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Kurzfassung

Die Erstellung von Umgebungskarten aus Roboterdaten wird entscheidend von der gew&hlten
Umweltreprésentation beeinflusst. Héufig werden hierzu eine Menge von Landmarken oder
eine Rasterkarte der Umgebung gewéhlt. Beide Formen der Modellierung bieten abhingig
von der Beschaffenheit der Umwelt verschiedene Vor- und Nachteile. In dieser Arbeit wird
ein Ansatz vorstellt, der eine Kombination aus Landmarken und Rasterkarten verwendet. So
konnen wahrend der Kartierung die Roboterpositionen und Umgebungskarten anhand der
jeweils am besten geeigneten Modellierung korrigiert werden. Die Auswahl zwischen beiden
Modellen wird anhand der aktuellen Sensordaten getroffen. Wir nutzen ein Lernverfahren,
um diese Auswahl anhand von Beispielszenarien zu erlernen. Experimente in Simulation und
mit echten Roboterdaten zeigen, dass der kombinierte Ansatz gegeniiber den Einzelverfahren

zu einer robusteren Kartierung fiihrt.






Abstract

The designer of a mapping system for mobile robots has to choose how to represent the
environment. Popular models are feature maps and grid maps. Depending on the structure
of the environment, each representation has certain advantages. In this thesis, we present
an approach that maintains feature maps as well as grid maps of the environment. This
allows a robot to update its pose and map estimate based on the representation that models
the surrounding of the robot in the best way. The model selection procedure is obtained by
reinforcement learning and takes a decision based on the current observation. This allows a
robot to learn accurate maps in a more robust way than approaches using pure feature maps
or grid representations, as is illustrated by experiments in simulation as well as with real
robot data.
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1. Einleitung

Die moderne Gesellschaft kennt unzéhlige Automaten und Geréte. Seit hunderten von Jah-
ren konstruieren Wissenschaftler und Erfinder Maschinen, die dem Menschen monotone oder
schwere Arbeit abnehmen oder aber seiner Unterhaltung dienen. Die Automatisierung hat
inzwischen in fast jeden Bereich des Lebens Einzug gehalten: von der Nahrungsproduktion
iiber die Arbeit im Haushalt bis hin zur medizinischen Versorgung.

Viele dieser Maschinen kénnen nur eine bestimmte Funktion erfiillen und sind zudem an einen
festen Ort gebunden. Oftmals miissen sie auflerdem von Menschen gesteuert oder iiberwacht
werden. Die mobile Robotik beschéftigt sich hingegen mit Maschinen, die sich selbst bewe-
gen und Aufgaben selbststéindig erfiillen konnen. Solche Aufgaben umfassen den Transport
von Giitern aller Art, die Uberwachung von Gebiiuden, die selbststindige Erkundung un-
zugénglicher oder geféihrlicher Umgebungen, die automatische Wartung von Rohrsystemen
oder Industrieanlagen und die Unterstiitzung des Menschen im Haushalt.

All diese Tatigkeiten erfordern eine geeignete Reprisentation der Umgebung, in der sich ein
Robotersystem aufhélt. Um in der Umwelt sicher und effizient navigieren zu kénnen, muss
ein mobiler Roboter in der Lage sein, seine Position in der Umgebung zu bestimmen. Da-
zu stehen in der Regel Umweltsensoren wie Kameras oder Abstandssensoren zur Verfiigung.
Sofern die Umgebung nicht mit fiir den Roboter lesbaren Positionsmarkierungen veréndert
werden soll, kommen universelle Umgebungskarten zum Einsatz. In einfach strukturierte Um-
gebungen, wie beispielsweise Lagerhallen fiir Giiter mit genormter Grofle und vordefinierter
Position, kénnen unter Umstédnden manuell erstellte Karten verwendet werden. In typischen
Biiroumgebungen mit vielen verschiedenen Hindernissen, wie Wénden, Schrinken, Tischen,
Stithlen usw. ist eine solche Form der Kartierung jedoch nicht einsetzbar, da insbesondere
jede Anderung der Umgebung eine manuelle Aktualisierung der Karte erfordern wiirde. Die
automatische Erstellung einer Umgebungskarte aus den Sensorinformation des Roboters ist

daher im Allgemeinen die effizienteste Methode der Kartierung.

1.1. Grundproblem Odometrie

Falls die Startposition des Roboters bekannt wire und der Roboter alle Bewegungsbefehle feh-
lerfrei ausfithren konnte, wére die Kartierung denkbar einfach. Nach jedem Fahrkommando

liee sich die aktuelle Position des Roboters berechnen und die entsprechenden Sensormessun-
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gen in eine Karte eintragen. Auf diese Weise wiirde schlieflich eine komplette Umgebungskarte

aufgebaut.

Leider ist dies in der Realitdt nicht moglich, da selbst ein einfaches Fahrkommando an den
Roboter wie "fahre 1 m vorwarts” in vielen verschiedenen Zielpositionen resultieren kann.
Abhéngig von der Genauigkeit der Roboterhardware und der Bodenbeschaffenheit fihrt der
Roboter vielleicht etwas zu weit, nicht weit genug oder fihrt eine leichte Kurve. Gewthn-
lich wird die gefahrene Distanz mithilfe von Kodierscheiben an den Rédern des Roboters
gemessen. Diese Art von Messungen werden Odometrie genannt. Tatséchlich wird so jedoch
lediglich die Rotation der Rider gemessen - vor allem in Kurvenfahrten oder auf unebenem
Untergrund entspricht diese nicht der real gefahrenen Distanz. Solche kleinen Fehler haben
in Summe dramatische Auswirkungen auf das Kartierungsergebnis, wie Abbildung 1.1 veran-
schaulicht.

Es ist daher unerldsslich, Odometriefehler zu korrigieren, um eine exakte Karte der Umge-
bung zu erstellen. Eine solche Korrektur kénnte durch die das Wissen iiber die Umgebung
mithilfe der Sensoren des Roboters geschehen. Idealerweise wiirden die aktuellen Sensormes-
sungen mit einer Karte der Umgebung verglichen, um so die tatséchliche Position zu schétzen.
Zum Zeitpunkt der Kartierung steht allerdings noch keine vollstdndige Umgebungskarte zur
Verfiigung. Gewissermassen bedingen sich also die Kenntnis der Position des Roboters und

die Erstellung einer Umgebungskarte gegenseitig.

In der Vergangenheit wurden verschiedene Verfahren vorgestellt, um dieses Grundproblem
der mobilen Robotik zu l6sen. Von entscheidender Bedeutung ist dabei die Art und Weise,
wie die Umwelt in der Karte reprisentiert wird. Viele Methoden verwenden eine Menge von
markanten Punkten in der Umgebung, um die Position des Roboters zu bestimmen. Diese
naheliegende Art der Positionsbestimmung wird seit Jahrhunderten erfolgreich in der Navi-
gation zu Land, zu Wasser und in der Luft verwendet. Daneben werden in der Robotik haufig
Rasterkarten verwendet, die die Umwelt in kleine Bereiche aufteilt und diese dann als belegt
oder frei markiert. Besonders bei der Verwendung von Abstandssensoren fiithrt diese Art der
Umweltreprésentation zu einer sehr genauen Positionsbestimmung. Beide Umweltmodell ha-
ben Vor- und Nachteile. Diese Arbeit strebt daher eine Kombination beider Repréisentation

an, um deren Vorteile zu nutzen.
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Abbildung 1.1.: Auswirkung der Odometriefehler. Die obere Abbildung zeigt eine Karte
des Versuchfelds des Fraunhofer IPA (Stuttgart). Sie basiert auf den durch die Odometrie
berechneten Roboterpositionen. Die untere Abbildung zeigt eine Karte der selben Umgebung,
die anhand von korrigierten Odometriemessungen erstellt wurde. Der geschiitzte Pfad des
Roboters ist in griin bzw. rot zu sehen.
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1.2. Zielsetzung

In dieser Arbeit wird ein System zur robusten Kartierung anhand von Sensormessungen eines
Roboters vorgestellt. Das System soll in der Lage sein, sowohl in Umgebungen mit vielen Hin-
dernissen (beispielsweise dem Inneren von Gebéduden), als auch auf weitldufigen Freiflichen
gute Kartierungsergebnisse zu liefern. Dies wird durch die Kombination zweier verschiedener
Umgebungsrepréasentationen erreicht. Das kombinierte Verfahren soll sich die Vorteile bei-
der Umgebungsrepréasentationen zunutze machen und so ein besseres Ergebnis erreichen, als

jeweils mit nur einem der beiden Modelle méglich gewesen wiére.

1.3. Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird diese Arbeit zunichst in einen grofleren Kontext wissenschaftlicher Ar-
beiten eingeordnet. Die Grundlagen dieser Arbeit werden in Kapitel 3 erldutert. Ausgehend
von allgemeinen Techniken zur Zustandsschitzung werden die grundlegenden Verfahren zur
Kartierung und Lokalisierung in der Robotik, sowie die verwendeten Umgebungsmodelle vor-
gestellt. In Kapitel 4 wird das in dieser Arbeit beschriebene Verfahren im Detail erldutert. Der
Schwerpunkt des Abschnitts liegt auf der Auswahlstrategie, nach der entschieden wird, wel-
che der beiden Umweltreprasentationen zur Positionskorrektur verwendet wird. Wir stellen
ein Lernverfahren vor, um diese Entscheidung anhand von Beispielumgebungen zu erlernen.
Das entwickelte System wird in einer Reihe von Experimenten in Simulation und mit ech-
ten Roboterdaten evaluiert. Diese Experimente und deren Ergebnisse werden in Kapitel 5
vorgestellt. Kapitel 6 enthilt eine abschlielende Zusammenfassung der Ergebnisse und einen

Ausblick iiber mogliche weitere Arbeiten.

1.4. Publikation

Teile dieser Arbeit werden auf der 3rd European Conference on Mobile Robots (ECMR) vor-
gestellt [Wurm u. a., 2007].
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2. Verwandte Arbeiten

Das Erstellen von Umgebungskarten aus Daten eines mobilen Roboters wird allgemein als
schwierige Aufgabe angesehen [Smith u. a., 1990; Dissanayake u. a., 2000; Doucet u. a., 2000;
Eliazar u. Parr, 2003; Gutmann u. Konolige, 1999; H&hnel u.a., 2003; Montemerlo u. a.,
2003, 2002b; Murphy, 1999; Thrun, 2001; Grisetti u.a., 2007a]. Der Grund hierfiir liegt in
der Tatsache, dass zur korrekten Kartierung der Umgebung die genaue Position des Robo-
ters bekannt sein muss. Andererseits wird zur Lokalisierung des Roboters bereits eine Karte
bendétigt. Das zugrundeliegende Problem wird im Englischen Simultanious Localization and
Mapping (SLAM) genannt. Kartierungsverfahren fiir mobile Roboter werden seit mehr als
zwanzig Jahren untersucht. Es wurde eine Vielzahl von Methoden vorgestellt, die sich grob
nach der verwendeten Methode zur Zustandsschétzung und nach der zugrundeliegenden Um-

weltrepriasentation einteilen lassen.

Die bekannteste Form der Kartierung beruht auf der Extraktion von definierten Landmar-
ken aus Sensordaten. Landmarken haben den Vorteil, dass sie beispielsweise durch geometri-
sche Beschreibungen oder Vektoren kompakt reprisentiert werden kénnen. Allerdings miissen
die erwarteten Landmarken bereits im Vorhinein definiert werden, was voraussetzt, dass die

Struktur der Umgebung bekannt ist.

Eine weitere hdufig verwendete Représentation der Umgebung sind Rasterverfahren, die den
kontinuierlichen Raum in gleich grofle, diskrete Teile aufteilen und diesen eine Belegtheits-
wahrscheinlichkeit zuweist. Diese Art der Modellierung wurde erstmals von Moravec und Elfes
vorgestellt [Moravec u. Elfes, 1985]. Sie bietet den Vorteil, beliebige Hindernisse abbilden zu

konnen, weist jedoch einen hohen Ressourcenbedarf auf [Stachniss, 2006].

Neben dem verwendeten Kartentyp ist die Methode der Positionsschitzung oder allgemein
der Zustandsschéitzung von entscheidender Bedeutung fiir ein Kartierungsverfahren. Haufig
verwendete Verfahren umfassen Gausssche Filter wie den Erweiterten Kalmanfilter und pa-
rameterfreie Filter wie den Partikelfilter. Gausssche Filter modellieren den Zustandsvektor
durch mehrdimensionale Normalverteilungen, wihrend parameterfreie Filter beliebige Vertei-

lungen durch eine endliche Menge von Stichproben darstellen [Thrun u. a., 2005].

Eines der am besten untersuchten Kartierungsverfahren verwendet einen Erweiterten Kal-
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manfilter (EKF) in Verbindung mit Landmarken. Die Leistungsféhigkeit dieses Ansatzes ist
in der Tatsache begriindet, dass eine vollstéindig korrelierte Verteilung von Landmarken und
Roboterpositionen geschitzt wird [Leonard u. Durrant-Whyte, 1991; Smith u. a., 1990]. Das
Verfahren beruht allerdings auf starken Annahmen beziiglich der Bewegung eines Roboters
und der Beschaffenheit der Sensoren. Falls diese Annahmen verletzt werden, ist es moglich,
dass der Filter divergiert und die Kartierung fehlschligt [Frese, 2006a; Julier u. a., 1995; Uhl-
mann, 1995]. Dariiber hinaus gehen einige Verfahren davon aus, dass individuelle Landmarken
eindeutig identifiziert werden kénnen. Es existieren jedoch Techniken, die mit Unsicherhei-
ten in der Assoziierung von gemessenen Landmarken und solchen in der Karte umgehen
kénnen [Neira u. Tardés, 2001].

Waéihrend Kalmanfilter eine Normalverteilung durch einen mehrdimensionalen Mittelwert und
eine Kovarianzmatrix reprisentieren, verwendet der Informationsfilter die inverse Darstellung
der Kovarianzmatrix, die auch Informationsmatrix genannt wird. Im Kontext des SLAM Pro-
blems, wurde ein Erweiterter Informationfilter erstmalig von Nettleton u.a. [2000a,b] ver-
wendet. Diese Technik bietet Laufzeitvorteile gegeniiber dem EKF, besitzt aber die gleiche
Michtigkeit. Auch Thrun u.a. [2004] verwenden die Informationsmatrix zur Darstellung der
Unsicherheit. Diese éndert sich bei der Integrierung neuer Daten nur an wenigen Stellen,
wihrend sich die Mehrzahl der Werte der Kovarianzmatrix &dndert. Diese Eigenschaft zu-
sammen mit weiteren Approximationen ermoglichen es Thrun u.a. das Aktualisieren des
Filters und die Schétzung des Zustands in amortisiert konstanter Zeit durchzufiihren. Eustice
u. a. [2005] haben eine Erweiterung dieses Verfahrens vorgestellt, dass alle Roboterpositionen
mitschétzt und eine konservative Unsicherheitsmodellierung erlaubt. Eine &hnliche, alterna-
tive Représentation der geschétzten Wahrscheinlichkeitsverteilung, die eine Baumstruktur
verwendet, wurden von Paskin [2003] und Frese [2006b] vorgestellt. Die Effizienz dieses Ver-

fahrens beruht auf dem Ignorieren kleiner Zustandskorrelationen.

