]) then
8: p < patchInlntervall(c;, [h; — (dy + df), hs — dy])

9: if erreichbar(p) then

10: Z — ZUp

11: end if

12: end if

13: end for

14:  end for

15: end for

der erreichbaren Patches, ist die Methode Laserstrahlen riickwérts zu verfolgen ef-
fizienter als fiir jeden erreichbaren Patch festzustellen, ob ein Grenz-Patch sichtbar
ist.

Die Anzahl der so bestimmten Zielpunkte kann schon in kleinen Umgebungen
in die Tausende gehen. Die Bewertung der Zielpunkte ist jedoch relativ rechenauf-
wendig, da wir hierbei wiederum die Raycasting-Methode einsetzen werden, um der
dreidimensionalen Umgebungsstruktur Rechnung zu tragen. Wir werden deshalb aus
der Menge der Zielpunkte zuféllig eine fest vorgegebene Anzahl auswéhlen. Wahrend
ausgiebiger Experimente haben sich 250 bis 500 Zielpunkte als sinnvoller Kompro-
miss zwischen Rechenzeit und moglichst vollstandiger Bewertung aller Zielpunkte

erwiesen.

4.6 Bewertung der Zielpunkte

Der néchste anzufahrende Zielpunkt sollte idealerweise nicht allzu weit entfernt sein
und moglichst viel neue Informationen liefern. Wir werden den Nutzen u(p) eines
Zielpunkts p daher durch den erwarteten Informationsgewinn E{I(p)}, sowie die

Fahrtkosten ¢(p) bestimmen. Diese Faktoren wirken meist antagonistisch auf die
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(b) Zufillig ausgewahlte Teilmenge der generierte Zielpunkte in einer realen Aufenumgebung.

Abbildung 4.10: Generierte Zielpunkte (rote Halbkugeln) in verschiedenen Umgebungen.
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4.6 Bewertung der Zielpunkte

Auswahl eines Zielpunkts. Wahrend unter Beriicksichtigung der Fahrtkosten nahe
Zielpunkte bevorzugt werden, sind es meist die entfernt gelegenen Zielpunkte, die an
der Grenze zum nicht explorierten Gebiet liegen und damit einen hohen Informati-
onsgewinn erwarten lassen. Um beide Faktoren gegeneinander abzuwégen, bilden wir

die gewichtete Summe (vgl. [39])

E{I(p)}

N max, t(z) — t(p)
max, F{I(z)} '

max t(z)

u(p) = +(1—a) (4.19)

Da es unintuitiv wére zwei verschiedene Grofen (Information und Fahrtkosten) zu
subtrahieren, werden in (4.19) der relative Informationsgewinn und die relativen
Fahrtkosten verwendet, um die Dimensionslosigkeit der Grofsen zu erreichen. Die
relativen Werte erhalten wir durch die Normalisierung iiber den jeweiligen Maximal-
wert. Uber die Konstante o € [0, 1] kann die Explorationsstrategie variiert werden.
Bei geringem « werden nahe Zielpunkte bevorzugt, wahrend fiir hohe Werte von «
die Fahrtkosten weniger schwer wiegen und die bevorzugten Zielpunkte jene sind,
die am meisten Informationsgewinn versprechen. In den folgenden zwei Abschnitten
werden wir nun darauf eingehen, wie ¢(p) und E{I(p)} bestimmt werden.

4.6.1 Fahrtkosten

Um die Fahrtkosten ¢(p) eines Zielpunktes p zu bestimmen, wird mittels des Dijkstra-
Algorithmus simultan der kiirzeste Pfad zu allen Patches berechnet. Die verwendeten
Kosten (vgl. S. 74, Alg. 3, Zeilen 12 und 13)

c(p.p') =d(p,p) +v (1—7(p)) (4.20)

von einem Patch p zu einem traversierbaren Nachbar-Patch p’ € N(p) beriicksichti-
gen dabei nicht nur die euklidische Distanz

dp,p') = llp = 1'll2 = (4.21)

sondern auch die Traversierbarkeit 7(p’) des Nachbar-Patches p’. Uber die Konstante
v kann festgelegt werden, wie stark die Pfadkosten von der Traversierbarkeit beein-
flusst sein sollen. Die Einbeziehung der Traversierbarkeit erlaubt es bei der Pfadpla-
nung, und somit letztendlich auch bei der Auswahl von Zielpunkten, die Steigung
und Unebenheiten zu beriicksichtigen, die bis zum Zielpunkt iberwunden werden
miissen.

Abb. 4.11 illustriert die Fahrtkosten der erreichbaren Patches in einer MLS-Karte
einer simulierten Umgebung. Der Roboter befindet sich in der Mitte der blauen
Region.
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Abbildung 4.11: Illustration der Fahrtkosten in einer Karte einer simulierten Umgebung. Der
Roboter befindet sich in der Mitte der blauen Region.

4.6.2 Informationsgewinn

Der Informationsgewinn I(p) eines Zielpunktes p wird tiber den erwarteten Riick-
gang der Unsicherheit in der Karte ausgedriickt, der sich durch eine Messung an
diesem Zielpunkt ergeben wiirde. Als quantitatives Maf der Unsicherheit werden wir
die Entropie verwenden. Der Informationsgewinn wird sowohl die Unsicherheit in den
bereits in der Karte enthaltenen Patches berticksichtigen, als auch die zu erwartenden
neuen Patches. Der tatsdchliche Informationsgewinn einer Messung an einem Ziel-
punkt kann natiirlich erst nach der Durchfiihrung der Messung bestimmt werden.

Wir werden daher Messungen simulieren und vom erwarteten Informationsgewinn
E{I(p)} sprechen.

Um eine Messung zu simulieren, verfolgen wir mit der in Kapitel 4.4 vorgestellten
Raycasting-Methode virtuelle Laserstrahlen. Durch die Angabe des Zielpunktes p und
der Laserhohe h; {iber dem Boden ist der Startpunkt dieser Laserstrahlen festgelegt.
Die Richtung der Laserstrahlen wird durch die horizontalen und vertikalen Winkel
bestimmt. Die Wahl dieser Winkel orientiert sich an der Art und Weise, wie der
Roboter einen tatsédchlichen 3D-Scan durchfiihrt. Wahrend eines solchen 3D-Scans
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werden vier horizontale Winkel im Abstand von 90° angefahren. Fiir jeden horizon-
talen Winkel wird der Laserscanner gekippt und iiberstreicht dabei einen vertika-
len Winkelbereich von 40°. Laserdaten werden nur wahrend des vertikalen Kippens
aufgenommen, nicht wihrend des Anfahrens der horizontalen Winkel. Wir approxi-
mieren diesen Ablauf eines 3D-Scans dadurch, dass wir fiir verschiedene horizontale
Winkel, jeweils mehrere vertikale Winkel im Bereich von £20° wihlen. Dabei bertick-
sichtigen wir die bereits wiahrend der Traversierbarkeitsanalyse berechnete Neigung
des Patches von dem aus die simulierte Messung vorgenommen werden soll. Mit der

maximalen Laserreichweite 7,2 sind dann alle notwendigen Parameter festgelegt.
Sei nun L = (l1,...,ln) eine dquidistante Diskretisierung der maximalen Laser-

reichweite l,,, = rmax. Wenn der Endpunkt des simulierten Laserstrahls auf ein be-

kanntes Hindernis in der Karte trifft, konnen wir die Sequenz L in drei Teilsequenzen

LY =(ly,... 1) (4.22)
L =(1,) (4.23)
L™ =(lpy1, - lm) (4.24)

aufteilen. L/ entspricht den hindernisfrei durchlaufenen Strecken, L* entspricht der
ermittelten (und diskretisierten) Strecke [ bis zum Hindernis und L™ enthélt schliefs-
lich alle nicht durchlaufenen Strecken des Laserstrahls. Fiir den Fall, dass der si-
mulierte Laserstrahl nicht auf ein Hindernis trifft, erhalten wir die entsprechende

Aufteilung
Lf=L=(l1,...,1;) (4.25)
Lk =() (4.26)
L =(), (4.27)

wobei () die leere Sequenz ist. Fiir jede der durchlaufenen Strecken [ € L/ U LF
besteht eine Wahrscheinlichkeit p(l), dass der Laserstrahl bei einer tatséchlichen
Messung nach der Strecke [ auf ein Hindernis stoft. Falls der Endpunkt [ des La-
serstrahl in L{ liegt, entspricht dies der Entdeckung eines unbekannten Patches,
dessen Entdeckung fiir uns einen Informationsgewinn I;(l) bedeutet. Falls der End-
punkt [ € L*¥ durch ein bekanntes Hindernis festgelegt ist, werden wir ebenfalls einen
Informationsgewinn Iy (1) erwarten, der jedoch nicht die Entdeckung eines neuen
Patches widerspiegelt, sondern eine durch die Messung bedingte Anderung in der

Unsicherheit der Positionsschiatzung des bereits bekannten Patches. Den erwartete
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Informationsgewinn E{I(r)} eines Laserstrahls » kénnen wir nun durch

E{I(r)} =Y »p()-1() (4.28)

leL
= > p(O)- L)+ Y p(1) - Lx(D) (4.29)
leLf leLk

berechnen. Wir werden nun néher darauf eingehen, wie wir die Informationsgewinne
I4(1) und Iy (1), sowie die Wahrscheinlichkeiten p(l) bestimmen.

Fiir den Fall, dass der Laserstahl ein bekannten Patch py in einer Distanz [ € LF
trifft, wird diese Messung mit einer Unsicherheit o2 o [ temporir in die zugehéri-
ge Zelle eingefiigt. Die Zelle wird dann aktualisiert, wie dies auch bei einer realen
Messung der Fall wire. Dabei wird sich Mittelpunkt und Varianz (und damit die
Entropie) des Patches py &ndern. Sei nun Hy(pg) die Entropie des Patches und
Hy(pr | m) die Entropie nach der tempordren Aktualisierung des Patches mit der

simulierten Messung. Dann ist der Informationsgewinn fiir die Distanz [ definiert als
Ik(l) = Hk(pk) - Hk(pk ‘ m) l e Lk. (430)

Fiir den Fall, dass wir den Informationsgewinn fiir die Entdeckung eines neuen Patch
py bestimmen miissen, kennen wir die Unsicherheit o2 und damit die Entropie H #(py)
vor der Integration der Messung nicht. Die Unsicherheit, die ja eine Unsicherheit ob
der vertikalen Position des Patches widerspiegelt, ist jedoch durch eventuell dar-
iiber oder darunter liegende Patches begrenzt. Wir werden daher folgende Heuristik
verwenden: Die Varianz o2 des Patches py vor der Beobachtung soll so gewihlt
werden, dass der vertikale Abstand zum néchsten Patch gerade 30 entspricht (vgl.
Abb. 4.12b). Kénnen wir keinen Abstand bestimmen, weil die Zelle leer ist, nehmen
wir fiir die Varianz eine Konstante ¢ an, deren Wert wir nach Erprobung in verschie-
denen Experimente festgelegt haben. Die Entropie H¢(ps | m), die der Patch nach
der Messung besitzt, ist leichter zu bestimmen, da neue Patches mit einer Varianz
proportional zur gemessenen Distanz in die Karte eingetragen werden. Mit den so
festgelegten Entropiewerten Hy(ps) und Hy(py | m) kénnen wir auch den Informa-
tionsgewinn

I;()) = Hy(ps) — Hy(ps |m)  1elL! (4.31)

fiir die Entdeckung eines neuen Patches py berechnen.

Um die Wahrscheinlichkeiten p(l) fiir [ € L festzulegen, wurden Statistiken durch
simulierte Messungen in einer MLS-Karte des Campus der Universitit erstellt. An
jeder erreichbaren Position innerhalb der Karte wurde eine Messung simuliert und
in Abhéngigkeit des vertikalen Winkels (Elevation) «,, eines Laserstrahls die Distanz
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Abbildung 4.12: (a) Illustration der Wahrscheinlichkeit, nach einer gewissen Strecke entlang eines
Laserstrahls auf ein Hindernis zu stoffen. (b) Bestimmung der Varianz fiir neu entdeckte Patches.

zum gemessenen Endpunkt geloggt. Daraus lédsst sich dann eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung ps(- | a,) tiber die Distanz des Endpunktes berechnen (Abb. 4.13). Die
Verteilung macht eine Aussage iiber die Lage des Endpunkts eines Laserstrahls, nicht
tiber die Belegtheit einer Zelle nach einer Distanz . Die Wahrscheinlichkeit p(l) nach
der Distanz [ € L/ einen neuen Patch zu entdecken, ist damit ps(l | a,), wobei a,
wieder der vertikale Winkel des Laserstrahls ist. Ist jedoch [ € L* die Distanz des
simulierten Laserstrahls bis zu einem bekannten Hindernis in der Karte, akkumu-
liert die Wahrscheinlichkeit p(I) die Wahrscheinlichkeiten der Endpunkte L™ hinter

diesem Hindernis.

ps(l | aw) leLf

p(l) = Z ps(li|aw) 1€ L (4.32)
l;eLkuLn
0 le L™

Schliefslich berechnet sich der erwartete Informationsgewinn E{I(p)} eines Zielpunk-
tes p als die Summe der erwarteten Informationsgewinne aller ausgesandter Laser-
strahlen r € R:

B{I(p)} = 3 B{I()}. (4.33)

reR
Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass der Informationsgewinn den
Riickgang der Unsicherheit in der bereits bekannten Karte beriicksichtigt, sowie den
Informationsgewinn durch zu erwartende neue Patches. Grundsétzlich sind entfernte
Messungen unsicherer als nahe Messungen. Bei der temporéren Aktualisierung be-

reits bekannter Patches geht dies durch die distanzabhéngige Varianz der eingefiigten
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Abbildung 4.13: Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber die Distanz zu einem getroffenen Hinder-
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nis fiir verschiedene vertikale Winkel (positive Winkel zeigen nach oben, negative nach unten).
Bei den nach oben gerichteten Strahlen ist eine uniforme Verteilung zu erkennen, die seltene
und unvorhersehbare Ereignisse wie das Messen einer Hauswand in verschiedenen Distanzen
widerspiegeln. Bei den nach unten gerichteten Strahlen ist die dominierende Komponente der
gemessene Abstand zum Boden, der einer Gaufsverteilung folgt und mit zunehmenden Abstand
(geringere Neigung des Laserstrahls) an Varianz gewinnt. Der Ubersichtlichkeit wegen, wurde die
Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis auf kein Hindernis zu stofien, nicht eingetragen. Zu beachten
ist, dass positive und negative Winkel in unterschiedlichen Skalen dargestellt sind.



4.6 Bewertung der Zielpunkte
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Abbildung 4.14: Potenzielle Zielpunkte und deren Bewertung nach relativen, erwarteten Infor-

mationsgewinn (oben) und relativen Fahrtkosten (unten).
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Messung mit ein, die durch die eindimensionale Kalman-Filterung zu einem gerin-
geren Entropieunterschied und damit geringeren Informationsgewinn fithrt. Bei den
zu erwartenden neuen Patches berticksichtigen wir dies durch die distanzabhangigen
Entropie H¢(p | m), die proportional zur Distanz zunimmt.

In Abb. 4.14 ist die Bewertung von potenziellen Zielpunkten nach Informations-
gewinn und nach Fahrtkosten dargestellt. In Abb. 4.14a ist zu erkennen, dass die
Zielpunkte mit hohem erwarteten Informationsgewinn meist am Rand der Karte lie-
gen. Im gleichen Bild sind unten rechts auch Diskretisierungseffekte zu erkennen,
die der diskreten Wahl der horizontalen und vertikalen Winkel der Laserstrahlen
wahrend einer simulierten Messung geschuldet sind. Die Wand wurde an der Stelle
bisher nur aus grofer Entfernung vermessen und weist in unregelméfigen Abstdnden
Locher auf, sodass schon kleine Unterschiede in der Position des Zielpunkte in dieser
Region einen grofen Unterschied in der Anzahl der Strahlen bewirkt, die bei einer
simulierten Messung durch die Wand in freies Gebiet reichen.

4.7 Uberlappung und Zwischenziele

Die durch einen 3D-Scan gewonnene lokale Karte muss in die globale Karte einge-
fiigt werden. Dazu miissen die egozentrischen Koordinaten der Patches in der lokalen
Karte in das allozentrische Koordinatensystem der globalen Karte iiberfiihrt werden.
Diese Koordinatentransformation erfordert die Kenntnis der Position an der die lokale
Karte aufgenommen wurde. Diese Information ist zwar durch die Selbstlokalisierung
des Roboters gegeben, sie kann jedoch aufgrund ungenauer Odometriedaten und ver-
rauschter Sensorendaten nie als fehlerfrei angesehen werden. Die Schétzung der Po-
sition der lokalen Karte wird deshalb durch ein Scan-Matching-Verfahren verbessert.
Fiir MLS-Karten wird der ICP-Algorithmus (iterative closest point) verwendet. Das
Verfahren versucht die lokale Karte in die vorherige lokale Karte einzupassen. Dafiir
ist es notwendig, dass die lokalen Karten eine ausreichende Uberlappung besitzen, da
nur so sichergestellt ist, dass wahrend des Scan-Matchings ausreichend Datenpunkte
zwischen den Karten assoziiert werden kénnen. Der Roboter kann daher nicht direkt
zum Zielpunkt fahren, da die Uberlappung der an diesem Zielpunkt aufgenommenen
und der letzten lokalen Karte zu gering oder im Extremfall gar nicht vorhanden sein
konnte. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn zwei aufeinanderfolgende 3D-Scans in
unterschiedlichen Zimmern durchgefiihrt wurden, oder der Roboter zwischen zwei
Messungen um die Ecke eines Hauses fahrt. Wir werden deshalb auf dem Weg zum
Zielpunkt Zwischenpunkte bestimmen, an denen zusétzliche 3D-Scans durchgefiihrt
werden sollen.