Eine weitere Klasse von Algorithmen betrachtet das SLAM-Problem als Optimierungspro-
blem. Roboterpositonen werden hier als Knoten eines Graphs verwaltet. Durch Sensormes-
sungen und Odometriewerte ergeben sich Beziehungen zwischen den Positionen, die als Kanten
des Graphs représentiert werden. Der wahrscheinlichste Roboterpfad wird mithilfe eines Op-
timierungsverfahren bestimmt. Aus dem Pfad und den gespeicherten Messungen kann dann
anschliefend eine korrigierte Karte konstruiert werden. Dieser Ansatz wurde zuerst von Lu
u. Milios [1997] vorgestellt. Die Optimierung wird hier fiir die gesamte Karte durch eine
Reihe von aufwindigen Matrixoperationen durchgefiihrt, was sich in der Praxis als sehr zeit-
aufwindig herausgestellt hat. Aus diesem Grund verwenden eine Reihe von spéiteren Arbeiten
iterative Optimierungsverfahren [Howard u. a., 2001; Duckett u. a., 2002; Frese u. a., 2005; Ol-

son u. a., 2006; Grisetti u. a., 2007b]. Dieser unterscheiden sich im verwendeten Optimierungs-
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verfahren. Howard und Duckett verwenden Gauss-Seidel Relaxation um den quadratischen
Fehler zu minimieren. Frese u. a. konnten die Qualitéit der Korrektur deutlich verbessern, in
dem er eine hierarchische Struktur in den Graphen eingefiihrt hat. Im Gegensatz dazu ver-
wenden die Verfahren von Olson u.a. und Grisetti u.a. Varianten des Gradientenabstiegs.
Olsons Algorithmus, sowie die Verfahren von Frese und Grisetti zéhlen heute zu den bestem

Graphoptimierern im Kontext des SLAM-Problems.

In Arbeiten von Murphy, Doucet und anderen Forschern [Doucet u.a., 2000; Murphy, 1999
wurden Rao-Blackwellized Partikelfilter (RBPF') vorgestellt, um das SLAM-Problem zu 16sen.
Partikelfilter repriasentieren Wahrscheinlichkeitsverteilungen durch eine endliche Anzahl von
Stichproben. Jede Stichprobe in einem RBPF reprisentiert einen moglichen Roboterpfad und
eine zugehorige Umgebungskarte. Auf dieser Grundlage wurde von Montemerlo u.a. [2003,
2002b] ein SLAM-Ansatz mit Landmarken vorgestellt. Dabei wird eine gausssche Darstellung
der Landmarken und Roboterbewegung verwendet. Um akkurate metrische Karten zu lernen,
wurden RBPFs von Eliazar u. Parr [2003] sowie Héhnel u. a. [2003] in Verbindung mit Raster-
karten verwendet. Die erste Arbeit stellt eine effiziente Kartenrepriasentation vor. Sie basiert
darauf, dass verschiedene Partikel Kartenabschnitte gemeinsam verwenden kénnen. Dies fithrt
zu einem deutlich reduzierten Resourcenbedarf. Ahnliche Techniken finden sich auch in [Gri-
setti u.a., 2007¢c|. Der Ansatz von Héhnel u. a. integriert ein Scanmatching-Verfahren in die
Berechnung der Vorhersageverteilung. Dieses Vorgehen erlaubt es, die Anzahl der Stichpro-
ben und damit den Ressourcenbedarf zu reduzieren. Eine aktuelle Arbeit von Grisetti u. a.
[2007a] beschreibt eine weitere Verbesserung dieses Verfahrens, das Ideen des FastSLAM2-
Algorithmus von Montemerlo u. a. [2003] verwendet. Es berechnet eine optimierte Vorhersa-

geverteilung, die die aktuelle Messung beriicksichtigt.

Bisher existieren nur sehr wenige Methoden, die eine Kombination von Landmarken und
Rasterkarten anstreben. Eines dieser Verfahren ist der Hybrid Metric Map (HYMM) Ansatz
von Nieto u. a. [2004]. Basis des Verfahrens ist die Schétzung von Landmarkenpositionen. Aus
diesen wird eine Triangulierung berechnet, die eine Segmentierung der Umgebung darstellt.
Fiir jedes der Segmente werden detaillierte Karten (dense maps) erstellt, die beliebige Infor-
mationen iiber die Areale beinhalten konnen, insbesondere kdnnen hier auch Rasterkarten
verwendet werden. Andert sich die Position einer Landmarke, werden die detaillierten Karten
entsprechend transformiert. Das Verfahren ist jedoch in jedem Fall auf die zuverlissige Ex-
trahierung von Landmarken aus der Umgebung angewiesen. Informationen der detaillierten
Karten werden nicht zur Zustandsschitzung genutzt, der Ansatz ist daher nicht so robust,

wie die in dieser Arbeit vorstellte Technik.
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2.1. Beitrag der Arbeit

Der Beitrag der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung eines kombinierten SLAM-Verfahrens,
welches sowohl Rasterkarten, als auch Landmarken verwendet und so ,,das beste aus zwei Wel-
ten“ kombiniert. Beide Umweltrepréisentationen werden parallel verwaltet. Durch die Kombi-
nation von Umgebungsmodellen mit verschiedenen Charakteristiken wird der robuste Einsatz
in unterschiedlichen Umgebungen ermoéglicht. Das erlaubt unserem Verfahren, Modelle von
Umgebungen zu erstellen, die durch bisherige Verfahren, die entweder nur Grid- oder Land-
markenkarten verwenden, nicht konsistent modelliert werden kénnen. Zur Zustandsschétzung
wird in jedem Zeitschritt das jeweils am besten geeignete Modell der Umgebung gewéhlt. Die
Auswahl erfolgt nach einer mittels Reinforcment-Learning gelernten Strategie. Das Verfahren
basiert auf einem Rao-Blackwellized Partikelfilter und baut auf dem Ansatz von Grisetti u. a.

[2007a] auf. Es ist unabhéingig von der Wahl der konkreten Landmarkendefinition.
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3. Grundlagen

Typischerweise werden in der mobilen Robotik Aktionen in Abhéngigkeit bestimmter gemes-
sener oder errechneter Kenngrofien ausgefithrt. Angenommen, ein Roboter habe die Aufgabe,
ein Paket in ein bestimmtes Biiro zu bringen. Ein Teilziel kénnte dann darin bestehen, die
Tiir zu 6ffnen, wenn der Roboter vor dem entsprechenden Biiro steht. Nehmen wir weiter
an, dass diese Tiir eine von vielen gleichartigen Tiiren sei und es keine direkte Moglichkeit
gibe, sie von den anderen zu unterscheiden. Um die Aufgabe erfiillen zu kénnen, benttigt
der Roboter nun mehrere Informationen, die nicht direkt beobachtbar sind: eine Karte des
Gebaudeinneren, seine aktuelle Position relativ zu der Gebéudekarte und die Information, wo
sich der Eingang zum gesuchten Biiro befindet. Diese Art von Informationen iiber den Ro-
boter selbst und seine Umgebung nennen wir Zustand. Der Zustand &ndert sich in der Regel
im Laufe der Zeit, zum Beispiel wenn sich der Roboter bewegt. Eine wichtige Aufgabe eines
autonomen Systems ist daher die Schiatzung des aktuellen Zustandes. Diese Schétzung basiert
einerseits auf den Bewegungskommandos des Roboters und andererseits auf den Daten der

am Roboter angebrachten Sensoren.

Da der Zustand nicht vollstdndig beobachtbar ist, kann er nur mit einer gewissen Wahrschein-
lichkeit angegeben werden. Die Verwendung probabilistischer Verfahren ist daher notwendig.
Im Folgenden werden einige hiufig verwendete Verfahren zur Zustandsschétzung vorgestellt,
die auch in dem hier vorgestellten System zur Anwendung kommen. Die formalen Beschreibun-
gen stammen in weiten Teilen aus [Thrun u. a., 2005]. Die hier verwendeten mathematischen
Sétze und Zusammenhénge aus dem Bereich der Wahrscheinlichkeitsrechnung finden sich im

Anhang.

3.1. Bayesfilter

Den meisten Robotern stehen zur Schitzung des aktuellen Zustands verschiedene Daten zur
Verfiigung. Einerseits erlauben die vom Roboter durchgefiihrten Aktionen eine Vorhersage
des aus ihnen resultierenden Zustands, andererseits konnen Sensormessungen verwendet wer-
den, um diese Vorhersage zu korrigieren. Es ist iiblich, die Schitzung eines Zustands z durch
bedingte Warscheinlichkeitsverteilungen P(x | z1.t,u1.+) anzugeben. Dabei bezeichnet uy die

erste Aktion, z; die erste Messung, us die zweite Aktion und so weiter.

25



Kapitel 3. Grundlagen 26

(@) (b)

Abbildung 3.1.: Mogliche Roboterpositionen nach der Ausfithrung von Fahrkommandos
unter Annahme eines normalverteilten Fehlers in den Bewegungskomponenten. Die roten
Linien veranschaulichen die Kommandosequenzen. Je dunkler eine Position dargestellt ist,
desto wahrscheinlicher ist sie (aus [Thrun u. a., 2005]).

Wie eingangs erldutert, birgt die Ausfithrung einer Aktion immer eine gewisse Unsicherheit.
Diese Unsicherheit ldsst sich durch ein Aktionsmodell P(z | u, ') formalisieren. Es gibt die
Ubergangswahrscheinlichkeit von Zustand 2’ zu z bei der Durchfithrung von Aktion u an. Bei-
spielsweise nimmt man bei fahrenden Robotern typischerweise einen normalverteilten Fehler
in der Ausfithrung von Bewegungskommandos an. Genauer gesagt werden Fehler in den ein-
zelnen Bewegungskomponenten wie Drehung und Geradeausfahrt durch Normalverteilungen
modelliert. Abbildung 3.1 illustriert ein solches Aktionsmodell und die resultierende typische

Zustandsverteilung.

Integriert man iiber alle moglichen Vorgéingerzustinde 2, so erlaubt das Aktionsmodell eine

Schétzung der Wahrscheinlichkeit eines Zustands x nachdem Aktion w ausgefiihrt wurde:

Pz |u) = /P(x | u,2’) P(z') da’ (3.1)

Sofern ein System iiber Umweltsensoren verfiigt, konnen diese verwendet werden, um die Po-
sitionsschitzung zu verbessern'. Die grundlegende Frage ist dabei, wie wahrscheinlich eine
Messung z in einem Zustand zx ist. Diese Wahrscheinlichkeit wird durch ein Sensormodell
P(z | =) angegeben, welches vom verwendeten Sensor abhéngt. In dieser Arbeit werden vor
allem Robotersysteme mit Laserscannern untersucht. Dabei handelt es sich um einen Sensor,

der mithilfe eines Infrarotlasers sehr genaue Abstandsmessungen durchfiithren kann.

Mithilfe des Aktions- und Sensormodells ist es moglich, den Zustand eines Systems nach der

!Odometriemessungen werden allgemein nicht als Messungen sondern als Fahrkommandos interpretiert, da
sie mit diesen im direkten Zusammenhang stehen.
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Algorithmus 1 Bayesfilter

Eingabe:

Bel(z—1) bisherige Schitzung

d aktuelle Daten
Ausgabe:

Bel(xy) aktualisierte Schétzung

// Vorhersage des Zustands
if d ist Aktion then
for all x; do
Bel(zy) = [ P(z | u,x4—1) Bel(xi—1) dai—y
end for
end if

// Korrektur der Schitzung
if d ist Messung then
n=20
for all x; do
Bel(xzy) = P(z | x¢) Bel(zi—1)
n=n+ Bel(x)
end for
for all x; do
Bel(z;) = n~! Bel(x;)
end for
end if

Durchfiihrung von Aktionen u; bis u; und nach Beobachtung von Messungen z; bis z; zu
schéitzen. Der in Algorithmus 1 beschriebene Bayesfilter bildet den formalen Rahmen fiir die
in diesem Kapitel beschriebenen Algorithmen zur Zustandsschitzung. Er basiert auf folgender

rekursiver Gleichung:

Bel(xy) = P(xy| z1.4,u1.1) (3.2)
= nP(z|x) /P(a:t | ut, xi—1) Bel(xi—1) dry—q (3.3)

Oftmals werden Aktionen und Messungen wie in Algorithmus 1 getrennt integriert. Aus einer
Aktion u und der bisherigen Zustandsschétzung Bel(x;—1) wird zunéchst eine Zustandsvor-

hersage errechnet:
Bel(zy) = /P(mt | ug, wi—1) Bel(xi—1) day—q (3.4)
Diese wird dann anhand einer Messung z; korrigiert:

Bel(z) = n P(z | 7;) Bel(xy) (3.5)
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Der Normalisierungsfaktor n ergibt sich dabei aus der Anwendung des Satzes von Bayes.

Die Herleitung von Gleichung (3.3) verwendet zwei Unabhéngigkeitsannahmen. Erstens wird
angenommen, dass der Nachfolgezustand des Systems nur von der aktuellen Aktion und dem

aktuellen Zustand beeinflusst wird (Markov-Annahme fiir Aktionen):

Pz | wo.t-1,21.4-1,u1.1) = P(my | 21, ur) (3.6)

AuBlerdem wird angenommen, dass die aktuelle Messung z; unabhingig von den vorigen
Messungen, Aktionen und Zusténden ist, falls der aktuelle Zustand x; bekannt ist (Markov-

Annahme fiir Messungen):

P(z | zo.t; 21.0-1,u1.4) = P2t | 1) (3.7)
Damit ergibt sich:
Bel(x;) = P(xy | z1.4,u1.0) (3.8)
Bayes n Pz | @, 21.0-1,u1.6) P2 | 21.4-1,01.¢) (3.9)
@D n Pz | @) Py | 21.4-1,u1.t) (3.10)
oWy, P(z | xy) /P(xt | T4—1,21.4—1,U1.t)

P(ze_y | 21.-1,u1.¢) T (3.11)

2 n Pz | ) /P(xt | ug, z¢-1)
P(ze_1 | z1.0-1,u1.) dvi— (3.12)
— 0 P(a| ) / Py | u,r1) Bel(zy1) dae s (3.13)

Das Hauptproblem bei der Implementierung des Bayesfilters ist, dass Bel(z;) bis auf wenige
Spezialfélle nicht exakt bestimmt werden kann [Thrun u. a., 2005]. Im Folgenden werden einige

bekannte Implementierungen angegeben, die auf verschiedenen Néherungen beruhen.
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3.2. Kalmanfilter

Der Kalmanfilter [Kalman, 1960] ist eine der bekanntesten Implementierungen des Bayesfilter.
Zustandshypothesen werden durch eine Normalverteilung? N (u:; ¥;) reprisentiert, wobei der
Mittelwert p; dem geschétzten Zustand entspricht und die Varianz ¥; die Unsicherheit in der
Schitzung ausdriickt. Der Filter wurde fiir Lineare Gausssche Systeme entwickelt, in denen

folgende Bedingungen gelten miissen [Thrun u.a., 2005]:

1. Die Zustandsiiberginge des Systems lassen sich durch eine lineare Funktion beschreiben:
vy = Ay 241+ By ug + & (314)

Ay und By sind Matrizen. Ay driickt die Zustandséinderung ohne Aktionen oder Rauschen
aus und B; gibt die Zustandsdnderung durch Aktion u; an. €; modelliert die Unsicher-
heit des Aktionsmodells. Sie wird durch eine Normalverteilung N (0; R;) angeben. Aus
den im Anhang aufgefiihrten Eigenschaften der Normalverteilung ergibt sich folgendes
Aktionsmodell:

P(CEt | Ut,(L‘tfl) ~ N(At Tt + Bt (s Rt) (315)

2. Messungen konnen durch eine lineare Funktion in Abhéngigkeit des Zustands angegeben

werden:
zt = Cy xp + 0 (316)

()} ist eine Matrix und bildet Zustinde auf Messungen ab. §; beschreibt die Unsicherheit
des Sensormodells und wird durch eine Normalverteilung N (0; Q) ausgedriickt. Daraus

folgt ein normalverteiltes Sensormodell:

Pz | 2) ~ N(Cp 245 Q1) (3.17)

3. Die initiale Zustandsschétzung ist normalverteilt:

o ~ N(,u,o; 20) (318)

Die Herleitung der in Algorithmus 2 angegebenen Berechnungsschritte beruht auf diesen Vor-
aussetzungen und den oben erwidhnten Markov-Annahmen (3.6) und (3.7). Es kann gezeigt

werden, dass die Zustandsschétzung zu jeder Zeit einer Normalverteilung entspricht.