Sei nun ein Zielpunkt p, ausgewihlt und ein Pfad (pi,...,p,) zu diesem Ziel-
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punkt geplant. Wir werden fiir jeden Patch p; des Pfades abschétzen, wie grof die
Uberlappung

o(p:i) = ‘th N thH‘ (4.34)

einer an dieser Stelle aufgenommenen lokalen Karte m/ ; mit der zuletzt aufgenom-
menen lokalen Karte m{ wire. Wir kennen die Karte m/ ; noch nicht, sind jedoch
auch nur an der Schnittmenge dieser Karte mit der vorherigen lokalen Karte interes-
siert. Wir miissen daher nur bestimmen, welche der bereits bekannten Patches auch
in der neuen lokalen Karte enthalten wéaren und miissen nicht iiber neu hinzugekom-
mene Patches nachdenken.? Die Menge dieser Patches werden wir durch eine in der
globalen Karte th durchgefiihrten Raycasting-Operation abschétzen. Die geschétzte
Uberlappung
r(pi, m{)

o(pi) = T (4.35)

fiir den Patch p; ist iiber den Anteil der Strahlen r(p;, mf), die ein Patch in m}

treffen, zur Gesamtzahl r aller wihrend der Raycasting-Operation an der Position
von p; ausgesandten Strahlen definiert.

Wir sind daran interessiert, dass der Roboter dem Pfad moglichst weit folgt, bevor
er einen zusitzlichen 3D-Scan durchfithrt. Andererseits soll die Uberlappung einen
gewissen Grenzwert 1, nicht unterschreiten, um ein erfolgreiches Scan-Matching zu
gewihrleisten. Im Regelfall nimmt die Uberlappung mit zunehmender Distanz jedoch
ab. Wir definieren den anzufahrenden Zwischenpunkt daher als denjenigen Patch
Pz € (p1,...,pn) mit dem hoéchsten Index

z =argmax{i | 6(p;) > U, A (1 <i<n)} (4.36)

von allen Patches des Pfads, dessen Uberlappung den geforderten Grenzwert 1J,, iiber-
schreitet. Im unwahrscheinlichen Fall, dass jeder Patch des Pfades den Grenzwert
unterschreitet, werden wir eine Mindestdistanz fahren, um sicherzustellen, dass der
Roboter das Ziel letztendlich doch erreichen wird. Ebenso kann es sinnvoll sein, dass
der maximale Index nach oben beschrankt wird.

Abb. 4.15 verdeutlicht die Wahl eines Zwischenpunktes. Fahrt der Roboter durch
eine Tiir, fillt die Uberlappung hinter der Tiir drastisch ab und es wird deshalb
ein Zwischenpunkt nahe dem Tiirdurchgang gewéahlt. Bei der Messung innerhalb des

2Es kénnen jedoch neu hinzugekommene Patches die Uberlappung dadurch beeinflussen, dass sie
Patches aus der vorherigen Karte verdecken. Diese Moglichkeit klammern wir hier bewusst aus,
da solche Ereignisse kaum vorhergesagt werden kénnen und die Abschétzung der Uberlappung
unverhéltnisméfig erschweren wiirden.
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(c) Erlaubte (griine) und nicht erlaubte (rote) Pfadpunkte.

Abbildung 4.15: Wahl eines geeigneten Zwischenziels auf dem Pfad.
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Zimmers liegen die gemessenen Patches fast ausschlieflich innerhalb des Zimmers.
Bei der Messung am Zwischenpunkt nahe dem Tiirdurchgang liegen die gemessenen
Patches etwa hélftig innerhalb und auferhalb des Zimmers. Dies stellt einerseits eine
ausreichende Uberlappung mit der lokalen Karte der Messung innerhalb des Zimmers
sicher, wiahrend andererseits fiir eine nachfolgende Messung auf dem Korridor bereits
geniigend Patches auerhalb des Zimmers liegen um auch hierfiir eine Uberlappung

zu garantieren.

4.8 Terminierung

Die Exploration der Umgebung endet, sobald die ermittelte Menge der Zielpunkte
leer ist, oder der erwartete Informationsgewinn aller in ihr enthaltenen Zielpunkte
einen Grenzwert unterschreitet.

Damit wurden alle Konzepte der Explorationsstrategie vorgestellt. Im folgenden
Kapitel gehen wir kurz auf Implementierungs-Details ein und stellen im darauffol-

genden Kapitel Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente vor.
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Kapitel 5

Implementierungs-Details

Die Explorationsstrategie und die Navigation wurden als Module in das noch unver-
Offentlichte System ,Morpheus® integriert, welches Funktionen fiir die dreidimensio-
nale Kartierung mit MLS-Karten bereitstellt. Wir geben zuniichst einen Uberblick
des Zusammenspiels der relevanten Module in Morpheus und gehen dann auf die

Integration der neu hinzugefiigten Module ein.

5.1 Morpheus

Morpheus stellt verschiedene Module fiir die Kartierung von dreidimensionalen Um-
gebungen bereit. Einen Uberblick des Zusammenspiels der Module wird in Abb. 5.1
gegeben. Die Kommunikation zwischen den Modulen findet iiber die IPC-Architektur
von Carmen [1| statt. Dadurch konnen rechenintensive Module auf verschiedene
Rechner verteilt werden. Bei den durchgefiihrten Experimenten war eine Aufteilung
auf mehrere Rechner jedoch nicht notwendig.

Der verwendete Roboter ist mit einer Pan-Tilt-Einheit in einem Laser-Range-
Scanner ausgestattet. Auf diese Einheiten kann iiber drei Module zugegriffen werden,
die von der konkreten Hardware abstrahieren. Dadurch ist es auf einfache Weise mog-
lich das System zunéchst in einer Simulationsumgebung zu testen, und spéter ohne
grofkere Modifikation direkt auf einem echten Roboter einzusetzen. Die verwendete
Simulationsumgebung Gazebo [3] erlaubt es, eine dreidimensionale Welt aufzubauen,
die iiber eine realistische Festkorperphysik verfiigt. Genau wie bei einem echten Ro-
boter werden Laser- und Odometriedaten erzeugt und Steuerkommandos ausgefiihrt.

Der Laser sendet 2D-Punktwolken an den Point-Cloud-Server. Uber die Pan-Tilt-
Finheit kann der Laser um einen horizontalen und vertikalen Winkel geschwenkt
werden, was bei einem 3D-Scan fiir die Erstellung von 3D-Punktwolken genutzt

wird, indem vom Point-Cloud-Server mehrere 2D-Punktwolken gesammelt werden
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Realwelt Gazebo-Simulation
Roboter (PII-AT) € ( simulierter Roboter )
/ (geom. Primitive / physik. Simulation)

Hardware—-Abstraktion

Roboter-Basis Pan-Tilt-Server

|

Kontrollbefehle Odometrie 2D-Punktwolke Winkelstellungen
Navigation \ { Lokalisierung \ ( Kartierung \
4' N
6D-Position 6D-Position
A D-Punktwolke
A 3D-Punktwolke
) Surface-Map-Server
Zielpunkt / Pfad
gicbalels i lokale Karte
Scan-Match-Server
A J AN J - J
Anforderung
3D-Scan
Verhalten lokale Karte N
globale Karte
S ————— Explorations-Server ) ~€&—————————— Roboterposition
J

Abbildung 5.1: Uberblick des Zusammenspiels verschiedener Module in Morpheus. Im Rahmen
der Diplomarbeit wurden der Navigations- und Explorationsserver hinzugefiigt.
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und jeweils um den Winkel der Pan-Tilt-Einheit gedreht werden. Die Punktwolke
ist relativ zur Pan-Tilt-Einheit gegeben und kann iiber die Positionsschatzung der
Lokalisierung in globale Koordinaten tiberfiihrt werden. Die in Morpheus implemen-
tierte Lokalisierung verwendet eine 6D-Monte-Carlo-Methode |27|. Die Lokalisierung
erhélt Odometrie-Daten von der Roboter-Basis und 3D-Punktwolken vom Point-
Cloud-Server. Aus der 3D-Punktwolke eines 3D-Scans wird vom Surface-Map-Server
eine lokale MLS-Karte erstellt. Die Position der lokale Karte wird schliefllich vom
Scan-Match-Server korrigiert, indem sie unter Verwendung des ICP-Verfahrens in
die letzte lokale Karte eingepasst wird. Im Scan-Match-Server wird auch das Loop-
Closing durchgefiihrt. Nachdem die Position der lokalen Karte festgelegt ist, wird
eine neue globale Karte erzeugt.