2Definition und Eigenschaften der Normalverteilung finden sich im Anhang.
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Algorithmus 2 Kalmanfilter

Eingabe:
Wi—1,2¢—1 bisherige Schitzung
Uty 2t aktuelle Daten
Ausgabe:
Lty 2t aktualisierte Schiatzung

1: Et = A wi—1 + By ug
20 Y = A X1 A;T + R,

3 K = it CtT(Ct it CtT + Qt)_l
4y =T + Ky (20 — Cy Tiy)
5 % =K Cp) %y

Der Algorithmus gliedert sich grob in zwei Teile. Zunichst wird basierend auf der aktuellen
Aktion u; eine Vorhersage (Ji,, ;) berechnet. Diese wird dann im zweiten Schritt anhand der

aktuellen Messung z; korrigiert.

Die Komplexitdt des Algorithmus wird im Wesentlichen von der Matrixinversion in Zeile 3
dominiert. Insgesamt ergibt sich eine Komplexitit von O(k** 4 n?), wobei k die Dimension

der Messungen und n die Dimension des Zustandsvektors angibt.

In der Praxis sind Zustandsiibergénge und Messungen selten linear. Sobald sich beispielsweise
ein Roboter auf einer Kreisbahn bewegt, kann das Aktionsmodell nicht mehr durch eine
lineare Funktion beschrieben werden. Aus diesem Grund wurden verschiedene Varianten des

Kalmanfilters entwickelt, von denen der Erweiterte Kalmanfilter eine der bekanntesten ist.

3.2.1. Erweiterter Kalmanfilter (EKF)

Der Erweiterte Kalmanfilter erlaubt die Verwendung nicht-linearer Ubergangs- und Messungs-

funktionen g und h:

Ty = g(ut,:ct_l)—i—et (319)
2t = h(.%'t)—i-ét (320)

Da die Herleitung des Kalmanfilters auf der Annahme linearer Ubergéinge und Messungen
beruht, miissen g und h linearisiert werden. Der EKF erreicht dies durch Taylor-Entwicklung
an der Stelle py—1. Im Allgemeinen handelt es sich dabei um eine Ndherung der tatséchlichen
Funktionen. Andere Methoden der Linearisierung sind ebenfalls moglich und liefern unter

Umstédnden bessere Ergebnisse [Thrun u. a., 2005].
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Algorithmus 3 Erweiterter Kalmanfilter

Eingabe:
Wi—1,2¢—1 bisherige Schitzung
Uty 2t aktuelle Daten
Ausgabe:
Lty 2t aktualisierte Schiatzung

L fty = g(ue, pe—1)
2 X =Gy X G? + Ry

3 K = it H?(Ht it HtT + Qt)_l

4 gy =Ty + Ky (20 — (7))
5. Y = (I— K; Ht) I

Linearisierung des Aktionsmodells durch Taylorentwicklung;:

ag(ut xtfl)
/ o 5
g (Ut,JUt—l) = 7895,5,1
g(up, xe—1) ~  gu, p—1) + g (ue, pe—1) (@—1 — p—1)
—_————
=:Gy

g(ut, pie—1) + G (Tp—1 — pie—1)

%

Linearisierung des Sensormodells:

o = 24
h(z) =~ h(m) + K (@) (v — )

::Ht
~ h(m) + Hy (2 — 1iz)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)
(3.25)

(3.26)

Durch die Linearisierung bleiben Zustandsiibergdnge und Messvorhersagen normalverteilt:

P(xy |ug,x-1) ~ N(g(ug, pe—1) + G (wi—1 — pu—1); Ry)
Pz | @) ~ N+ Hi(ze —112); Q1)

(3.27)
(3.28)

Algorithmus 3 fasst die Berechnungschritte zusammen. Die Funktionsweise des Erweiterten

Kalmanfilters soll im Folgenden durch ein Beispiel illustriert werden.
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Landmarke

Roboter

Abbildung 3.2.: Eine Landmarke (als Stern dargestellt) wird in Entfernung r und unter
Winkel « erkannt. Thre Position (z;,y;) soll relativ zur Roboterposition (x;, y,,6,) geschétzt
werden.

3.2.2. Beispiel: Landmarken-Sensor

Angenommen, ein Roboter verfiige iiber einen Sensor, der bestimmte markante Punkte der
Umgebung erkennen und deren Position relativ zu sich angeben kann. Solche Punkte werden
Landmarken genannt und koénnen verschiedener Art sein (wir werden in Abschnitt 3.4 darauf
zuriickkommen). Es ist iiblich, die relative Position einer erkannten Landmarke durch den be-
obachteten Winkel « zur Vorausrichtung des Roboters und durch die gemessene Entfernung r
zum Roboter anzugeben (siehe Abbildung 3.2). Da solche Messungen immer mit einer Unsi-
cherheit behaftet sind, kann die tatséchliche Position einer Landmarke nur geschétzt werden.
Zu diesem Zweck kann ein Erweiterter Kalmanfilter verwendet werden. Im Beispiel soll die

Position [ = (z;,y;) einer einzelnen Landmarke geschiitzt werden.

Aktionen des Roboters haben keine Auswirkung auf die Position der Landmarke, daher muss
nur das Sensormodell durch eine Messfunktion A(l;) und eine entsprechende Fehlervariable d;
(bzw. deren Varianz );) angegeben werden. Die Position des Roboters (z;, ¥y, 8,) wird in die-
sem Beispiel als konstant und bekannt angenommen. In Abschnitt 4.1 werden wir Techniken

zur gleichzeitigen Schitzung von Landmarken- und Roboterposition vorstellen.

Die Messfunktion h(l;) gibt die erwartete Messung in Abhéngigkeit der aktuellen Schitzung
zuriick. Die erwartete Distanz r; entspricht im Beispiel der Euklidischen Distanz zwischen der
geschétzten Landmarkenposition und der bekannten Roboterposition. Der erwartete Winkel

oy lasst sich trigonometrisch ermitteln, wie aus Abbildung 3.2 hervorgeht:
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h(ls) = ( Vie ==+l = w)? ) - ( " ) (3.29)

arctan(=2-) — 0,

Des weiteren wird die Jacobi-Matrix von h benétigt:

e Yi—Yr
8%17.%(?) 6}1617;;0 \/(xlfxT)Q“F(yl*yr)Q \/(Il*$r)2+(yzfyT)2
Hil) = = (3.30)
Oha(ly)  Oha(lt) —(y—yr) 1

oz oy, ((%)2—&-1) (zy—xr)? ((%)Z—FI) (z1—zr)

Die Fehlermatrix ; sollte die Ungenauigkeit des Landmarkensensors wiederspiegeln. Eine

hohere Ungenauigkeit in der Entfernungsmessung kénnte beispielsweise folgendermassen mo-

02 0
Qt:( 0 0.1)

Damit sind alle Komponenten definiert, die fiir die Positionsschétzung mittels eines FErwei-

delliert werden:

terten Kalmanfilters benotigt werden. Da in diesem Beispiel keine Aktionen durchgefiihrt
werden, werden Zeilen 1 und 2 aus Algorithmus 3 nicht bendtigt und in Zeilen 3-6 direkt mit

der bisherigen Schitzung l;—; gerechnet.

Sei nun die wahre Position der Landmarke [ = (3.0, 2.5), die bisherige Schitzung der Land-

3.0 10
marke pg = ( 20 ) DI ( 01 ) und die Position des Roboters (1.0, 1.0,0.0).
Es werden zwei verrauschte Messungen der Landmarke integriert:
2.3m 2.5m
21 = und zo =
37° 36°
Die aktualisierte Positionsschéitzung nach der Integration von z; lautet:

(285, [ 03 o014
M= am 77\ 014 03

Nach Integration von z9 entspricht die Schétzung etwa der wahren Position und die Unsicher-

heit hat sich stark reduziert:
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0.16
0.14
0.12

0.08
0.06
0.04
0.02

Abbildung 3.3.: Schitzung einer Landmarkenposition. Je heller ein Bereich ist, desto wahr-
scheinlicher liegt dort die wahre Position der Landmarke. Links: Ausgangsschiatzung, Mitte:
Schitzung nach Integration einer Messung, rechts: Schétzung nach Integration von zwei Mes-
sungen.

(293, _( 016 —o008
2= 195 0727\ 008 0.8

Abbildung 3.3 veranschaulicht diese Reduktion der Unsicherheit in dem Bereiche gleicher
Wahrscheinlichkeit farblich dargestellt werden.

3.3. Partikelfilter

Der Partikelfilter ist eine weitere Implementierung des Bayesfilters. Wahrend der Kalmanfilter
die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilung Bel(z;) durch eine Normalverteilung modelliert,
reprasentiert der Partikelfilter die Verteilung durch eine endliche Menge von Stichproben des

Zustandsraums:
X, =z, 2?2y (3.31)

Jede Stichprobe a:gi) entspricht einer Zustandshypothese zum Zeitpunkt ¢ und wird Parti-
kel genannt. Der Vorteil dieser Methode ist einerseits, dass dadurch die Approximierung
verschiedenster Verteilungen ermdoglicht wird und andererseits, dass nicht-lineare Transfor-
mationen ohne Linearisierung verwendet werden koénnen. Die Wahrscheinlichkeit, mit der
eine Zustandshyptothese x; in die Partikelmenge aufgenommen wird, sollte proportional zu
Bel(z;) sein [Thrun u. a., 2005]:

xgl) ~ P(xy | z1.4,u1.4) (3.32)
Intuitiv folgt daraus, dass der wahre Zustand des Systems desto wahrscheinlicher in einer

Region des Zustandsraums liegt, je mehr Partikel aus dieser Region in die Partikelmenge auf-
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f(x) f(x)
Stichproben ——— Stichproben ———
= X
o o

S N 1 T N o 111111

X X

Abbildung 3.4.: Zwei Funktionen und ihre Approximierung durch Stichproben. Die Stich-
proben werden durch vertikale Striche dargestellt (aus [Stachniss, 2006]).

genommen wurden. Abbildung 3.4 veranschaulicht das Prinzip.

Das in Algorithmus 4 dargestellte Verfahren umfasst drei grundlegende Schritte:

1. Stichproben ziehen (Zeile 3):
Fiir jedes Partikel wird ein moglicher Nachfolgezustand aus dem Aktionsmodell gezogen.

Diese Nachfolgehypothesen bilden eine temporiire neue Partikelmenge X;.

2. Gewichtung der Stichproben (Zeile 4):
Jedem Partikel ar:gl) € X, wird ein Gewicht wgl) zugeordnet, dass der Wahrscheinlichkeit

der aktuellen Messung z; unter der durch xﬁi) gegebenen Zustandshypothese entspricht.

3. Konzentration der Stichprobenmenge, Resampling (Zeile 7-10):

Die neue Partikelmenge &; wird aus der temporiiren Menge X; erzeugt. Ein Partikel $§i)

aus X; wird mit einer zu w,gi) proportionalen Wahrscheinlichkeit zu &} hinzugefiigt. Es
wird ,,mit Zuriicklegen“ gezogen, X} kann das gleiche Partikel also mehrmals beinhalten.
Dieser Schritt hat zur Folge, dass Partikel mit einem geringen Gewicht hiufig durch
solche mit einem hohen Gewicht ersetzt werden. Die Stichprobenmenge konzentriert

sich auf diese Weise auf die wahrscheinlichsten Bereiche des Zustandsraums.

Der Resampling-Schritt wird benétigt, da zur Zustandsschétzung nur eine endliche Menge
von Stichproben verwendet wird. Ohne den abschliefenden Resampling-Schritt wiirden die
meisten Stichproben nach einer Weile Zustandshypothesen mit geringer Wahrscheinlichkeit
reprasentieren. Die Bedeutung des Gewichtungs- und Resamplingschritts wird in der folgen-

den mathematischen Herleitung verdeutlicht (entnommen aus [Stachniss, 2006]).

Gewohnlich ist das Aktionsmodell nur eine grobe Anniherung der wahren Zustandsiiber-

gangsfunktion. Sei zur Verdeutlichung 7(xg. ¢ | 21.+,u1.+) die Wahrscheinlichkeitsverteilung,
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Algorithmus 4 Partikelfilter
Eingabe:
X;—1  bisherige Partikelmenge
ut, z¢  aktuelle Daten

Ausgabe:

Xy neue Partikelmenge
1: ?t = Xt = @
2: fori=1to N do A
3:  ziehe mgl) aus P(z; | ut,xgl_)l)
i w =Pz |a)
5: yt = ?t @] <$§Z), U)IEZ)>
6: end for

|

for i =1to N do
8  ziehe m mit Wahrscheinlichkeit proportional zu wgm)

9: Xt = Xt U <33§m), %)
10: end for

aus der die temporére Partikelmenge in Schritt 1 gezogen wird. Sei P(xg. ;| z1.+,u1.¢) dage-

gen die zu schitzende wahre Ubergangsfunktion.

Die Partikelgewichte dienen allgemein dazu, den Unterschied zwischen diesen beiden Vertei-

lungen auszugleichen (Herleitung siehe [Stachniss, 2006]):

w = (3.33)

Falls die oben erwihnten Markov-Annahmen (3.6) und (3.7) gelten, lisst sich die vollstdndige

Ubergangswahrscheinlichkeit P(zo_; | 21.¢,u1.¢) in eine rekursive Form iiberfiihren:

P(xo.t | 21.40,u1.4) Payes n Pz | 0.4, 21.4—1, U1.t)
P(zo.4 | z1.4-1,u1.) (3.34)
D Pl | @)
P(xo.t | 21.4-1,u1.t) (3.35)
Produktregel b 1o
P(xt | ®0.4—1,21.4-1,U1..t)
P(zo.t-1 | z1.6-1,u1.) (3.36)
(3.6)

= n P(Zt ‘ .’L't) P(iCt ‘ xt_l,ut)
P(xo.4—1 | 21.0—1,u1.4-1) (3.37)
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Dabei ist n ein Normalisierungsfaktor, der aus der Anwendung des Satz von Bayes resultiert.

Unter der Markov-Annahme gilt auflerdem:

m(zo.t | 21.0,u1.e) = m(@ | xeo1, 26, ue) (@0 p—1 | 21.4—1, UL 1) (3.38)

Es folgt:

P
wy _ (l‘o..t | Zl..t,UL.t) (3.39)
7T(ﬂﬂo..t | Zl..taul,.t)
3.37 Pz | xy) Ploy | xe—1,u
o) 0 Pl | 20 Plos | o1, ) P(xo.1-1 | z1.0-1,u1.4-1) (3.40)
7T(5UO.‘t | Zl..taul..t)
(3§8) n P(Zt | ZEt) P(l‘t | $t71,ut) P(l'O..tfl | Zl..tflaul..tfl) (3 41)

W(fﬁt \ -thbztyut) 71'(1'0.,1671 | Zl..tflaul..tfl)

W—1

n Pz | xp) Py | we—1,u)

Wy— 3.42
7T($t \ xtsztaut) 1 ( )

Falls die Stichproben aus dem Aktionsmodell gezogen werden, ergibt sich fiir jedes Partikel:

(i) @)

wgl) _ n Pz | Ly ) (EjUt | wt—lvut) wiz—)l (3.43)
P(ay | 224, ue)

= Pz | 2) w, (3.44)

x Pz | 2w, (3.45)

Da der Resampling-Schritt die Partikelgewichte auf % zuriicksetzt (Zeile 9 in Alg. 4), kénnen

die Gewichte des vorigen Zeitschritts ignoriert werden:
w,gi) x Pz | x,(f)) (3.46)

Die Herleitung zeigt, dass zur Berechnung der Gewichte das Sensormodell P(z; | x;) verwendet

werden muss, sofern die Stichproben aus dem Aktionsmodell gezogen werden [Stachniss, 2006].

3.4. Kartentypen

3.4.1. Landmarken-Karten

In der mobilen Robotik werden verschiedene Représentationen der Umwelt verwendet. Ei-
ne weit verbreitete Methode der Kartierung beruht auf der Erkennung definierter Punkte
oder Bereiche in der Umgebung. Diese Landmarken sollten mit den zur Verfiigung stehen-

den Sensoren zuverldssig erkennbar sein und in ausreichender Dichte vorkommen. Thre Po-



Kapitel 3. Grundlagen 38

sition in der Umwelt wird gewohnlich als konstant angenommen. Beispiele fiir solche Land-
marken sind Ecken, Kanten und Tiirrahmen in Gebduden, Bdume und Laternenmasten im
Freien, sowie eine Reihe kiinstlicher Landmarken wie Strichcodes, Farbmarkierungen, Laser-

Reflexionsmarken oder RFID-Tags.

Abbildung 3.5(a) zeigt eine Karte des Intel Research Labs in Seattle3. In die Karte wurden
Landmarken (Ecken, Tiiren, Fenster) eingetragen, die nach einfachen linienbasierten Verfah-

ren aus den Abstandsmessungen eines Laserscanners extrahiert wurden.

Ein Hauptproblem bei der Verwendung von Landmarken ist die Zuordnung einer gemessenen
Landmarke zu einer solchen in der Karte. Dieser Vorgang wird Datenassoziation genannt.
Sofern die Landmarken nicht von sich aus unterscheidbar sind, muss die Zuordnung aufgrund
von Informationen iiber die Roboterposition oder Umgebung getroffen werden (siehe z.B.
[Neira u. Tardés, 2001]). Der Hauptvorteil in der Verwendung von Landmarken ist, dass diese

durch ihre kompakte Darstellung effizient gespeichert und verarbeitet werden kénnen.

3.4.2. Gridkarten

Falls ein Roboter mit Sensoren zur Abstandsmessung wie Laserscannern oder Sonarsensoren
ausgestattet ist, konnen Rasterkarten oder Gridkarten (vom englischen grid maps) verwen-
det werden. Diese Karten unterteilen die Umgebung in gleich grofie diskrete Bereiche, die als
belegt oder frei markiert werden [Moravec u. Elfes, 1985]. Die Kartierung mit Abstandssen-
soren beruht auf folgender Idee: misst der Abstandssensor ein Hindernis in einer bestimmten
Entfernung, kann mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit davon ausgegangen werden, dass der
Bereich zwischen Hindernis und Sensor frei ist. Zusammen mit der Position und Ausrichtung
des Roboters kann die Position des gemessenen Hindernisses und des freien Bereichs ermittelt
und in der Gridkarte registriert werden. Durch Integration vieler Messungen an verschiedenen

Orten entsteht eine Repréisentation der Umwelt.

Abbildung 3.5(b) zeigt ein Beispiel einer Gridkarte. Es handelt sich um eine zweidimensionale
Karte von einem Teil eines Gebdudes der Universitidt Freiburg und wurde mit Hilfe eines Ro-
boters erstellt, der mit einem Laserscanner ausgestattet ist. Deutlich zu erkennen sind Wénde,

Schrianke, Tiiren und andere Hindernisse.

3Der Datensatz stammt von Dirk Héhnel und kann iiber das Robotics Data Set Repository (Radish) bezogen
werden [Howard u. Roy, 2003].



Kapitel 3. Grundlagen 39

1

- In@” o
."

o
il

(a) Aus Laserscans erkannte Landmarken im Intel Research Lab, Seattle.
Eingezeichnet sind Ecken (rot, magenta), Kanten (grau) und Durchgénge
wie Tiiren und Fenster (griin).

(b) Gridkarte eines Teiles von Geb. 79 der Fakultit fiir Angewandte Wis-
senschaften in Freiburg. Weifle Bereiche sind frei, je dunkler eine Bereich
ist, desto wahrscheinlicher befindet sich dort ein Hindernis.

Abbildung 3.5.: Beispiele verschiedener Umgebungsreprisentationen.
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Gridkarten sind in der Regel speicher- und rechenintensiver als Landmarken-Karten. Sie bieten
allerdings den Vorteil, dass sie ohne vordefinierte Landmarken auskommen und so in einer
Vielzahl von Umgebungen eingesetzt werden kénnen. Des Weiteren erlauben sie eine explizite

Représentation von Regionen, deren Belegtheit noch nicht bekannt ist.

3.5. Kartierung bei bekannten Messpositionen

Landmarken werden typischerweise wie in Beispiel 3.2.2 durch Kalmanfilter représentiert, um
die Unsicherheit in ihrer Positionsangabe zu beriicksichtigen. Gridkarten lassen sich als end-

liche Menge von Zellen formalisieren, die den kontinuierlichen Zustandsraum approximieren:
m = {m;} (3.47)

Ziel der Kartierung ist es allgemein, fiir eine gegebene Menge von Positionen und Positions-

angaben zur Zeit der Messung die wahrscheinlichste Karte m* zu bestimmen:

m* = argmax P(m | x1.4,21.¢) (3.48)

m
Jeder Zelle wird eine Belegtheitswahrscheinlichkeit zugeordnet. Wenn man annehmen kann,
dass die Zellen jeweils unabhéngig voneinander sind, l&sst sich statt der Wahrscheinlichkeit
der gesamten Karte die Wahrscheinlichkeit jeder einzelnen Zelle bestimmen. Unter der Un-

abhéngigkeitsannahme ergibt sich somit die Wahrscheinlichkeit der gesamten Karte als:

Pm |z 4,21.4) = l_IP(mZ | 1.4, 21.¢) (3.49)
i

Die Integration einer Messung z; und der dazugehorigen Position z; in eine Gridkarte erfolgt
nach dem in Algorithmus 5 angegebenen Verfahren [Moravec u. Elfes, 1985]. Die Belegt-
heitswahrscheinlichkeiten werden aus Effizienzgriinden in der log-odds-Darstellung verwaltet

(Definition im Anhang):

P(m; 71,
iy = logodds(P(m; | 1.4, 21.4)) = log < (mi | z1.4,21.¢) )

3.50
1—P(m; | x1.4,21.4) (8:50)

Aus den Werten in log-odds-Darstellung lisst sich P(my; | z1. 4, 21.+) folgendermassen bestim-

men:
1

- 3.51
1+ exp(ly,i) ( )

P(m; | x1.4,21.4) =1
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Algorithmus 5 Integration von Messungen in eine Gridkarte

Eingabe:
m = {m;} Gridkarte
{li=14} bisherige Belegtheitswahrscheinlichkeiten der Gridzellen
Zt, Tt aktuelle Messung und zugehorige Position
Ausgabe:
{lsi} Belegtheitswahrscheinlichkeiten

for all Zellen m; do
if m; im Sichbereich von z; then
lti = li—1,;+ InversesSensorModell(m;, z, 2t) — lo
else
lei =li—1,
end if
end for

Die Konstante Iy bezeichnet dabei die initiale Belegtheitswahrscheinlichkeit einer Zelle:

lo = logodds(P(m;)) = log (M) (3.52)
Das in Algorithmus 5 verwendete inverse Sensormodell gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an,
dass eine Zelle bei einer gegebenen Messung und Position belegt oder frei ist. Eine einfache
Implementierung dieses Modells findet sich in Algorithmus 6 [Thrun u.a., 2005]. Der Algo-
rithmus geht von einem Messstrahl mit Offnungswinkel 3 aus (siehe Abb. 3.6). Alle Zellen,
die im Messbereich liegen und eine Entfernung von maximal 3 zum Endpunkt der Messung
haben, werden als belegt angenommen. Der Parameter v steuert dabei, welcher Bereich um
den Endpunkt einer Messung noch als belegt angesehen werden soll. Liegt eine Zelle inner-

halb des Messbereichs und betriagt die Entfernung zum Endpunkt der Messung weniger als

ol
2

der maximalen Messdistanz rpy.x kann keine Aussage getroffen werden.

wird die Zelle als frei angesehen. Uber Zellen aufierhalb des Offnungswinkels oder jenseits
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Algorithmus 6 Inverses Sensormodell fiir Abstandssensoren

Eingabe:
m; = (Ti, Yi) Zelle der Gridkarte, reprisentiert durch ihren Schwerpunkt
2zt = (r,a) Messung
xy = (z,y,0) Position des Sensors
Ausgabe:
l; Belegtheitswahrscheinlichkeit in log-odds-Darstellung

if > min(rmax, 7+ 3) or [of —al > g then
li=l
else
if | < rmax and |’ —r| < % then
l; = lbelegt
else
li = lgrei
end if
end if

O frei
] unbekannt
B belegt

Abbildung 3.6.: Veranschaulichung der Parameter aus Algorithmus 6.
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3.6. Lokalisierung bei bekannter Karte

Wie eingangs dargestellt, konnen autonome Roboter komplexe Aufgaben nur ausfithren, wenn
ihnen ihre aktuelle Position in der Umgebung bekannt ist. Das Problem, die Position des
Roboters bei einer gegebenen Karte der Umgebung zu bestimmen, wird Lokalisierung genannt.
Es handelt sich dabei um eine Zustandsschétzung, da die wahre Position des Roboters in der
Regel nicht direkt beobachtet werden kann®. Aus diesem Grund werden Implementierung
des Bayesfilters zur Lokalisierung verwendet. Die Position eines Roboters wird durch seine
z- und y-Koordinate beziiglich der Karte, sowie die Ausrichtung des Roboters 6§ gegeniiber
dem Koordinatensystem angegeben. Im Fall einer dreidimensionalen Lokalisierung im Raum
miissten ausserdem noch Neigungswinkel und Hohe geschétzt werden - wir beschrinken uns
in dieser Arbeit allerdings auf die zweidimensionale Kartierung und Lokalisierung. Formal
besteht das Lokalisierungsproblem in der Bestimmung der Wahrscheinlichkeit eines Zustandes

x; zum Zeitpunkt ¢ bei gegebenen Aktionen wuq ¢, Messungen zi_; sowie einer Karte m:
P(zy | 21,4, u1.6,m)

Haufig werden Partikelfilter zur Lokalisierung verwendet. Der resultierende Lokalisierungsal-
gorithmus wird Monte Carlo Lokalisierung (MCL) genannt und ist in Algorithmus 7 zu sehen.
Es ist eine direkte Anwendung des Partikelfilters. P(x; | ut,azg?l) modelliert die Bewegung
des Roboters und wird daher auch Bewegungsmodell genannt. P(z; | :Uf),m) ist abhéngig
vom verwendeten Sensor- und Kartentyp. In Abschnitt 4.2.5 werden wir das Sensormodell fiir

Laserscanner bei der Verwendung von Gridkarten angeben.

1Satelliten-gestiitzte Systeme wie GPS kénnen nur im Freien eingesetzt werden und weisen unter Umstéinden
selbst dort hohe Ungenauigkeiten auf.
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Algorithmus 7 Monte Carlo Lokalisierung

Eingabe:
X;—1  bisherige Partikelmenge
ut, z¢  aktuelle Daten

m Karte der Umgebung
Ausgabe:

Xy neue Partikelmenge
1: yt =X = 0
2: fori=1to N do '
3:  ziehe :cgz) aus P(zy | ut,xgi) )
4: wiz) = P(z | xiz),m)
5 X=X U <1’§Z), w§1)>
6: end for
7: fori=1to N do

8  ziehe m mit Wahrscheinlichkeit proportional zu w
9: Xy =X U <(L’§m), %>
10: end for

(m)
t




4. Robuste Kartenerstellung

Im Idealfall kommt ein Kartierungsverfahren ohne oder mit nur einer vagen Beschreibung der
zu erwartenden Umwelt aus. So ist sichergestellt, dass das Verfahren ohne Modifikation in
einer Reihe verschiedener Szenarien eingesetzt werden kann. Ein Lokalisierungs- und Kartie-
rungsmodul fiir Uberwachungsroboter sollte zum Beispiel in der Lage sein, sowohl im Inneren
von Gebéduden, als auch auf weitldufigen Lagerflichen aulerhalb von Gebduden Karten zu
erstellen und sich danach darin zu lokalisieren. Im Extremfall der Raumfahrt sind eventuell
gar keine Informationen iiber den Einsatzort verfiighbar. Das hier vorgestellte System kombi-
niert ein robustes Kartierungsverfahren fiir das Innere von Gebéuden und ein Landmarken-
basierten Verfahren fiir die Kartierung im Freien. Zwar miissen die erwarteten Landmarken im
Voraus definiert werden, wir verwenden jedoch einen recht allgemeinen Landmarkentyp, der
verschiedene freistehende Hindernisse wie beispielsweise Baumstimme und Laternenmasten

einschlief3t.

4.1. Verfahren zur simultanen Kartierung und Lokalisierung

Eines der Grundprobleme der Kartierung ist die Tatsache, dass Kartierung und Lokalisie-
rung gegenseitig voneinander abhéngig sind. Um akkurate Karten der Umgebung anfertigen
zu konnen, wird eine gute Schitzung der Position des Roboters benotigt. Andererseits ist
eine Positionsbestimmung im Allgemeinen nicht ohne Umgebungskarte moglich. Dieses Pro-
blem der gleichzeitigen Kartenerstellung und Lokalisierung wird Simultanious Localization
and Mapping (SLAM) genannt. Formal ldsst sich das Problem als die Schitzung einer Karte
m und eines Roboterpfades x1._; bei gegebenen Steuerkommandos w1, ; und Sensormessungen
z1.+ beschreiben. Probabilistische Verfahren schitzen dazu folgende Wahrscheinlichkeitsver-
teilung [Thrun u. a., 2005]:

P(z1.,m | z1.0,u1.) (4.1)

In der Vergangenheit wurden verschiedene Verfahren vorgestellt, um diese Verteilung zu be-
stimmen beziehungsweise anzuniihern (siehe [Frese, 2006a] fiir eine Ubersicht). Eines der #lte-
sten Verfahren verwendet einen EKF, um den Roboterpfad und eine Liste von Landmarken
zu schétzen [Smith u. a., 1990]. Problematisch bei dieser Methode ist, dass die Schitzung aller

Landmarken und der Roboterposition in einer einzigen hochdimensionalen Normalverteilung

45
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verwaltet werden. Da die Komplexitdt des EKF quadratisch mit der Dimension des Zustands
wéchst, konnen auf diese Weise nur relativ wenige (ca. 500) Landmarkenpositionen verwaltet
werden [Frese, 2006a].