5.2 Navigationsmodul

Die Navigation erhélt vom Explorations-Server den Zielpunkt p,, zusammen mit ei-
nem Pfad p = (p1,...,pn), der durch den Dijkstra-Algorithmus bestimmt wurde und
alle Patches von der aktuellen Roboterposition bis zum Ziel enthélt. Der detaillierte
Pfad, wird mittels des Split-And-Merge-Verfahrens vereinfacht. Ziel dabei ist es, den
Pfad durch Liniensegmente verbundene Wegpunkte ¢ = (q1,...,¢n,) anzundhern.
Die Wegpunkte werden dann nach und nach abgefahren, bis das Ziel erreicht ist.

Uber den Lokalisierungs-Server erhalten wir immer eine aktuelle Positionsschét-
zung (z,y, 2, ¢, 9,9)T. Ist die Winkeldifferenz zwischen dem Gierwinkel 1/ des Robo-
ters und der Richtung zum néchsten Wegpunkt g; klein genug, fahrt der Roboter mit
einer konstanten Geschwindigkeit los und korrigiert wahrend der Fahrt stetig den
Winkel. Ist die Winkeldifferenz zu groft, wird der Roboter angehalten und auf der
Stelle gedreht, bis die Differenz wieder klein genug ist. Da der Pioneer 2-AT nicht auf
der Stelle drehen kann, wird die Drehung auf der Stelle durch kurze Kurvensegmente
erreicht, die abwechselnd vor- und riickwérts abgefahren werden, bis der gewiinschte
Winkel erreicht ist.

5.3 Explorationsmodul

Der Explorations-Server erhélt vom Scan-Match-Server die globale und lokale Karte,
die auch die Position des Roboters innerhalb der Karte enthélt. Es wird {iber das
in Kapitel 4 vorgestellte Verfahren ein Zielpunkt (oder ein Zwischenziel) bestimmt.
Dem Navigations-Server wird dann die anzufahrende Position und der geplante Pfad
gesendet. Sobald der Navigations-Server meldet, dass das Ziel erreicht wurde, wird

ein 3D-Scan durchgefiihrt. Vom Scan-Match-Server erhalten wir kurz danach eine
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neue lokale und globale Karte und es wird ein neues Ziel bestimmt. Falls der letzte
anzufahrende Punkt nur ein Zwischenziel war, wird in der neuen globalen Karte ein
neuer Pfad zum Ziel geplant und eventuell weitere Zwischenziele bestimmt. Kann
das Ziel nicht mehr erreicht werden, wird ein neuer Zielpunkt (und eventuell ein
Zwischenziel) bestimmt. Ergeben sich keine neuen Zielpunkte, ist die Exploration
abgeschlossen.
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Experimente

In diesem Kapitel wird die vorgestellte Explorationsstrategie evaluiert und die Fa-
higkeit demonstriert, verschiedenste Umgebungen explorieren zu kénnen. Es werden
sowohl Simulationsexperimente, als auch ein Experiment mit einem echten Robo-
ter durchgefiithrt. Wir vermitteln zunéchst einen Eindruck eines typischen Verlaufs
einer Exploration und untersuchen im darauffolgenden Kapitel den Einfluss des Pa-
rameters «, der bei der Auswahl des Zielpunkts fiir die Abwigung zwischen dem
erwarteten Informationsgewinn und den Fahrtkosten verantwortlich ist (vgl. Kapi-
tel 4.6). In Kapitel 6.3 wird demonstriert, dass die vorgestellte Strategie auch in der
Lage, ist mehrstockige Gebaude zu explorieren und damit die Moglichkeiten, die sich
durch die Verwendung von MLS-Karten ergeben, auch voll ausgeschopft werden kon-
nen. In Kapitel 6.4 préasentieren wir ein Experiment, das mit einem echten Roboter

auf dem Campus der Universitit Freiburg durchgefithrt wurde.

6.1 Beispiel eines Explorationsverlaufs

In diesem Kapitel soll ein Eindruck iiber den typischen Verlauf einer Exploration
vermittelt werden. Die simulierte Umgebung besteht aus vier Zimmer, die alle {iber
einen Korridor zugénglich sind, welcher in einem Foyer miindet. Zwei der Zimmer
sind zusatzlich direkt miteinander verbunden. Fiir die Explorationsstrategie wurde
o = 0.5 gewdhlt, so dass Fahrtkosten und erwarteter Informationsgewinn gleichwertig
die Auswahl der Zielpunkte beeinflussen.

In Abb. 6.1 ist die Startposition des Roboters als griiner Wiirfel dargestellt, so-
wie die ausgewihlten Zielpunkte als rote Kugeln. Der Ubersichtlichkeit wegen sind
die Zwischenziele, an denen ebenfalls 3D-Scans durchgefithrt wurden, nicht einge-
zeichnet. Der erste ausgewéhlte Zielpunkt (Abb. 6.1a) fithrt den Roboter auf den
Korridor. Mit dem Erreichen des zweiten Ziels (Abb. 6.1b) sind die ersten beiden
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=

(a) (b)

Abbildung 6.2: Die zwei fiir die Experimente verwendeten simulierten Umgebungen. Als Grofen-
vergleich ist der Roboter jeweils unten links zu sehen. Ein Quadrat der Bodentextur entspricht
einem Quadratmeter. Die weiften Wiirfel in Umgebung 2 sollen durch Abschattungen die Explo-

ration schwieriger gestalten.

Zimmer exploriert. Es werden nun Zielpunkte vor dem Durchgang zum angrenzen-
den Zimmer, sowie Zielpunkte im Korridor generiert. Ausgewéhlt wird ein Zielpunkt
am Ende des Korridors, der einen guten Einblick in das noch fast unexplorierte Foy-
er erlaubt. Dort angekommen (Abb. 6.1c) fiihrt der néchste Zielpunkt den Roboter
an den Eingang des unteren, linken Zimmers. Nach dem 3D-Scan an dieser Stelle
(Abb. 6.1d) ist dieses und auch das letzte Zimmer bis auf kleine Bereiche in den
Ecken exploriert. Es werden in beiden Zimmern Zielpunkte erzeugt und der Roboter
entscheidet sich fiir das Zimmer, vor dem er gerade steht (Abb. 6.1e). Schlieflich wird
der letzte ausgewéhlte Zielpunkt im gegeniiberliegenden Zimmer angefahren und die
Exploration der Umgebung ist damit abgeschlossen (Abb. 6.1f).

6.2 Evaluation verschiedener Explorationsstrategien

Um den Einfluss des Parameters o quantitativ einschitzen zu kénnen, wurden in zwei
unterschiedlichen Umgebung (vgl. Abb. 6.2) zehn zufillige Start-Positionen erzeugt.
Fiir jede dieser Positionen wurde die Exploration mit den Werten o € {1.0,0.5,0.0}
durchgefiihrt, sodass also insgesamt 60 Einzelexperimente stattfanden. Diese Werte
entsprechen einer Strategie, die rein auf die Maximierung des Informationsgewinns
bedacht ist (« = 1.0), einer Strategie, die nur die Fahrtkosten berticksichtigt (o =
0.0), sowie einer ausgewogenen Strategie (o = 0.5). Wir wollen diese drei Strategien
im Folgenden als I-, F-, und A-Strategie bezeichnen.

Abb. 6.3 zeigt die durchschnittliche Anzahl an ausgewéhlten Zielpunkten, die Ge-
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Anzahl Zielpunkte
Anzahl Zielpunkte
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(a) Zielpunkte in Umgebung 1. (b) Zielpunkte in Umgebung 2.

gefahrene Strecke (m)
gefahrene Strecke (m)

0
alpha 1.0 alpha 0.5 alpha 0.0 alpha 1.0 alpha 0.5 alpha 0.0

(c) Gefahrene Strecke in Umgebung 1. (d) Gefahrene Strecke in Umgebung 2.
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Anzahl Scans
Anzahl Scans

0
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(e) 3D-Scans in Umgebung 1. (f) 3D-Scans in Umgebung 2.