4.1.1. FastSLAM

Ein h#ufig verwendetes Verfahren, welches auch fiir groie Umgebungen (50.000 Landmarken)
geeignet ist, ist der FastSLAM-Algorithmus von Montemerlo u. a. [2002b]. Er nutzt eine Fak-
torisierung von (4.1). Angenommen, die Karte setze sich aus einer Menge von Landmarken

zusamimen:

m= {ll’ ) ZM}

Falls der Pfad des Roboters z1_+ bekannt ist, sind die individuellen Landmarken /; voneinander
unabhéngig. Daraus ergibt sich folgende Faktorisierung (Rao-Blackwellization) [Doucet u. a.,
2000]:

P(xi4, v | zi6,u1e) = Pleie|zie,uie) Pliv | 216, 21.4) (4.2)
M
= P(rrs|zipuy) [[PU | w1s21.0) (4.3)

sy

1=

Auf diese Weise lasst sich das SLAM-Problem in mehrere Teilprobleme aufteilen. Die Schitzung
von P(xq1.4 | z1.4,u1.+) entspricht einem Lokalisierungsproblem. Die Schétzung der Landmar-
kenpositionen P(I; | 1.+, 21.+) kann davon unabhéngig erfolgen und entspricht einem Kartie-

rungsproblem bei bekannten Messpositionen.

FastSLAM verwendet einen Partikelfilter, um das Lokalisierungsproblem zu lésen. Die Par-
tikel des Filters enthalten also eine Hypothese {iber den Roboterpfad. Fiir jede dieser Hypo-
thesen werden die Landmarken durch individuelle EKFs geschitzt. Abbildung 4.1 illustriert
den Aufbau der Partikel. Da Sensor- und Bewegungsmodell nur von der aktuellen Positi-
onsschitzung z; abhéngen, werden die Positionen x1 ;1 nicht in den Partikeln gespeichert.
So wird sichergestellt, dass der Speicherbedarf nicht von der Lénge des Pfades, sondern einzig
von der Anzahl der Partikel und der Grofie der Karte abhéngt [Montemerlo u.a., 2002b].
Die Laufzeit des Algorithmus betrigt ohne weitere Optimierung O(N M), wobei N die An-
zahl der Partikel und M die Anzahl der Landmarken bezeichnet. Montemerlo u. a. erreichen

durch die Verwendung einer Baumstruktur jedoch schliefilich eine Laufzeit von O(N log(M)).

Statt einer Menge von Landmarken kann auch eine Gridkarte verwendet werden [Eliazar u.
Parr, 2003; Héhnel u.a., 2003]. Fiir jedes Partikel ¢ wird dann neben einer Positionshypo-
these a;gz) eine eigene Gridkarte mgz) verwaltet. Die grundlegenden Berechnungschritte des

Gridkarten-basierten FastSLAM sind aus Algorithmus 8 ersichtlich.
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Partikel 1 X,y,0 Landmarke 1 | Landmarke 2 Landmarke M
Partikel 2 X,y,0 Landmarke 1 | Landmarke 2 Landmarke M
Partikel N X,y,0 Landmarke 1 | Landmarke 2 Landmarke M

Abbildung 4.1.: Schema der FastSLAM Partikel. Jedes Partikel trégt eine Positionshypo-
these und M voneinander unabhéngige Schéitzungen von Landmarkenpositionen, die durch
EKFs realisiert werden.

Algorithmus 8 FastSLAM mit Gridkarten

Eingabe:
X1 = {<x£z_)1, wt@l, mgz_) )} bisherige Partikelmenge
Uty 2t aktuelle Daten
Ausgabe:
Xy neue Partikelmenge
1: ?t =X = 0

2:f0ri:1tONd0 .
3:  ziehe J;gl) aus P(z; | Um:?gl_) )

4 wﬁ” = P(z | xlgi)7ml(fi—) ) ‘ .

5 mgl) = AktualisiereGridkarte (zt,xy),mgl_)l)
6: Xy=X, U <$§Z)> wt(z)jmgz)>

7: end for

8 fori=1to N do

9:  ziehe k mit Wahrscheinlichkeit proportional zu w,gk)
10 X =XU (xgk), %, mgk))

11: end for
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(€Y (b)

Abbildung 4.2.: Vergleich zwischen Vorhersage basierend auf der Odometrie (a) und der
Schitzung nach dem Resampling-Schritt (b) (aus Thrun u. a. [2005]).

Die Funktion AktualisiereGridkarte kann wie in Abschnitt Kartierung bei bekannten Mes-

sungen (3.5) implementiert werden.

4.1.2. Verbesserungen des FastSLAM

Ein Hauptproblem des Partikelfilters ist, dass die Komplexitit exponentiell mit der Anzahl
der Partikel wéchst [Thrun u. a., 2005]. In den letzten Jahren wurde daher eine Reihe von Ver-
besserungen des FastSLAM-Algorithmus entwickelt, die eine Reduzierung der Partikelmenge

ermoglichen.

Verbesserte Vorhersage

Eine Moglichkeit, eine solche Verbesserung des Algorithmus zu erreichen, ergibt sich aus der
Erkenntnis, dass Sensormessungen oftmals sehr viel préiziser sind als die Odometrie eines Ro-
boters. Dies ist beispielsweise bei Robotersystemen mit Laserscannern der Fall. Hier kann
es vorkommen, dass wihrend des Vorhersageschritts (Zeile 3 in Alg. 8) viele Hypothesen ge-
neriert werden, die wihrend des Resampling-Schrittes (Zeile 8-11) wieder eliminiert werden

miissen. Abbildung 4.2 veranschaulicht dieses Problem.

Verschiedene Verfahren verwenden daher eine verbesserte Vorhersage, die die aktuelle Mes-
sung schon beim Vorhersageschritt beriicksichtigen [van der Merwe u. a., 2001; Montemerlo
u.a., 2003; Hihnel u.a., 2003; Grisetti u.a., 2007a; Grzonka u.a., 2007]. Auf diese Weise
werden weniger schlechte Hypothesen generiert. Folglich kann eine deutlich kleinere Partikel-

menge verwendet werden.

In dieser Arbeit wird die verbesserte Vorhersage aus [Grisetti u. a., 2007a] verwendet. Fiir jedes
Partikel wird hier zun&chst die wahrscheinlichste Roboterposition basierend auf Odometrie-

Informationen und der aktuellen Lasermessung bestimmt. Die Lasermessung wird dazu mit
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einem Scanmatching-Verfahren in die bisherige Karte des Partikels eingepasst (siehe z.B.
[Stachniss, 2006]). Die Vorhersageverteilung wird dann berechnet, in dem in der Néhe dieser
Position die Messwahrscheinlichkeit ausgewertet und daraus eine Normalverteilung geschétzt

wird.

Adaptives Resampling

Ein weiteres Problem, welches héufig bei der Verwendung von Partikelfiltern auftritt, ist die
Degenerierung des Filters. Hierunter versteht man die zuféllige Eliminierung guter Hypothe-
sen (Partikel) aus dem Filter beim Resampling, so dass schliefflich keine Partikel mehr in der
Né&he des wahren Zustands liegen. Je weniger Partikel verwendet werden, desto wahrschein-
licher tritt dieses Problem auf. Andererseits kann die Partikelmenge reduziert werden, wenn

die Wahrscheinlichkeit einer Degenerierung des Filters auf eine andere Weise verringert wird.

Eine Moglichkeit dies zu tun, ist ein verzogerter Resampling-Schritt. Statt das Resampling
in jedem Zeitschritt auszufiihren, kann es sinnvoll sein, diesen Schritt auszulassen und so die
Wabhrscheinlichkeit einer Degenerierung des Filters zu verringern. Intuitiv ist ein Resamp-
lingschritt nicht notig, falls im Bewertungsschritt des Partikelfilters viele Partikel das gleiche
Gewicht erhalten. Doucet [1998] schligt eine Strategie basierend auf der so genannten effek-
tiven Partikelanzahl N,z vor, die sich an der Varianz der Partikelgewichte orientiert:

Neg = (4.4)

S (wl)?

Das Resampling wird nur dann ausgefiihrt, falls N.g unter einen Grenzwert fillt (z.B. N/2).
Anderenfalls wird die neue Gewichtung eines Partikels mit dessen bisheriger Gewichtung
multipliziert (siehe Gleichung (3.42):

L0 = PG w) Pl |z, u)
' (2 | 241, 2, Ug—1)

Wg—1, (45)

wobei 7 die verbesserte Vorhersage bezeichnet.

Das Risiko filschlicherweise gute Partikel zu entfernen wird mit dieser Methode stark redu-
ziert. Des Weiteren reduziert sich durch das so genannte Adaptive Resampling die Laufzeit
des Algorithmus [Grisetti u. a., 2007a).
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4.2. Kombination von Gridkarten und Landmarken

Das in dieser Arbeit vorgestellte System basiert auf dem FastSLAM Algorithmus. Es verwen-
det einen Partikelfilter, um den Pfad des Roboters und eine Repréisentation der Umwelt zu
schéitzen. In klassischen Anséitzen werden entweder Landmarken oder Gridkarten verwenden,
um die Roboterposition zu korrigieren. Unser System dagegen verwaltet fiir jedes Partikel
sowohl eine Gridkarte als auch eine Menge von Landmarken und entscheidet in jedem Schritt,
welche Représentation sich aktuell zur Positionskorrektur am besten eignet. Auf diese Weise

konnen die Vorziige beider Methoden kombiniert werden.

4.2.1. Verwendete Landmarken

Grundsétzlich ist das hier untersuchte Verfahren unabhéngig von der Art der verwendeten
Landmarken. In unseren Experimenten sollten Landmarken verwendet werden, die mit einem
Laserscanner erkannt werden koénnen, insbesondere auch dann, wenn es bei der Verwendung
eines Grid-basierten Verfahrens zu Fehlern kommen kénnte. Dies ist beispielsweise in weitléufi-
gen Arealen mit wenigen Objekten der Fall. Hier liegen in der Regel nur wenige verwertbare
Abstandsmessungen vor, die dann eventuell nicht eindeutig in eine lokale Karte eingepasst
werden konnen. In einer solchen Situation kann es aber dennoch méglich sein, Landmarken

aus Laserscans zu extrahieren, beispielsweise freistehende Badume oder Laternenmasten.

In unserer derzeitigen Implementierung definieren wir daher Landmarken als freistehende Ob-
jekte mit einem maximalen Radius r,,,.. Ein Objekt gilt als freistehend, wenn die durch d,,;,
definierte Umgebung des Objekts frei von weiteren Objekten ist. Abbildung 4.3 veranschau-
licht diese Definition.

4.2.2. Landmarkenextraktion

Aus den Entfernungsmessungen r; des Laserscanners und deren Winkeln a; werden zunéchst

Endpunkte p; = (x;,y;) in kartesischen Koordinaten errechnet:

x| [sin(a)
<yi> B (cos(ai) n) (4.6)

Diese Punktmenge wird in zusammenhéngende Bereiche aufgeteilt, um die rdumliche Struktur
besser erfassen zu kénnen. Der Laserscanner fithrt Entfernungsmessungen in festen Winkel-
absténden von zum Bespiel 1° durch. Aufeinanderfolgende Messungen werden dem gleichen
Segment zugeschrieben, falls ihr euklidische Abstand zueinander einen Grenzwert cg nicht
iiberschreitet. Algorithmus 9 fasst den Segmentierungsschritt zusammen, Abbildung 4.4 ver-

anschaulicht das Ergebnis der Segmentierung.
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Abbildung 4.3.: Landmarken werden aus Gruppen von Laser-Endpunkten extrahiert. Sie
werden definiert durch deren Schwerpunkt (z;,y;). Die Endpunkte einer Landmarke miissen
innerhalb der Fliache liegen, die durch r,,,, definiert wird. Die umliegende Fldche, definiert

durch d,;,,, darf keine weiteren Endpunkte beinhalten.
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Abbildung 4.4.: Links: Beispielhafter Laserscan. Aufeinander folgende Scan-Endpunkte
(rot) wurden zur Visualisierung miteinander verbunden. Der Roboter (blau) steht im Beispiel
seitlich zu einer Hauswand mit Blick auf einen Parkplatz. Rechts: Ergebnis der Segmentierung.
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Algorithmus 9 Segmentierung eines Laserscans

Eingabe:
P ={p1.n} Scan-Endpunkte
Ausgabe:
S, Segmente
s = {po}

for i =1ton do
if |[pi — pi—1]| < ¢s then

s =sU {p;}
else
S=8SUs
s ={pi}
end if
end for
S=8Us

Die Segmentierung dient als Grundlage der Extraktion von Landmarken. Aus der Menge der
Segmente werden zunéchst all diejenigen entfernt, die aufgrund ihrer Gréfle nicht als Land-
marke in Frage kommen. Segmente mit einer Linge von mehr als 2 - 7,4, werden schon an
dieser Stelle als Landmarke ausgeschlossen, um unnotige Berechnungen zu vermeiden. Fiir
die verbliebenen Segmente wird nun gepriift, ob sie den oben genannten Kriterien fiir Land-
marken geniigen. Finden sich keine Scanpunkte mit einem Abstand von mehr als r.,q, aber
weniger als d,;;, zum Schwerpunkt eines Segments (vgl. Abb. 4.3), gilt es als freistehend und

der entsprechende Schwerpunkt wird als gesehene Landmarke gespeichert.

Es kommt vor, dass filschlicherweise Segmente und Landmarken erkannt werden, weil La-
serstrahlen reflektiert wurden oder Teile der Umgebung aufgrund von Verdeckungen nicht
einsehbar waren. In unserer momentanen Implementierung werden die Messdaten vom Ro-
boter zunéchst nur aufgenommen und im Nachhinein verarbeitet. Auf diese Weise stehen zu
jedem Zeitpunkt der Verarbeitung auch zukiinftige Messungen zur Verfiigung. Diese kénnen
genutzt werden, um solche falschen Landmarken auszuschliefen. Dazu wird anhand der ak-
tuellen Positionsschitzung und den entsprechenden Odometrie-Messungen fiir die néchsten n
Messungen eine geschitzte zukiinftige Position errechnet. Fallen Scanpunkte dieser Messun-
gen in den freien Raum um eine Landmarke, wird diese verworfen. Diese vorausschauende
Landmarkenextraktion wird in Abbildung 4.5 durch zwei Beispiele illustriert. Hier wird eine
Landmarke durch die nachfolgenden Messungen bestétigt (Abb. 4.5 (a)), eine andere wird ver-
worfen, da die nachfolgenden Messungen in den freien Raum um die Landmarke fallen (Abb.
4.5 (b)). Da die Schéitzung der zukiinftigen Positionen auf den nicht korrigierten Odometrie-

Messungen beruhen, sollte n nicht zu grofi gewihlt werden. In unseren Experimenten war es
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Abbildung 4.5.: Eliminierung falscher Landmarken anhand von nachfolgenden Messungen.

ausreichend, die néchsten zwei Messungen zu beriicksichtigen.

Eine dhnliche Verbesserung des Landmarken-Extraktors ist prinzipiell ebenfalls durchfithrbar,
falls die Daten des Roboters nicht im Vorhinein aufgezeichnet werden. Grzonka u.a. [2007]
verwenden eine verzogerte Integration von Sensordaten, um anhand der zukiinftigen Daten
eine bessere Positionsschéitzung zu erreichen. Mit einer solchen verzogerten Integration wire
auch der Einsatz des Systems auf dem fahrenden Roboter denkbar. Bei bis zu 75 Laser- und
Odometriemessungen pro Sekunde ist durch die Verzogerung kein Verlust an Reaktionsfihig-

keit zu erwarten.

4.2.3. Verwaltung der Landmarken

In dem in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren werden Landmarken durch Normalvertei-
lungen représentiert, um die Unsicherheit in deren geschéitzter Position abzubilden. Wie in

Beispiel 3.2.2 wird die Position jeder Landmarke durch einen eigenen Kalmanfilter geschétzt.

Die Datenassoziation erfolgt iiber die Distanz einer gemessenen Landmarke zur néchsten
Landmarke, die bereits in der Karte verzeichnet ist. Die einfache euklidische Distanz erfasst
dabei die Unsicherheit in der Schétzung der Landmarken nicht. Darum verwenden wir die

Mahalanobis Distanz

da,y) = /(@ — TS (@ —y), (4.7)

wobei z und y mehrdimensionale Datenpunkte sind und S die entsprechende Kovarianzmatrix
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bezeichnet. Eine gemessene Landmarke [ wird als neue Landmarke in die Karte aufgenommen,
falls ihre Distanz zu allen in der Karte vorhandenen Landmarken I; gréfler als eine Konstante
ist

d(l,1;) > cm. (4.8)

Bei der Wahl der Konstanten ¢,,, sollte die erwartete Dichte der Landmarken in der Umgebung
beachtet werden. Anderenfalls kann es sein, dass verschiedene Landmarken filschlicherweise

zusammengefasst werden.

Neue Landmarken werden in unserer Implementierung nicht direkt in die Karte aufgenom-
men. Stattdessen werden alle neuen Landmarken zunéchst in eine vorldufige Landmarkenliste
eingetragen. Erst nachdem eine Landmarke erneut gemessen wurden, wird sie in die Karte
aufgenommen und zur Positionskorrektur verwendet. Wird eine neue Landmarke in einer vor-
gegebenen Anzahl von Zeitschritten nicht erneut gemessen, wird sie aus der vorldufigen Liste
gestrichen. Auf diese Weise wird verhindert, dass einmalige Fehlmessungen als Landmarke in

die Karte integriert werden.

Die Reprisentation durch Normalverteilungen erlaubt eine einfache Implementierung des Sen-
sormodells fiir den Landmarkensensor. Sei z eine Messung, die an Position x aufgenommen
wurde. Fiir eine gegebene Landmarkenschétzung | = (u,X) ergibt sich folgende Messwahr-

scheinlichkeit:

P(z|2)= ————=¢ 2 B (4.9)

4.2.4. Algorithmus

Das hier untersuchte Verfahren kombiniert den gridbasierten FastSLAM Algorithmus mit
Techniken des Landmarken-basierten FastSLAM. Es handelt sich um einen Rao-Blackwellized
Partikelfilter, der die oben genannte Faktorisierung (4.3) nutzt. Algorithmus 10 gibt die ent-
scheidenden Arbeitsschritte und Datenstrukturen an. Es werden sowohl eine Gridkarte, als
auch eine Menge von Landmarken verwaltet. Die im Zeitschritt ¢ aktuelle Gridkarte wird
hier mit mg bezeichnet, my; bezeichnet die Landmarken-Karte. Zu Beginn jedes Durchlaufs
wird entschieden, welcher Kartentyp fiir die néichste Iteration des Partikelfilter-Algorithmus
verwendet werden soll. Grundlage dieser Entscheidung ist die Partikelmenge des vorherigen
Zeitschritts, sowie die aktuellen Odometrie- und Sensormessungen.

Im Partikelfilter-Algorithmus werden im ersten Schritt Stichproben der neuen Position gezo-
gen. Falls zu Beginn die Gridkarte ausgewdhlt wurde, wird in unserem Ansatz eine verbes-
serte Vorhersage der Position verwendet, wie sie in Abschnitt 4.1.2 vorgestellt wurde. Wird

dagegen die Landmarkenkarte verwendet, werden die Stichproben aus dem Bewegungsmodell
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Algorithmus 10 Kombinierter SLAM-Ansatz

Eingabe
X1, Partikelmenge des vorherigen Zeitschritts
2t aktuelle Lasermessung
2fts aktuelle Landmarken-Messungen
Up_1, aktuelle Odometrie-Messungen
Ausgabe
Xy, neue Partikelmenge

1: Kartentyp = Modellauswahl(S;_1, 214, 2f,¢, Ut—1)

2:
3:
4:

10:

11:
12:

13:

14:
15:

16:

17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

26:

27:
28:
29:
30:

Se={}
for all sil_)l € S;_1 do
< 955221’ wg,ifp w%qm;l,)tfla m%—ﬁ = SEQ
// Stichproben ziehen
if (Kartentyp = Gridkarte) then
xﬁz) ~ Pz | xﬁ?l,uhl,zht,mglfl)
else ‘
1) ~ Play | 2 u)
end if

// Gewichtung der Partikel

wl) =
(1)

wﬁf% = AktualisiereLandkartenGewicht(w P> Mp 15 2t

// Aktualisierung der Karten

E;Z)t = IntegriereScan(mgz_l, wgi), 2.t)

m% = IntegrigreL@ndmgrkeg(mgc”)t'_l7 x%i), 24
8= S0l )
end ior

m

for i =0 to N do
if (Kartentyp = Gridkarte) then

W) = wf)
else .
w(l) fry wf
end if
end for
_ 1
Neff - Zi\il(w(7‘>)2
// Resampling

if Neg < T then
S; = resample(Sy, {w®})
end if

)

(

7
)

) — AktualisiereGridGewicht (wﬁf1 , mé{%fl S 20t)
)

)
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gezogen. Es folgt die Gewichtung der Stichproben. Fiir jedes Partikel werden zwei Gewichte
berechnet: w!(]i) speichert das Gewicht beziiglich der Gridkarte, wgf) das Gewicht beziiglich der
Landmarken-Karte. Nach der Aktualisierung beider Karten anhand der aktuellen Messungen
wird das Resampling durchgefiihrt. Wir verwenden die adaptive Resampling-Strategie, die in
Abschnitt 4.1.2 beschrieben wurde. Dabei wird der N g-Wert je nach gewéhltem Kartentyp

basierend auf der Menge {w_((]i)} oder {w?)} berechnet.

4.2.5. Modellauswahl

Einer der zentralen Aspekte des hier untersuchten Verfahrens ist die Auswahl der aktuell
zu verwendenden Umgebungsreprisentation. Um diese Entscheidung zu treffen, konnen die
aktuellen Sensor- und Odometriemessungen sowie der Zustand des Filters und der Karten ver-
wendet werden. Im Folgenden werden verschiedene Auswahlkriterien und daraus abgeleitete

Entscheidungsheuristiken vorgestellt.

Aktuelle Messungen

Wie bereits erwihnt, treten bei der Verwendung von Gridkarten vor allem dann Fehler auf,
wenn die aktuelle Lasermessung nicht in die bisherige Karte eingepasst werden kann. Sofern
aktuell Landmarken erkannt werden, konnte in diesen Féllen eine Landkarten-basierte Kor-

rektur der Positionsschitzung besser geeignet sein.

Das Sensormodell fiir Lasermessungen liefert ein Maf, welches verwendet werden kann, um
solche Situationen zu erkennen. Es gibt die Wahrscheinlichkeit P(z; | x;,mg;) einer Laser-
messung z; bei gegebener Gridkarte my; und der aktuellen Positionsschitzung x; an. Um
diesen Wert zu berechnen, verwenden wir das Laserendpunktmodell [Thrun u. a., 2005]. Die-
ses Modell geht davon aus, dass die individuellen Strahlen einer Lasermessung voneinander
unabhéingige Messungen ergeben. Die Wahrscheinlichkeit jeder einzelnen Teilmessung ergibt
sich dann aus der Distanz des Endpunktes des entsprechenden Laserstrahls zur néchsten
belegten Zelle in der Gridkarte. Algorithmus 11 fasst die Berechnungsschritte zusammen.
Messungen mit maximalem Entfernungswert rpa.x werden ignoriert, da diese in der Regel
nicht durch Hindernisse verursacht werden sondern einen Fehlerwert darstellen. Der néchste
Schritt wandelt die Winkel und Entfernungsmessungen (af,r?) in Koordinaten (.i,y,1) der
Gridkarte um. Fiir diese Endpunkte wird jeweils der Abstand dist zur néchsten belegten Zelle
in der Gridkarte berechnet.

In Zeile 7 wird daraus die Wahrscheinlichkeit jedes einzelnen Laserstrahls berechnet. Es han-
delt sich um eine Mischverteilung, die drei Quellen von Messfehlern modelliert: Messrauschen,
zufillige Messungen z.B. durch Reflektionen und maximale Messungen, die einen Fehlerwert

des Sensors darstellen. Es wird angenommen, dass der Sensor ein normalverteiltes Rauschen

2 2

mess Z ess) berechnet aus den Absténden zur

mit Varianz o aufweist. Die Funktion prob(dist, o
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Algorithmus 11 Messwahrscheinlichkeit im Endpunktmodell

Eingabe:
2= {2}, .., 28} = {{af, 7)), ..., (aF, rF)} Lasermessung
x = (z,y,0) Positionsschétzung
Mgt Gridkarte
Ausgabe:
P(z | k¢, mgy), Messwahrscheinlichkeit
p=1
2: forv=1to k do
3. if r,f % rmax then
4: Ty =T+ sin(al + ) rt
5: Y.i =y +cos(aj +0) r}
6: dist = min {\/(sz —a)? + (y,; —y')? [(2',y') belegt in mg,t}
x/7y/
T p=Dp- (Cm . pI‘Ob(diSt, Ugness) +c,- qufall(Z% ‘ Tt, mg,t) + Cf - Pfehler(ztz ‘ Tt, mg,t))
8: end if
9: end for

10: return p

néchsten belegten Zelle eine entsprechende Wahrscheinlichkeit. Zufillige Messungen werden
durch eine uniforme Wahrscheinlichkeitsverteilung P,yg () | 21, mg ) modelliert. Eine punk-
tuelle Wahrscheinlichkeit Ppeper (z§ | ¢, mg+) modelliert Sensorfehler. Uber Konstanten ¢y, cy
und c;, mit ¢, + ¢y +c; = 1, werden die Einzelverteilungen gemischt. Unter der Unabhéngig-
keitsannahme des Modells ergibt sich die Gesamtwahrscheinlichkeit einer Messung durch Mul-

tiplikation der Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Teilmessungen [Thrun u. a., 2005].

Aus der so berechneten Wahrscheinlichkeit einer Messung lédsst sich eine Heuristik zur Mo-
dellauswahl ableiten. Um eine Aussage fiir den gesamten Filter treffen zu kénnen, wird die

gewichtete durchschnittliche Messwahrscheinlichkeit {iber alle Partikel gebildet:

N

5 1 i i i

[ = Nzwgl P(z | 2", mi) (4.10)
=1

Eine nach diesem Mafl wahrscheinliche Lasermessung legt die Verwendung der gridbasierten
Umweltreprisentation nahe, wihrend eine wenig wahrscheinliche Messung fiir die Verwen-
dung der Landmarken-Karte spricht. Eine erste Entscheidungsheuristik ergibt sich demnach
aus der Verwendung eines Grenzwertes | < ¢; (z.B. mit ¢; = 0.2).

Im Folgenden wird eine weitere Heuristik vorgestellt, die den aktuellen Zustand des Par-

tikelfilters verwendet. Beide Heuristiken werden dann durch ein Lernverfahren miteinander
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kombiniert.

Varianz in Partikelgewichten

Das hier vorgestellte Verfahren verwaltet sowohl Gridkarten als auch Landmarken-Karten.
Darum trégt jedes Partikel zwei Partikelgewichte: wéi) fir die Gridkarte und w}i) fiir die
Landmarken-Karte. Die Gewichte kénnen als heuristisches Maf3 dafiir angesehen werden, wie
gut die aktuellen Daten durch die entsprechende Reprisentation erkliart werden. Da sich die
Gewichte auf Messungen von verschiedenen Sensoren beziehen, konnen sie nicht direkt mit-
einander verglichen werden. Vergleichbar ist dagegen, wie die Partikelgewichte innerhalb des
Filters verteilt sind. Als Maf fiir die Streuung der Gewichte bietet sich die Varianz an. Intuitiv
deutet eine Menge von Gewichten mit einer geringen Varianz darauf hin, dass der Filter keine
der durch die Partikel vertretenen Hypothesen besonders bevorzugt. Im Gegensatz dazu ist
eine hohe Varianz innerhalb der Partikelgewichte ein Anzeichen dafiir, dass einige Hypothesen

deutlich wahrscheinlicher sind als andere.

Diese Eigenschaft der Partikelgewichte kann verwendet werden, um eine Modellauswahl zu
treffen. Statt der Varianz verwenden wir die oben erwéhnte effektive Partikelanzahl N g . Eine
hohere Varianz fithrt zu einem geringeren N.g-Wert, wie aus der Definition von Nz und der

Schétzung der Varianz hervorgeht:

1
N .
Var(w) = Z(w(z)—uw)2 (4.12)

Neg wird fiir beide Mengen von Partikelgewichten berechnet:

NYy = (4.13)

v
S (w2

1
Ny = —— (4.14)
T N W)y

Unter der Annahme, dass eine hohere Varianz in den Partikelgewichten ein Indiz fiir eine
hohere Diskriminativitit des entsprechenden Modells ist, erlauben diese Werte eine heuri-
stische Wahl des Umgebungsmodells. Falls NV gﬁ < N é’ﬁ wird dann die Landmarken-Karte

verwendet, sonst die Gridkarte.

Die vorgestellten Heuristiken stiitzen ihre Entscheidung entweder auf Eigenschaften der ak-
tuellen Messung oder auf Eigenschaften der Partikel. Im Folgenden wird ein Verfahren vor-

gestellt, dass eine Modellauswahl basierend auf beiden Informationen erlernen kann.
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Abbildung 4.6.: Die linke Abbildung zeigt eine einfache Beispielumgebung [Sutton u. Barto,
1998]. Mogliche Aktionen: links, rechts, oben, unten. Auf Feld b1 erhilt der Agent die Beloh-
nung +10, auf Feld d1 die Belohnung +5. Auf allen anderen Feldern erhélt er die Belohnung
0. Unabhéngig von der gewéhlten Aktion wird der Agent von bl nach b5 und von d1 nach
d3 transportiert. Rechts: optimale Strategie bei zufélliger Startposition um eine maximale
Belohnung zu erhalten.