Abbildung 6.3: Verschiedene untersuchte Werte, aufgeschliisselt nach verwendeter Strategie und
Umgebung. Die Fehlerbalken geben die 95%-Konfidenzintervalle an.
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samtzahl der durchgefiithrten 3D-Scans (an Zielpunkten und Zwischenzielen), sowie
die gefahrene Strecke. Die Fehlerbalken zeigen das 95%-Konfidenzintervall an (fir
eine normalverteilte Grundgesamtheit mit unbekannter Varianz, vgl. [7]).

Fiir beide Umgebungen zeigt sich, dass eine Strategie umso mehr Zielpunkte aus-
wihlt, je stiarker sie die Fahrtkosten berticksichtigt (Abb. 6.3a, 6.3b). Das ist darin
begriindet, dass bei der F-Strategie die ausgewéhlten Zielpunkte besonders nahe lie-
gen und somit die meisten der durchgefiihrten Scans auf Zielpunkte und nicht etwa
auf Zwischenziele entfallen. Bei der I-Strategie miissen weniger Zielpunkte ausge-
wahlt werden, da diese weiter entfernt liegen und bis zum Erreichen dieses Punktes
bereits ein Teil der Umgebung durch Scans an Zwischenzielen exploriert wurde. Die
A-Strategie liegt zwischen diesen Extremen.

Vergleicht man die gefahrene Strecke (Abb. 6.3¢c, 6.3d), erzielt die F-Strategie er-
wartungsgemaf die geringsten Werte. Die I-Strategie dagegen ignoriert die Fahrtkos-
ten vollstdndig und erkauft sich dieses Verhalten mit deutlich ldngeren Explorations-
wegen. Die A-Strategie liegt in Umgebung 1 ndher an der I-Strategie, in Umgebung 2
néher an der F-Strategie. Mittelt man iiber beide Umgebungen liegt die A-Strategie
auch hier wieder zwischen den Extremen. Die Fehlerbalken sind besonders in Um-
gebung 1 recht hoch. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass die notwendige Pfadléange
fiir die Exploration zum Teil auch von der Startposition abhédngt, was ein Grund fiir
die Variationen innerhalb der jeweiligen Strategien sein kann.

Betrachtet man die Gesamtzahl der durchgefithrten Scans, die auch Scans an Zwi-
schenzielen beinhaltet, finden sich praktisch keine signifikanten Unterschiede zwi-
schen den einzelnen Strategien (Abb. 6.3e, 6.3f). Dieses auf den ersten Blick erstaunli-
che Ergebnis ist jedoch eine Konsequenz der Unterschiede in den gefahrenen Strecken
der einzelnen Strategien. Dies lasst sich am besten an den extremen Strategien I und
F verdeutlichen. Die F-Strategie erzeugt zwar kurze Explorationswege, muss jedoch
an jedem ,néchstbesten” Zielpunkt eine Messung vornehmen, obwohl ein nur etwas
weiter gelegener Zielpunkt vielleicht mehr Informationsgewinn verspriache und einen
zusétzlichen Scan {iberfliissig machen wiirde. Die I-Strategie dagegen kann nahege-
legene Zielpunkte mit wenig Informationsgewinn ignorieren, erzeugt jedoch léangere
Explorationswege. Diese gegenldufige Faktoren scheinen sich aufzuheben und fiihren,
beziiglich der Anzahl durchgefiihrter Scans, zu vernachléssigbaren Unterschieden zwi-
schen den Strategien (vgl. dazu auch Abb. 6.5).

Zwar féllt die Anzahl der notwendigen Scans fiir die drei Strategien ungefihr gleich
aus, jedoch konnen hinsichtlich der Effektivitdt mit der die Umgebung erkundet wird
Unterschiede zwischen den einzelnen Scans bestehen. Um dies zu iiberpriifen wurde
in Abb. 6.4 der Anteil der kartierten Umgebung iiber die Anzahl der Scans aufge-
tragen. Fiir Umgebung 1 (Abb. 6.4a) zeigt sich, dass die I-Strategie die Umgebung
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Abbildung 6.4:
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(c) F-Strategie (o = 0.0)

Abbildung 6.5: Vergleich der Explorationswege verschiedener Strategien in Umgebung 2. Die roten
Kugeln befinden sich an Positionen, an denen ein 3D-Scan durchgefiihrt wurde — dies beinhaltet

Scans an Zielen und Zwischenzielen.
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am schnellsten und die F-Strategie am langsamsten kartiert. Die A-Strategie liegt
wieder zwischen diesen Strategien. Wahrend die I-Strategie in Umgebung 1 also gut
abschneidet, zeigt sich fiir Umgebung 2 (Abb. 6.4b) ein anderes Bild. Nach dem
zehnten Scan fallt die I-Strategie (blaue Linie) hinter die A-Strategie zuriick und
verlduft dann dhnlich wie die F-Strategie. Der Grund hierfiir ist, dass die I-Strategie
in Umgebung 2 den Roboter ofter iiber bereits kartiertes Gebiet fithrt, und dieser
dann auch in diesem Gebiet Zwischenmessungen durchfithren muss. Diese Messungen
tragen nicht dazu bei, neue Bereiche der Karte zu erkunden, sondern dienen ledig-
lich dazu, die Uberlappung mit der letzten lokalen Karte zu garantieren. Um dies zu
illustrieren werden in Abb. 6.5 beispielhaft die Explorationswege der drei Strategien
fiir die gleiche Startposition in Umgebung 2 gezeigt. Deutlich ist zu erkennen, dass
je stéarker die Fahrtkosten beachtet werden, desto seltener zu bereits besuchten, aber
nicht vollstdndig explorierten Gebieten zuriickgekehrt werden muss.

Die ,beste” Strategie gibt es nicht. Je nachdem welche Faktoren zu beriicksichti-
gen sind, muss der Parameter o entsprechend gewéahlt werden. Ist die Berechnung
eines neuen Zielpunkts teuer, scheint die [-Strategie angebracht. Soll auf kurze Ex-
plorationswege geachtet werden, ist man mit der F-Strategie besser aufgestellt. Die
A-Strategie hat sich dagegen als robuster Mittelweg erwiesen, vor allem, wenn man
den Verlauf in Abb. 6.4b bedenkt, in der sie bessere Ergebnisse liefert, als die Extrem-
Strategien.

6.3 Exploration eines simulierten, mehrstockigen
Gebdudes

In diesem Simulationsexperiment wird der Innen- und Aufienbereich eines Gebaudes
exploriert. Das Gebéaude verfiigt {iber zwei Stockwerke, die jeweils aus einem Raum
mit einer Grundfliche von 12 x 8 Metern bestehen. Im Obergeschoss befindet sich
zudem ein ungesicherter Balkon mit einer Fliche von 4 x 8 Metern. Uber eine seitlich
angebrachte Rampe mit einer Steigung von 20,8% ist das Obergeschoss mit dem
Aufenbereich verbunden. Der Eingang zum Erdgeschoss befindet sich auf der gleichen
Hausseite wie der iiberhdngende Balkon. Das Haus ist von einigen Quadern umgeben,
die Bdume und Biische darstellen sollen und die Lokalisierung erleichtern (Abb. 6.6).

Durch das Experiment soll demonstriert werden, dass der Roboter unter Verwen-
dung der hier vorgestellten Strategie in der Lage ist, iibereinanderliegende Ebenen zu
explorieren und damit die Moéglichkeiten, welche die Umgebungsreprasentation durch
MLS-Karten bietet, auch voll ausnutzen kann. Zudem soll gezeigt werden, dass der

Roboter auch negative Hindernisse, wie sie der Abgrund am ungesicherten Balkon
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(a) (b)

Abbildung 6.6: (a) Uberblick iiber die simulierte Umgebung. (b) Nahaufnahme des Eingangs zum
Raum im Erdgeschoss. Als Grofenvergleich ist in beiden Bildern der Roboter zu sehen (Modell
eines ActivMedia Pioneer 2-AT).

darstellt, erkennt.

Um die Exploration auf die Umgebung des Hauses zu beschrénken, werden po-
tenzielle Zielpunkte nur innerhalb eines rechteckigen, das Haus umfassenden Bereich
generiert. Fiir dieses Experiment setzen wir o = 0.5. Der Roboter startete die Ex-
ploration auf dem ungesicherten Balkon, durchquerte das Zimmer im Obergeschoss
und fuhr die Rampe runter. Am Boden des Aufsenbereichs angekommen, wurde das
Haus einmal umrundet, bevor er sich dem Innenbereich im Erdgeschoss zuwandte.
Nach der Exploration des Zimmers im Erdgeschoss wurde noch ein Zielpunkt an
der bereits explorierten Riickseite angefahren, der bei der ersten Vorbeifahrt wohl
zu wenig Informationsgewinn versprach. Mit Erreichen dieses Zielpunktes war die
Exploration abgeschlossen. Es wurden 18 Zielpunkte bestimmt, 29 3D-Scans durch-
gefiihrt und dabei eine Strecke von 212 m zuriickgelegt. Die erstellte Karte besteht
aus ca. 185000 Patches. In Abb. 6.7 ist die erstellte Traversierbarkeitskarte nach
Erreichen des letzten Zielpunkts dargestellt. Im unteren Bild ist ein Detailausschnitt
am Eingang des Gebaudes dargestellt, in dem man erkennt, dass der Roboter auch in
das Untergeschoss eingefahren ist und dieses komplett exploriert hat. Dabei wurden
auch mehrere ,dreidimensionale” Schleifen zwischen lokalen Karten im Ober- und

Untergeschoss geschlossen.

Die Umgebung enthalt typische Elemente, die unter Verwendung von zweidimen-
sionalen Umgebungsmodellen, aber auch bei einfachen dreidimensionalen Modellen,
etwa Hohenkarten, Schwierigkeiten bereiten. Unter Verwendung einer zweidimensio-
nalen Karte konnte der Roboter bereits am ungesicherten Balkon abstiirzen. Unter
Verwendung von Hohenkarten ist es moglich den Balkon als negatives Hindernis zu
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(a) Erstellte Karte nach Erreichen des letzten Zielpunkts.

(b) Detailansicht am Eingang im Erdgeschoss.
Abbildung 6.7: Die erstellte Karte mit eingezeichneter Traversierbarkeit (weifs traversierbar, rot

Hindernis) nach Erreichen des letzten Zielpunkts. Die blaue Linie zeigt den vom Roboter genom-
menen Weg und verlduft ca. 0.2 m {iber dem Boden.
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erkennen, jedoch unterstiitzen diese Karten nicht die Exploration iibereinanderlie-
gender Ebenen.

6.4 Experiment mit einem echten Roboter

Das Verfahren wurde mit einem echten Roboter auf dem Campus der Universitét
Freiburg getestet. Wir verwendeten einen ActivMedia Pioneer 2-AT mit Pan-Tilt-
Einheit und einem SICK-Laserscanner (fiir Details sieche Anhang B, S. 79).

Der Explorationsverlauf ist in Abb. 6.8 dargestellt. Um der Exploration eine initiale
Richtung vorzugeben, wurde die Lage der potenziellen Zielpunkte auf die Halbebene
vor der Startposition des Roboters eingeschrénkt. Uber den Parameter o = 0.5 wur-
de eine ausgewogene Strategie gewahlt. Der Roboter folgte zunéchst einem Weg, der
links von einer Hauswand und rechts von einer Grasfliche und einem Gewéchshaus
begrenzt ist. Das Gras ist recht hoch und stellte aufgrund der Unebenheiten fiir den
Roboter ein Hindernis dar. Am Ende der Hauswand angekommen entschied sich der
Roboter links in einen Platz einzufahren, der an drei Seiten von Héuser begrenzt ist.
Nach wenigen Scans war der Platz erkundet und der Roboter wandte sich den hinter
ihm liegenden Zielpunkten zu, um die Exploration der weiteren Umgebung aufzu-
nehmen. Dabei fuhr er nahe genug an fritheren Scan-Positionen vorbei, sodass zwei
Schleifen (passiv) geschlossen werden konnten. An einer Weggabelung angekommen
(Abb. 6.8d und Abb. 6.9b) entschied er sich fiir den rechten Weg und fuhr bis zur
Grenze der Halbebene. Dort angekommen wurde das Experiment beendet.

Der Roboter fuhr vollstdndig autonom eine Strecke von 186 m, bestimmte dabei
18 Zielpunkte und fithrte 26 Scans durch. Die letzte Karte enthélt knapp 410000
Patches. In Abb. 6.10 ist eine perspektivische Ansicht der erstellten Traversierbar-
keitskarte zu sehen.

6.5 Fazit

Durch die in diesem Kapitel beschriebenen Experimente wurde gezeigt, dass der Ro-
boter in der Lage ist, vollstindig autonom eine unbekannte, dreidimensionale Um-
gebung zu erkunden — sowohl in der Simulation, als auch unter Realweltbedingun-
gen. Es wurden negative Hindernisse erkannt und vermieden, Gebdude auf mehreren
Ebenen exploriert und dabei Schleifen iiber Stockwerksgrenzen hinweg geschlossen.
Zudem haben wir die Eigenschaften verschiedener Strategien durch die Variation des
Parameters o untersucht.

Wahrend der Durchfiihrung der Simulationsexperimente und der Experimente mit

dem echten Roboter hat sich aber auch gezeigt, dass die Registrierung neuer Informa-
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nachstes Ziel

Roboter

(e) 13. Zielpunkt erreicht. (f) 16. Zielpunkt erreicht.

Abbildung 6.8: Verlauf der Exploration auf dem Campus der Universitidt Freiburg.
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(a) Perspektive kurz vor dem Startpunkt. (b) Perspektive kurz vor der Weggabelung.

Abbildung 6.9: Fotos der explorierten Strecke des Campus.

Abbildung 6.10: Perspektivische Ansicht der erstellten Traversierbarkeitskarte des Campus.
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tionen in einem Online-Verfahren, wie sie die Exploration darstellt, eine schwierige
Aufgabe ist. Die Lokalisierung muss mit einer unvollstdndigen Karte zurechtkommen,
was besonders am Rand der Karte schwierig ist, da der Laserscanner hier wihrend
der Navigation bereits Informationen {iber neue Hindernisse liefert, diese aber noch
nicht in der Karte verzeichnet sind. Zudem konnen inkrementelle Fehler des Scan-
Matching-Verfahrens erst nach dem Schliefsen einer Schleife aufgeldst werden. Schon
kleine Fehler in der Schétzung der Winkel einer lokalen Karte kénnen jedoch da-
zu fiithren, dass bei der Integration der lokalen Karte in die globale Karte grofiere

Bereiche nicht mehr traversierbar sind.
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Zusammenfassung

In der vorliegenden Diplomarbeit wurde ein Verfahren vorgestellt, das einem mobilen
Roboter die autonome Exploration einer anfangs unbekannten Umgebung ermoglicht.
Dabei wurde die haufig getroffene Annahme einer zweidimensionalen Umgebung fal-
len gelassen und die dreidimensionale Struktur explizit beriicksichtigt. Als Umge-
bungsreprésentation wurden MLS-Karten (multi-level surface maps) verwendet [45],
wodurch eine kompakte, dreidimensionale Modellierung der Umgebung erreicht wur-
de. Eine zentrale Fragestellung bei der Exploration ist die Auswahl des néchsten
Zielpunkts, bei der wir die Fahrtkosten zu diesem Punkt und den erwarteten Infor-
mationsgewinn eines an dieser Stelle durchgefithrten 3D-Scans berticksichtigten. Bei
der Bestimmung von moglichen Zielpunkten, den Fahrtkosten, und des erwarteten
Informationsgewinns wurde beriicksichtigt, dass der Roboter in einer dreidimensio-
nalen Umgebung agiert. Bei den Fahrtkosten wurde deshalb nicht nur die Distanz,
sondern auch die Neigung und Rauheit des Geldndes beachtet. Dazu wurde eine neue
Traversierbarkeitsanalyse fiir MLS-Karten vorgestellt, die eine Ebene in die Nachbar-
schaft der Patches einpasst und im Gegensatz zu 2D-Ansétzen auch in der Lage ist,
negative Hindernisse zu erkennen. Bei der Generierung von moglichen Zielpunkten
und der Berechnung des erwarteten Informationsgewinns tragen wir der dreidimen-
sionalen Struktur durch eine 3D-Raycasting-Methode Rechnung.

Das vorgestellte Verfahren wurde in das Softwaresystem Morpheus integriert und
Experimente mit der Simulationsumgebung Gazebo sowie mit einem echten Roboter
durchgefiihrt. Es wurden verschiedene Variationen des Explorationsverhalten evalu-
iert, um den Einfluss der Abwigung zwischen erwartetem Informationsgewinn und
Fahrtkosten zu untersuchen. Wir demonstrierten zudem, dass das Verfahren in der
Lage ist, iibereinanderliegende Ebenen zu explorieren, und somit die Moglichkeiten,
welche die Verwendung von MLS-Karten bietet, voll genutzt werden kénnen. Durch

Experimente mit einem echten Roboter wurde gezeigt, dass das System auch unter
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Realweltbedingungen funktioniert.