4.2.6. Lernen der Modellauswabhl

Idealerweise wiirde die Modellauswahl sowohl Informationen iiber die aktuellen Messungen als
auch {iber den Zustand des Filters einbeziehen. Zu diesem Zweck verwenden wir ein Lernver-
fahren, das dem menschlichen Lernen durch Versuch und Irrtum nachempfunden wurde. Die
Grundidee von Lernen durch Verstirkung oder englisch Reinforcement Learning (RL) ist es,
durch Interaktion mit der Umwelt die in einer Situation jeweils beste Aktion zu erlernen. Dazu
wird eine Abbildung von Zustinden zu Aktionen bestimmt, die eine numerische Belohnung
maximiert [Sutton u. Barto, 1998]. Eine solche Abbildung wird im folgenden Strategie (engl.
policy) genannt. RL-Algorithmen fiithren eine Reihe von Aktionen durch, analysieren diese
anhand einer erhaltenen Belohnung und bewerten dadurch die Aktionen. Nach und nach wird
so eine Strategie aufgebaut und verfeinert. Ein einfaches Beispiel einer Umgebung und einer
erlernten Strategie, welches nicht aus dem Kontext der Kartierung stammt, ist in Abbildung

4.6 zu sehen.

Formal lasst sich ein Reinforcement-Learning-Problem iiber eine Menge von Zustdnden S,
eine Menge von Aktionen A und eine Belohnungsfunktion R : S x A — R definieren. Im Bei-
spiel aus Abbildung 4.6 besteht die Menge der Zustinde aus allen Feldern S = {al1, ...,
eb5}, die Aktionen sind definiert als A = { links, rechts, oben, unten } und die Beloh-
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nungsfunktion entspricht
10 ,falls s =b1

R(s) =45 ,falls s =d1

0 somnst

Ziel eines Lernverfahrens ist es, eine Strategie w : S — A zu bestimmen, die fiir jeden Zustand
die Aktion mit der hochsten zu erwartenden Belohnung angibt. Aus diesem Grund wird den
Zustidnden ein Nutzen U™ (s) zugeordnet, der dem Erwartungswert der zukiinftig generierten

Belohnungen entspricht [Russel u. Norvig, 1994]:

U'(s)=F nyt R(s) | 7,80 =s (4.15)
t=0

Der Nutzen héngt von der verfolgten Strategie m ab, da diese vorgibt, welche Aktionen aus-
gewihlt werden und damit auch welche Belohnungen generiert werden. Durch den Parameter
v, der zwischen 0 und 1 gewahlt wird, kann gesteuert werden, ob aktuelle oder zukiinftige
Belohnungen ein grofleres Gewicht haben sollen. Der tatséchliche Wert eines Zustands wird de-

finiert als der Wert des Zustands bei Verwendung der optimalen Strategie 7*: U(s) = U™ (s).

Es existiert ein direkter Zusammenhang zwischen dem Nutzen eines Zustandes und dem

Nutzen der von dort erreichbaren Zustédnde [Russel u. Norvig, 1994]:

U(s) = R(s) +~ méixZT(s, a,s") U(s") (4.16)

S

Dabei gibt T'(s, a, s') die Ubergangswahrscheinlichkeit von Zustand s nach s’ durch Aktion a
an und entspricht somit dem Aktionsmodell des Bayesfilters. Gleichung (4.16) wird Bellman-
Gleichung genannt und liegt vielen Lernverfahren zugrunde, da die Nutzenwerte U (s) Losun-

gen der Menge von Bellman-Gleichungen sind [Russel u. Norvig, 1994].

Es gibt eine Reihe verschiedener RIL-Algorithmen, die sich vor allem im Wissen unterschei-
den, dass iiber die Umwelt vorhandenen ist. Im giinstigsten Fall ist vollstdndig bekannt, mit
welcher Umgebung der Agent interagiert. Insbesondere ist dann bekannt, in welchem Folge-
zustand sich der Agent nach einer Aktion befinden wird und welche Belohnung er erwarten
kann. Im ungiinstigsten Fall ist weder der Folgezustand, noch die vollstdndige Umgebung,

noch die zu erwartende Belohnung bekannt.

In dieser Arbeit verwenden wir den SARSA-Algorithmus, der ohne vollstdndiges Modell der
Umgebung auskommt [Sutton u. Barto, 1998]. Die Interaktion mit der Umgebung erfolgt in ei-

ner Reihe von abgeschlossenen Handlungssequenzen, die Episoden genannt werden. Neben der
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Definition der Zustands- und Aktionsmenge wird lediglich eine geeignete Belohnungsfunktion
bendétigt. Ein explizites Aktionsmodell ist nicht erforderlich. Gelernt wird eine Bewertungs-
funktion @ : S x A — R fiir Zustand-Aktion-Paare, die aus den erhaltenen Belohnungen

geschétzt wird.

Es stellt sich die Frage, welche Strategie zur Erzeugung von Lernepisoden genutzt wird. In
dieser Arbeit wird eine e-greedy Strategie verwendet, die mithilfe der Bewertungsfunktion
generiert wird. FEine Strategie, die in einem Zustand immer die Aktion auswéhlen, welche in
diesem Zustand bisher die héchste Bewertung erzielt hat, wird im Englischen greedy genannt.
Es empfiehlt sich jedoch wihrend der Lernphase mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit e
eine zufallige, explorative Aktion zu wéhlen, um sicherzustellen, dass alle Zustand-Aktion-
Paare bewertet werden. Hierbei spricht man dann von einer e-greedy Strategie. Eine weitere
Moglichkeit, eine Strategie zu generieren, ist die Boltzmann Auswahl [Sutton u. Barto, 1998|.
Hier hingt die Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl einer Aktion davon ab, wie gut sie durch
Q relativ zu den alternativen Aktionen bewertet wird. Je hoher der Unterschied, desto wahr-

scheinlicher wird die besser bewertete Aktion ausgewéihlt.

Die einzelnen Schritte des SARSA-Algorithmus gehen aus Algorithmus 12 hervor. Die Bewer-
tungen ()(s, a) aller Paare (s,a) werden zu Beginn mit beliebigen Werten (z.B. Null) belegt.
Dann werden solange Aktionen ausgefiihrt bis ein terminaler Zustand erreicht wird! und die
Episode beendet ist. SARSA bewertet eine Aktion basierend auf der aktuellen Belohnung und
der Bewertung des nachfolgenden Zustand-Aktion-Paares. Die Bewertung einer ausgefiithrten
Aktion erfolgt daher erst nachdem die nichste Aktion bereits bestimmt wurde. Die Bewertung

erfolgt nach folgender Gleichung?:

Qs,a) = Qs,a) +alr +1Q(s.a') — Q(s, ) (4.17)
— (1-a) Qs,a) +afr +7Q(s',a')] (4.18)

Abhéngig von einer Lernrate o wird die bisherige Bewertung Q(s, a) eines Paares (s, a) durch
die aktuelle Belohnung r und die Bewertung Q(s’,a’) des nachfolgenden Zustand-Aktion-
Paares (s, a’) aktualisiert. Der Faktor +y steuert, wie stark die Bewertung des Nachfolgepaares
in die Bewertung einbezogen werden soll. Der Schrittweiten- oder Lernparameter o wird
verwendet, um die neue Bewertung des Zeitschritts gegeniiber der bisherigen Bewertung zu
gewichten. SARSA ist ein iteratives Verfahren, das eine Reihe von Durchléufen (Episoden)
benétigt, um zu einer stabilen Bewertung aller Paare zu kommen. Eine Gegeniiberstellung
der SARSA-Aktualisierungsgleichung (4.18) und der Bellman-Gleichung (4.16) zeigt klare

'Ein Zustand gilt als terminal, wenn er nur sich selbst als Nachfolgezustand hat und keine Belohnung generiert.
2Der Name SARSA leitet sich von den verwendeten Variablen in der Gleichung ab: s, a,r,s’,a’
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Algorithmus 12 SARSA
Initialisiere Q(s,a) beliebig
for all Episoden do
initialisiere Startzustand s
Wiéhle a in s unter Verwendung der aus ) bestimmten Strategie
repeat
Fiihre Aktion a aus, beobachte r = R(s), s’
Wihle o’ in s’ unter Verwendung der aus @ bestimmten Strategie
Qs,a) = Q(s,a) + afr +7Q(s',a') — Q(s, )]
s=s7a=d
until s terminal
end for

Parallelen auf:

Q(s,a) = (I-a)Q(s,a)+a 7 + 7 Q(s',d) I (419

Ur(s) = R(s)+ ~ mngT(s,a,s’) U™ (s (4.20)

Tatséchlich kann gezeigt werden, dass SARSA zu einer optimalen Strategie und Bewertungs-
funktion konvergiert, falls alle Zustand-Aktion-Paare unendlich oft besucht werden und die

Strategie zu einer Strategie ohne Exploration konvergiert [Singh u. a., 2000].

Definition des Modellwahl-Problems

Das Problem der Modellauswahl ldsst sich als RL-Problem beschreiben. Dazu miissen ent-
sprechende Zustidnde, Aktionen und eine Belohnungsfunktion definiert werden. Die Menge
moglicher Aktionen A := {ag,as} ergibt sich direkt aus der algorithmischen Beschreibung
in Abschnitt 4.2.4. Entweder wird die Gridkarte verwendet (ay) und die Landmarken-Karte

ignoriert oder umgekehrt (ay).

Die Zustandsmenge sollte alle fiir die Entscheidung notwendigen Informationen iiber die aktu-
ellen Messungen und den Zustand des Filters beinhalten. Wir definieren den aktuellen Zustand
des Systems daher iiber die durchschnittliche Laser-Messwahrscheinlichkeit I, die Information,

welcher der beiden N.g-Werte grofler ist, sowie ob bekannte Landmarken erkannt wurden:
S = {Z} X {]]-Nfﬁ<Ngﬁ} X {]]- Landmarke erkannt} (421)

Die Komplexitit des Lernalgorithmus betriagt O(|S| |A|), hdngt also von der Grofie der Zu-
standsmenge und der Anzahl der Aktionen ab [Ya-Ping Lin, 2003]. Es empfiehlt sich daher,
moglichst wenige Zustinde zu verwenden. Aus diesem Grund wird der Wert der durchschnittli-
chen Messwahrscheinlichkeit  in diskrete Intervalle unterteilt (0.0—0.15, 0.16—0.3, 0.31—0.45,
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0.46 — 0.6, 0.61 — 0.75, 0.76 — 0.9, 0.91 — 1.0). Daraus ergeben sich 7 x 2 x 2 = 28 Zusténde
und bei zwei Aktionen 54 Zustand-Aktion-Paare.

Die Belohnungsfunktion soll gut korrigierte Roboterpositionen positiv, unkorrigierte oder
falsch korrigierte Positionen dagegen negativ bewerten. Die Strategie wird anhand von si-
mulierten Roboterdaten gelernt, weshalb wéhrend des Lernens die korrekte Position z} des
Roboters bekannt ist. Diese Information wird verwendet, um fiir jeden Zeitschritt ¢t den ge-
wichteten Durchschnitt der Positionsabweichung zu bestimmen. Um eine schlechte Bewertung
zu vermeiden, die auf falsch gewihlte Aktionen in der Vergangenheit zuriickgeht, verwenden

wir nur die Abweichung seit dem letzten Bewertungsschritt ¢ — 1:

N
R(st) = R(si-1) — Y wi [l — ]| (4.22)

i=1

Abweichungen vom simulierten Roboterpfad resultieren in einer Bestrafung. Wie oben erwéhnt,
besitzt jedes Partikel zwei Gewichte. Fiir die Berechnung der mittleren Abweichung verwen-
den wir w}i), falls die letzte Aktion ay war, sonst wéi).

Die Formulierung des Modellauswahl-Problems als RL-Problems erméglicht es nun, eine Aus-
wahlstrategie anhand einer typischen Beispielumgebung zu erlernen. Dazu wurden simulierte
Roboterdaten verwendet. Der Datensatz wurde in der Simulationsumgebung des Carnegie
Mellon Robot Navigation Toolkit (CARMEN) [Montemerlo u. a., 2002a] erzeugt, das die Ge-

nerierung realistischer Echtzeitdaten verschiedener Roboter- und Sensortypen erlaubt.

Lernumgebung

Die simulierte Lernumgebung besteht aus einer hausidhnlichen Struktur und einem Frei-
geldnde, dass einige Hindernisse beinhaltet, die man sich als Laternenmasten oder Biume
vorstellen kann (siehe Abbildung 4.7). Die maximale Reichweite des simulierten Lasers be-
tragt 4m, was weniger als der Abstand zwischen den Laternen auf der Freifliche ist. Auf
diese Weise kann im Auflenbereich durch die Verwendung des Landmarkenextraktors eine
Positionskorrektur durchgefiihrt werden, wihrend das Grid-basierte Verfahren in manchen
Abschnitten keine Korrektur durchfiihren kann. Typische Ergebnisse der einzelnen Verfah-
ren zeigt Abbildung 4.8. Keines der Verfahren kann die Lernumgebung korrekt kartieren, es

handelt sich daher um einen geeigneten Datensatz, um eine kombinierte Strategie zu erlernen.

Die simulierten Daten wurden 1000 mal durchlaufen. Wahrend des Lernens wurde ein be-
stimmter Prozentsatz der Aktionen zufillig gewihlt. Dadurch wird sichergestellt, dass alle

Zustand-Aktion-Paare besucht werden. Das Ergebnis des Lernverfahrens ist eine Strategie,
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~__ Landmarken

Abbildung 4.7.: Simulierte Lernumgebung bestehend aus einem Innen- und Auflenbereich.
Der simulierte Roboterpfad ist rot eingezeichnet.

Abbildung 4.8.: Beispielhafte Ergebnisse des Grid-Verfahrens (links) und des Landmarken-
Verfahrens (rechts). Der korrekte simulierte Pfad ist jeweils in rot eingezeichnet.



Kapitel 4. Robuste Kartenerstellung 65

die fiir jeden Zustand die Aktion mit der besten erwarteten Belohnung angibt. Auf diese Wei-
se kann nun basierend auf den aktuellen Messdaten, Karten und den beiden N.g-Werten eine
Modellauswahl getroffen werden. In den im Folgenden beschriebenen Experimenten wird diese
gelernte Strategie verwendet, um in jedem Zeitschritt zwischen Landmarken- und Gridkarte

zu entscheiden.
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5. Experimente

Der vorgestellte kombinierte SLAM-Algorithmus wurde in einer Reihe von Experimenten
evaluiert. Es wurden sowohl simulierte als auch echte Roboterdaten verwendet. Die Experi-
mente sollen zeigen, dass der kombinierte Ansatz gegeniiber dem reinen Landmarken- oder
Gridkarten-Ansatz zu einem geringeren Fehler in der Kartierung fiihrt. Als reines Gridver-
fahren verwenden wir die Implementierung aus [Grisetti u. a., 2005]. Als reines Landmarken-
Verfahren verwenden wir eine Implementierung des FastSLAM-Algorithmus entsprechend der
Arbeit von Montemerlo u. a. [2002b].