7.1 Ausblick

Die aktuelle Implementierung geht davon aus, dass der Roboter in einer statischen
Umgebung agiert. Kine Erweiterung des Verfahrens auf dynamische Umgebungen,
wiirde die autonome Navigation betreffen, die dynamische Objekte erkennen und
diesen ausweichen miisste. Zudem miissten dynamische Objekte wihrend eines 3D-
Laserscans ausgefiltert werden oder der Laserscan einfach wiederholt werden.

FEine Schwierigkeit bei der Entwicklung des Verfahrens war die Tatsache, dass MLS-
Karten die Bestimmung von nicht exploriertem Gebiet nicht direkt unterstiitzen.
Die Patches in MLS-Karten modellieren nur von Hindernissen belegte Bereiche. Ob
die Bereiche iiber oder unter den Patches frei von Hindernissen sind oder einfach
noch nicht von einem Laserstrahl erfasst wurden, kann nicht entschieden werden. Die
Einfiihrung von free space patches, die von Laserstrahlen hindernisfrei durchlaufenen
Bereichen entsprechen, wiirde diese Ambiguitdt aufheben. Gerade bei der Berechnung
des erwarteten Informationsgewinnes wéren solche Patches hilfreich. Jedoch wiirde
man sich die Einfiihrung solcher Patches mit einem erhohten Speicherbedarf erkaufen
und gerade die kompakte Représentation ist einer der Vorteile von MLS-Karten.

Die Bewertung der Zielpunkte konnte weitere Kriterien beriicksichtigen. Neben
dem Informationsgewinn in der Karte wére der Informationsgewinn beziiglich der
Lokalisierung interessant. Dazu miisste man entlang des geplanten Pfades zu einem
potenziellen Zielpunkt Lasermessungen simulieren und Odometrieinformationen ge-
nerieren, um die Partikel des Partikelfilters vorwarts zu propagieren. Fiir die Ver-
teilung der Partikel im 6D-Konfigurationsraum liefse sich ein Maft der Unsicherheit
definieren und iiber den Unterschied vor und nach Erreichen des fraglichen Ziel-
punktes wire dann der Informationsgewinn oder -verlust definiert. Diese Idee wurde
bereits teilweise implementiert. Als jedoch abzusehen war, dass dies die Auswahl
von Zielpunkten deutlich verlangsamt, wurde im Hinblick auf die fiir die Diplom-
arbeit noch durchzufiihrenden, zeitintensiven Experimente das Vorhaben zunéchst
zuriickgestellt. Die Implementierung der Raycasting-Methode bietet jedoch noch Po-
tenzial fiir Optimierungen. Auch kénnte man die Auswahl von Zielpunkte in mehrere
Schritte aufteilen. Der erste Schritt wiirde nur die nach dem bisherigen Verfahren am
besten bewerteten Zielpunkte behalten. Erst diese engere Auswahl wiirde man dann
in einem zweiten Schritt zusétzlich beziiglich des Informationsgewinns des Partikel-
filters bewerten. Diese zweistufige Auswahl kénnte keine optimale Auswahl beziiglich
aller Kriterien garantieren, da im ersten Schritt eventuell gute Zielpunkte verfriiht

verworfen werden, sie stellt jedoch vermutlich eine gute Heuristik dar.
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FEin weiteres Bewertungskriterium konnte der erwartete Energieverbrauch entlang
eines Pfades sein. Zwar héngt dieser vor allem von der gefahrenen Distanz und der
Steigung und den Unebenheiten des Geldndes ab, die bereits als Fahrtkosten be-
riicksichtigt werden — jedoch entspricht der relative Einfluss dieser Faktoren auf den
Energieverbrauch wohl nicht der hier verwendeten Abbildung auf die Pfadkosten. Ei-
ne Abbildung dieser Faktoren wire experimentell zu bestimmen. Fin geringer Ener-
gieverbrauch ist besonders fiir nicht radgetriebene Roboter, wie humanoide Roboter
oder andere Laufroboter, von Bedeutung. Zusétzlich zur Distanz und Unebenheiten
des Gelandes konnten auch notwendige Drehungen auf einem geplanten Pfad beach-
tet werden, da diese ebenfalls einen erhohten Energieverbrauch bedeuten und zudem
die Odometrie verschlechtern. Unter Einbeziehung des angesprochenen Informati-
onsgewinns der Lokalisierung wiirden Drehungen jedoch bereits implizit durch das
Bewegungsmodell beriicksichtigt werden.

Zwar findet bei der aktuellen Implementierung loop closing statt, es werden je-
doch keine Schleifen aktiv geschlossen [41]. Der genommene Weg und die Positionen
an denen lokale Karten aufgenommen wurden sind jedoch bekannt und ein aktives
Schlieffen von Schleifen kénnte deshalb leicht implementiert werden. Schwieriger ist
es jedoch, den Informationsgewinn einer solchen Aktion abzuschétzen, was notwendig
wére, wenn man diese Aktionen auf konsistente Weise in das bestehende System der
Zielpunktbewertung aufnehmen will. Alternativ konnte man sich auf einfache Heu-
ristiken verlassen, wie z. B. immer dann eine Schleife zu schliefsfen, wenn ein solcher

Punkt nahe der aktuellen Position, oder nahe eines geplanten Pfades liegt.
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Anhang A

Algorithmen und Definitionen

A.1 Dijkstra-Algorithmus

Die in Alg. 3 dargestellte Implementierung des Dijkstra-Algorithmus [34] berechnet
die kiirzesten Pfade in einem Graphen G = (V, E) von einem Startpunkt s € V' zu
allen erreichbaren Knoten in V. Die gerichteten Kanten £ C V? sind durch eine
Kostenfunktion ¢(v,v) : E — Rx>( gewichtet. In jedem Knoten v € V werden die
Pfadkosten pfadkosten(v) € R>o U {oo} des kiirzesten bisher gefundenen Pfades
p = (s,...,v",v) vom Startknoten s zu diesem Knoten gespeichert, sowie dessen
Vorgénger vorgianger(v) =v' € V.U {0}. Es existieren im Allgemeinen mehrere opti-
male Pfade von s zu einem Knoten, weshalb Knoten auch mehrere Vorgénger haben
konnen. Fiir die hier angedachte Verwendung zur Pfadplanung in MLS-Karten spielt
es keine Rolle, fiir welchen Vorgénger (und somit fiir welchen optimalen Pfad) wir
uns entscheiden — wir speichern daher nur einen Vorgénger.

Anfangs werden die Pfadkosten und Vorgénger aller Knoten auf oo, bzw. () ge-
setzt (Zeilen 1 bis 4). In den Zeilen 5 und 6 wird das Startelement initialisiert, das
Pfadkosten 0 zu sich selbst hat und sein eigener Vorgéanger ist. In einer Prioritéts-
warteschlange (priority queue, PQ, [34]) halten wir alle Knoten, die noch expandiert
werden miissen. Knoten werden absteigend nach Wegkosten einsortiert. Diese Men-
ge entspricht einer ,Wellenfront* von Knoten, die durch den Graph lauft. Anfangs
enthilt die PQ nur den Startknoten selbst (Zeile 8). Danach wird wiederholt der
Knoten v mit den bisher kiirzesten Pfadkosten aus der Prioritdtswarteschlange ent-
fernt (Zeile 10) und gepriift, ob seine direkten Nachbarn von diesem Knoten aus mit
geringeren als den bisher bekannten Pfadkosten erreicht werden kénnen (Zeile 12).
Diese Kosten setzen sich zusammen aus den optimalen Kosten bis zum Knoten v
plus den direkten Kosten von v zu n. Falls ein Nachbar dadurch giinstiger erreicht

werden kann, ist v Vorgédnger von n auf dessen optimalen Pfad und die Kosten des
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optimalen Pfades zu n konnen ersetzt und somit reduziert werden.

Ist die Prioritdtswarteschlange leer, dann wurden alle Pfadkosten und Vorgénger
bestimmt. Knoten mit Pfadkosten oo sind nicht von s aus erreichbar. Der optimale
Pfad (s,...,v) zu einem beliebigen, erreichbaren Knoten v kann durch Ablaufen
der Vorginger bestimmt werden. Wiirde man die Vorgénger nicht speichern, wéare
die Bestimmung des Pfades auch durch einen Gradientenabstieg in den Pfadkosten

moglich.

Algorithmus 3 Implementierung des Dijkstra-Algorithmus.
Eingabe: Graph (V, E), Startknoten s, Kostenfunktion c.
Ausgabe: Die Pfadkosten von s zu jedem Knoten v € V, sowie implizit die opti-

malen Pfade, sofern diese existieren.

1: for allv € V do

2:  pfadkosten(v) «— oo

3: worganger(v) « ()

4: end for

5. pfadkosten(s) « 0

6: vorginger(s) <« s

7: initialisiere die Priority Queue PQ

8: fiige s mit Prioritédt 0 in PQ ein

9: while PQ nicht leer do

10:  extrahiere den Knoten v mit niedrigster Prioritéit aus PQ
11:  for all n fiir die eine Kante e(v, n) existiert do

12: if pfadkosten(n) > pfadkosten(v) + c¢(v,n) then
13: pfadkosten(n) «— pfadkosten(v) + c(v,n)

14: vorganger(n) < v

15: if n bereits in PQ gespeichert then

16: ersetze die Prioritdt von n in PQ durch pfadkosten(n)
17: else

18: fiige n mit Prioritét pfadkosten(n) in PQ ein
19: end if

20: end if

21:  end for
22: end while
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A.2 Entropie

Die Entropie spiegelt die Unsicherheit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung wider. Fiir

eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p iiber dem Ereignisraum X ist sie definiert als

H,(X) = —E{logy p(x)}. (A1)

Fiir eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung erhalten wir somit

Hy(X) ==Y p(x)log, p(x). (A.2)

zeX

und fiir eine kontinuierliche Verteilung

W) == [ o) o (e (A3)

Im diskreten Fall gibt —log, p(x) an, wieviel Bits von einem optimalen Kodie-
rer benotigt werden, um x zu enkodieren, wenn p(x) die Wahrscheinlichkeit von
x ist |42]. Eine wichtige kontinuierliche Verteilung ist die d-dimensionalen Gaufs-
Verteilung N (x; 1, ¥) mit Kovarianz X. Fiir diese Verteilung ergibt sich die Entropie

als
d 1
Hy = B (14 log(2m)) + 5 log (det (X)) (A.4)
und damit gilt fir den Spezialfall einer eindimensionalen Gaufs-Verteilung
1 2
Hy = 3 log, (2mea”) . (A.5)

Verwenden wir hierbei statt des 2er-Logarithmus den natiirlichen Logarithmus, er-
halten wir als Einheit nicht Bits, sondern Nats [11].

A.3 Kalman-Filter

Der Kalman-Filter [25, 42] kann als eine Implemetierung des Bayes-Filter aufgefasst
werden, wobei bestimmte zusétzliche Annahmen iiber das Systemverhalten getroffen
werden.

Bayes-Filter [42] dienen dazu, rekursiv die Zustdnde x1.; eines Systems zu verschie-
denen Zeitpunkten 1 : ¢ zu schétzen. Das System befindet sich zu jedem Zeitpunkt
in genau einem Zustand x € X und wird iiber eine Kontrollaktion v € U in einen
anderen Zustand versetzt oder in diesem belassen. Der Zustand x; zum Zeitpunkt ¢

héngt nur vom vorherigen Zustand z;_1 und einer Kontrollaktion u; ab. Dabei ist der
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Algorithmus 4 Bayes-Filter (nach [42]).
Eingabe: Zustandsschitung bel(x;—1) zum Zeitpunkt ¢t — 1, Kontrollaktion wu, Mes-

sung z
Ausgabe: Zustandsschiatung bel(xy) zum Zeitpunkt ¢

1: for all z; do

2 bel(xy) — [ p(z | ut,g,l) bel(xi—1) dry—q
30 bel(xy) — np(ze | 1) bel(xy)

4: end for

Zustand des Systems nur indirekt iber Beobachtungen z € Z in Erfahrung zu brin-
gen. Zustandsiibergidnge und Beobachtungen sind nichtdeterministisch und werden

iiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen modelliert. Die Ubergangswahrscheinlichkeit
p(xe | w1, ur) (A.6)

gibt an, wie wahrscheinlich es ist, dass sich das System in Zustand x; befindet, wenn
es sich zuvor im Zustand x;_1 befand und die Kontrollaktion u; ausgefiihrt wurde.
Entsprechend gibt die Beobachtungswahrscheinlichkeit

p(zt | 1) (A7)

an, wie wahrscheinlich es ist, die Beobachtung (Messung) z; zu erhalten, wenn sich
das System in Zustand x; befindet. Die Schatzung bel(x;) = p(xy | 21.¢, u1.¢) fiir den
aktuellen Zustand x; des Systems ist wiederum eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
tiber alle Zustdnde und kann mittels der Wahrscheinlichkeiten (A.6) und (A.7), sowie
der aktuellen Beobachtung z;, der aktuellen Kontrollaktion u; und der Schétzung
bel(xy—1) fur den letzten Zustand rekursiv wie in Alg. 4 dargestellt berechnet werden
(dabei ist 1 ein Normalisierungsfaktor).

Der Kalman-Filter nimmt an, dass die Schitzung des aktuellen Zustands bel(x;)
normalverteilt ist und damit durch Mittelwert und Kovarianz (u, ;) reprisentiert
werden kann. Entsprechend muss auch die initiale Schitzung bel(xo) normalverteilt
sein. Zudem wird gefordert, dass Zustandsiibergénge des Systems

r = Arxi_1 + Byug + &4 (AS)
und Beobachtungen
2z = Cyxy + 64 (Ag)

durch eine lineare Funktion mit additiven, gautverteilten Fehlern e; (mit Kovarianz
R) und §; (mit Kovarianz @) beschreibbar sind. In Alg. 5 ist der Kalman-Filter
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A.3 Kalman-Filter

Algorithmus 5 Kalman-Filter (nach [42]).
Eingabe: Zustandsschitzung (u¢—1,%¢—1) zum Zeitpunkt ¢ — 1, Kontrollaktion wuy,

Messung z;
Ausgabe: Zustandsschitzung (p, ;) zum Zeitpunkt ¢
L iy < Agpre—1 + Byuy
2: Ny — Ay AT + Ry
3. K, — S,CT (C5CT + Q)"
d: iy — iy + Ky (2 — Cipiy)
5 Sy (I — K:C) Sy

dargestellt, der analog zum Bayes-Filter aus der Zustandsschiatzung bel(x;—1), Kon-
trollaktion u; und Messung z; die Zustandsschitzung bel(z;) berechnet. In Zeilen
1 und 2 wird die Vorhersage bel(z;) = (fiz, %) berechnet. Zeile 3 berechnet den
sogenannten Kalman-Gain, der beeinflusst, wie stark die Vorhersage von der Beob-
achtung beeinflusst wird. Die resultierende neue Schétzung bel(z:) = (put, X¢) des
Systemzustands wird schliefslich in Zeilen 4 und 5 berechnet.

7



Anhang A Algorithmen und Definitionen

78



Anhang B

Technische Daten des Roboters

B.1 Roboter ,Herbert"

Der fiir das Experiment auf dem Universitdtscampus eingesetzte Roboter ,Herbert”
besteht aus einer Pioneer 2-AT Basis von ActivMedia, sowie einer darauf montier-
ten Pan-Tilt-Einheit, die einen SICK Laserscanner trigt. Zur Erstellung von 3D-
Punktwolken wihrend eines 3D-Scans kann der Laserscanner horizontal geschwenkt
und vertikal gekippt werden. Fiir die Lokalisierung wéahrend der Fahrt wird der Laser

noch vorne ausgerichtet.

Abbildung B.1: Roboter ,Herbert".
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B.2 Roboterbasis

80

Tabelle B.1: Technische Daten ActivMedia Pioneer 2-AT.

Abmessung (L x H x B) 50 cm x 49 cm X 26 cm
Gewicht 12 kg
Batterien 3 x 12 VDC
Max. Geschwindigkeit 0.7 %
Max. Steigung 40%
Max. Nutzlast 30 kg

Abbildung B.2: Roboterbasis ActivMedia Pioneer 2-AT.



B.3 Pan-Tilt-Einheit

B.3 Pan-Tilt-Einheit

Tabelle B.2: Technische Daten Amtec PowerCube Wrist PW 090.

Pan Tilt
Max. Winkelgeschwindigkeit 149 2 248 2
Lageerfassung 894 IHTC 672 IHTC
Auﬂésung 4 Bogl(ilncsek. 5 Bogl(ilncsek.
Genauigkeit der Positionierung +0.02° +0.02°
Spannung 24+1V
Max. Strom 15 A
Masse 3.4 kg

Abbildung B.3: Pan-Tilt-Einheit Amtec PowerCube Wrist PW 090.
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B.4 Laserscanner
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Tabelle B.3:

Technische Daten SICK LMS 291.

Abmessung (B x H x
Masse

Max. Reichweite
Messauflosung

Max. Scanbereich
Winkelauflosungen
Spannung

T) 155 mm x 185 mm x 156 mm
4.5 kg

80 m

10 mm

180°

0.25°/0.5°/1°

24 VDC

Abbildung B.4: Laserscanner SICK LMS 291.
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