5.1. Simulation

In einem Experiment mit simulierten Daten, in dem Bedingungen wie die Umgebung und die
Ungenauigkeit in den Messungen kontrolliert werden kénnen, sollte zunéchst gezeigt werden,
dass der vorgestellte kombinierte Ansatz signifikant besser als die Einzelverfahren ist. Dariiber
hinaus sollten die in Abschnitt 4.2.5 vorgestellten Auswahlheuristiken anhand des simulierten

Datensatzes verglichen werden.

Dazu wurden simulierte Roboterdaten mit dem Carnegie Mellon Robot Navigation Toolkit
(CARMEN) generiert [Montemerlo u. a., 2002a]. In unseren Experimenten wurde ein Lasers-
canner mit einem Sichtbereich von 180° und einer Auflésung von einer Messung pro Grad
simuliert. Der simulierte Roboter weist einen normalverteilten Fehler in Rotation und Trans-

lation auf.

Das Testszenario, bestehend aus einer zweidimensionalen Umgebung und einem simulierten

Roboterpfad, ist in Abbildung 5.1 zu sehen. Die Umgebung besteht aus zwei symmetrischen

Start,

Abbildung 5.1.: Karte und Roboterpfad der simulierten Testumgebung.

67
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Gebéduden, die {iber eine Allee miteinander verbunden sind. Die Baume der Allee (punktférmi-
ge Hindernisse) stehen in einem Abstand von 5m zueinander. Die Umgebung misst insgesamt
etwa 70m. Der simulierte Laserscanner hat eine maximale Reichweite von 4m, also weniger
als der Abstand von einem Baum zum néchsten. Reale Sensoren haben oft eine Reichweite
von bis zu 80m (z.B. SICK LMS), kleinere und giinstigere Sensoren kénnen aber eine sehr

viel geringere Reichweite von beispielsweise maximal 4m aufweisen (z.B. Hokuyo URG).

Um die verschiedenen SLAM-Ansitze vergleichen zu kénnen, wurde der simulierte Datensatz
mit jedem der Verfahren mehrfach durchlaufen. Alle Verfahren verwenden hierbei 50 Partikel
und integrieren Messungen, sobald der simulierte Roboter 0.25m gefahren ist oder eine Rota-
tion von mehr als 0.25 rad (28°) durchgefiihrt hat.

Ein beispielhaftes Ergebnis des landmarkenbasierten Verfahrens wird in Abbildung 5.2(a) dar-
gestellt. Da innerhalb des Geb#udes keine Landmarken vorhanden sind, kann das Verfahren
hier keine Korrektur des Roboterpfades vornehmen. Diese Fehler in der Positionsbestimmung,
insbesondere in der Ausrichtung des Roboters, fithren zu deutlich erkennbaren Fehlern in der
resultierenden Karte. In der Allee zwischen den Gebéduden dagegen, werden die freistehenden

Bédume als Punktlandmarken erkannt und der Pfad anhand dieser Messungen korrigiert.

Der Gridkartenansatz ist in der Lage, die Struktur der Gebdude abzubilden und somit Posi-
tionskorrekturen anhand von Lasermessungen in den Gebéduden durchzufiithren. In der Allee
ist dies jedoch nur eingeschréinkt moglich, da hier nur wenige Hindernisse vom simulierten
Laserscanner erfasst werden. Die Folge ist ein Fehler in der Positionsschatzung, der sich auch
hier vor allem in der Ausrichtung des Roboters bemerkbar macht. Diese Fehler fithren zu

einer falschen Kartierung der Allee, wie Abbildung 5.2(b) exemplarisch zeigt.

Das vorgestellte kombinierte Verfahren ist in der Lage, beide Abschnitte der simulierten Um-
gebung korrekt zu kartieren (sieche Abb. 5.2(c)). Die gelernte Modellauswahl sorgt dafiir, dass
im Inneren der Gebaude die Gridkarten zur Positionsschitzung verwendet werden, wihrend

in der Allee die gemessenen Landmarken benutzt werden.

Um dieses Ergebnis quantitativ zu bestitigen, wurde das Experiment mit jedem der Ver-
fahren zwanzig mal wiederholt und dabei der Fehler in der Kartierung gemessen. Vor jedem
Durchlauf wurde der Zufallsgenerator des Systems mit einem anderen Startwert initialisiert.
Die stochastische Natur der Stichprobengenerierung in einem Partikelfilter sorgt dann dafiir,
dass verschiedene Durchléufe geringfiigige Abweichungen voneinander aufweisen. Die mehrfa-
che Ausfithrung eines Experiment dient allgemein dazu, auszuschlieflen, dass ein bestimmtes

Verfahren zuféllig in einem Durchlauf besser ist als ein anderes.
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Abbildung 5.2.: Exemplarische Ergebnisse verschiedener SLAM-Verfahren nach Durchlau-
fen der simulierten Testdaten aus Abb. 5.1.
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Abbildung 5.3.: Kumulativer gewichteter Fehler in der Positionsschétzung. Die Fehlerbalken
stellen das 0.05 Konfidenzintervall dar.

Es gilt generell als problematisch, die Giite einer erzeugten Karte zu messen. Da der wahre
Roboterpfad durch die Simulationsumgebung bereitgestellt wird, haben wir uns entschieden,
in jedem Zeitschritt den Fehler zwischen wahrer und geschétzter Roboterposition zu bestim-
men. Um dariiber hinaus ein Maf fiir die Giite der Kartierung bis zu einem bestimmten

Zeitschritt zu erhalten, wird der kumulative Fehler berechnet:

t N
e o= > > w! ||z —aill (5.1)

k=1 1i=1

Wie auch beim Lernen der Modellauswahl handelt es sich hierbei um den gewichteten Fehler

zwischen der zum Zeitpunkt & wahren Position xj und den Positionshypothesen der Parti-
(%)
kel z; .

Die Ergebnisse der quantitativen Evaluation sind in Abbildung 5.3 zu sehen. Deutlich zu er-
kennen ist ein starker Anstieg des Positionsfehlers bei beiden Einzelverfahren. Der kombinierte
Ansatz weist einen im Vergleich dazu geringen Fehler auf. Wie man anhand der Fehlerbalken
sieht, ist dieser Unterschied signifikant (Signifikanzintervall 0.05).
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Abbildung 5.4.: Kumulativer gewichteter Fehler in der Positionsschitzung bei Verwendung
verschiedener Methoden der Modellauswahl.

5.1.1. Vergleich der Heuristiken zur Modellauswahl

Ein weiteres Ziel des Experiments war die Bewertung der verschiedenen Strategien der Mo-
dellauswahl. Aus diesem Grund wurden zusétzliche Durchldufe mit den verschiedenen Aus-
wahlheuristiken ausgefiihrt. Verglichen wurden die in Abschnitt 4.2.5 vorgestellten Methoden
der Modellauswahl: ein Grenzwert der Messwahrscheinlichkeit, die Nog-Heuristik sowie die
gelernte Auswahlstrategie. Die Experimente wurden wiederum zwanzig mal mit verschiede-
nen Initialisierungen des Zufallsgenerators durchgefiihrt. Dabei wurde der in Gleichung (5.1)

definierte kumulative Fehler gemessen.

Die Ergebnisse in Abbildung 5.4 zeigen, dass die gelernte Strategie besser als die heuristischen
Methoden ist. In diesem Szenario lésst sich allerdings nicht zeigen, dass der Unterschied si-
gnifikant ist. Betrachtet man jedoch beispielhafte Ergebnisse bei Verwendung der verschiede-
nen Auswahlmethoden, konnen bestimmte charakteristische Fehler ausgemacht werden. Diese
Fehler miissen sich nicht zwangsléufig in einer deutlichen Abweichung von der wahren Posi-
tion niederschlagen. Ein geringer Fehler beispielsweise in der Ausrichtung des Roboters kann
dennoch zu sichtbaren Fehlern in der resultierenden Karte fithren. Besonders die Grenzwert-
heuristik ist anfillig fiir diese Art von Fehler. Hier werden Landmarken verwendet, sobald die
Messwahrscheinlichkeit [ unter einen festen Grenzwert fillt (sieche Gleichung 4.10). Wird die-
ser Parameter nicht optimal gew&hlt, kann es vorkommen, dass das falsche Umgebungsmodell

ausgewahlt wird und keinerlei Korrektur der Odometriefehler moglich ist. Typische Fehler in
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Abbildung 5.5.: Typische Ergebnisse bei der Verwendung der Grenzwert-Heuristik (links)
und der gelernten Modellauswahl (rechts).

der resultierenden Karte sind beispielsweise unscharfe oder geringfiigig falsch ausgerichtete

Winde. Abbildung 5.5 illustriert diese Fehler anhand eines Kartenausschnitts.

Die N.g-Heuristik kann zu dhnlichen Fehlern fiihren, wobei hier besonders die Ubergiinge
zwischen Gebieten der Umgebung betroffen sind, die besser fiir Grid- oder Landmarkenkarten
geeignet sind. Der Grund hierfiir liegt in der Tatsache, dass sich der Unterschied zwischen
den Varianzen der beiden Partikelgewichtsmengen gewohnlich nicht sprunghaft dndert. Es
kann einige Zeitschritte dauern, bis die Varianz in den Landmarkengewichten grofler ist als
die Varianz in den Gridgewichten (beziehungsweise umgekehrt) und das System das besser
geeignete Modell nach dieser Heuristik auswéhlt. Ein weiteres Problem bei der Verwendung
dieser Heuristik ist die mogliche Degenerierung des Filters. Wie bereits erwéhnt, kann héufiges
Resampling zur Eliminierung guter Hypothesen fithren. Durch die Auswahl des Modells mit
der hochsten Varianz in den Partikelgewichten und damit dem geringsten N,z kann es bei

Verwendung des adaptiven Resamplings zu haufigeren Resampling-Schritten kommen.

5.1.2. Laufzeiten

Durch die parallele Verwaltung zweier Umweltreprésentationen entsteht zusitzlicher Berech-
nungsaufwand, der sich in der Laufzeit des Algorithmus niederschligt. Um diesen Mehrauf-
wand zu bestimmen, wurde die durchschnittliche Gesamtlaufzeit der verschiedenen Verfahren
aus zwanzig Durchldufen des simulierten Testdatensatzes bestimmt. Die Ergebnisse in Ab-
bildung 5.6 zeigen, dass die Rechenzeit in diesem Szenario im Wesentlichen durch die Grid-
kartierung mit verbesserter Vorhersage bestimmt wird. Der Zusatzaufwand, welcher durch
die Verwaltung der Landmarken und der zusétzlichen Partikelgewichte entsteht, liegt auf-
grund der geringen Landmarkenmenge in diesem Szenario bei weniger als einem Prozent.
Eine aufwéndigere Landmarken-Extraktion beispielsweise aus Kameradaten oder eine deut-
lich groflere Anzahl vom gemessenen Landmarken kénnten die Laufzeit jedoch entscheidend

vergroflern.
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Abbildung 5.6.: Durchschnittliche Laufzeit der verschiedenen Verfahren fiir einen Durchlauf
des simulierten Datensatzes. Die geringe Laufzeit des Landmarkenansatzes erklart sich auch
durch die kleine Menge von Landmarken in der Umgebung.
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Abbildung 5.7.: ActivMedia Pioneer 2-AT Roboter mit einem SICK LMS Laserscanner.

5.2. Echte Roboterdaten

Die in der Simulation gewonnen Ergebnisse sollen anhand von Experimenten mit echten Ro-
boterdaten bestétigt werden. Es soll gezeigt werden, dass das kombinierte SLAM-Verfahren
auch unter realen Bedingungen zu besseren Ergebnissen fiihrt als ein reines Gridkarten- oder
Landmarkenverfahren. Zu diesem Zweck wurden Experimente mit einem ActivMedia Pioneer
2-AT Roboter durchgefiihrt, der mit einem SICK LMS Laserscanner ausgestattet ist. Der Ro-
boter ist in Abbildung 5.7 zu sehen. Er ist sowohl fiir den Einsatz im Inneren von Gebauden,
als auch fiir den Einsatz im Freien geeignet. Sein vierrddriger Antrieb kann allerdings vor al-
lem auf glattem Asphalt schnell zu deutlichen Fehlern in der Odometrie fithren, da die Réder
hier beim Steuern oft iiber den Boden rutschen. Der Laserscanner hat einen Sichtbereich von
180° bei einer Auflésung von einer Messung pro Grad und einer maximale Reichweite von
80m. Fiir die Dauer der Experimente war der Sensor starr in Voraussrichtung des Roboters

fixiert.

Die Experimente wurden auf dem Campus der Fakultit fiir Angewandten Wissenschaften in
Freiburg durchgefithrt. Abbildung 5.8 zeigt ein Luftbild des Testgelédndes.

5.2.1. Experiment 1: Kiinstliche Landmarken

Das erste Experiment wurde in Gebaude 079 der Fakultit sowie auf der StraBle vor dem
Gebdude durchgefithrt. Da das Geldnde bis auf zwei Laternenmasten keine freistehenden
natiirlichen Hindernisse aufweist, wurden kiinstliche Landmarken in einem Abstand von 2
bis 5 Metern aufgestellt. Es handelt sich dabei um Papprohre mit einem Durchmesser von
ca. 15cm und einer Liange von etwa 1m. Das Testszenario ist in Abbildung 5.9 (a) zu sehen.
Zur Datenaufnahme wurde der Roboter manuell gesteuert. Der Datensatz beginnt im Frei-

en in der Ndhe des Hauses. Von hier wurde der Roboter zunéchst entlang der kiinstlichen
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Abbildung 5.8.: Luftbild des Campus der Fakultéit fiir Angewandten Wissenschaften in
Freiburg [Maps, 2007].

Landmarken auf der Strafle gesteuert. Anschliefend wurde das Untergeschoss von Gebaude
079 durchfahren. SchlieBlich wurde erneut ein Teil der Freifliche durchquert und der Par-
cours in der Nihe der Startposition beendet. Die Sensorreichweite des Laserscanners wurde
in diesem Experiment auf 5m reduziert, um zu verhindern, dass benachbarte Gebiaude oder

andere grofie Hindernisse wie beispielsweise Hecken in den Messbereich des Roboters gelangen.

Wie auch im Simulationsexperiment, werden die Kartierungsergebnisse des kombinierten An-
satzes mit denen des reinen Landmarken- und Gridverfahrens verglichen. In diesem Experi-
ment ist der wahre Pfad des Roboters allerdings nicht bekannt. Zur Evaluation der Ergebnisse
muss der wahre Pfad daher angenéhert werden. Zu diesem Zweck wurden die Roboterdaten
mit dem bereits erwihnten Verfahren von Grisetti u. a. bei voller Sensorreichweite (80m) korri-
giert. Die hohe Sensorreichweite fiihrt dazu, dass immer genug Hindernisse gemessen wurden,
um Positionsfehler zu korrigieren. Der so gewonnene Roboterpfad stimmt mit dem wahren
Pfad weitestgehend iiberein. Er ist in Abbildung 5.9 (b) zu sehen.

Betrachtet man die beispielhaften Ergebnisse in Abbildung 5.10, zeigen sich deutliche Unter-
schiede in der Qualitét der Karten. Wihrend das Gridkarten-Verfahren gute Ergebnisse im
Inneren des Gebédudes liefert, kann der Pfad im Freien nicht gut korrigiert werden. Umgekehrt
kann das Landmarken-Verfahren den Auflenbereich gut kartieren, muss aber im Inneren des
Gebédudes auf unkorrigierte Odometriemessungen zuriickgreifen. Die Umgebungskarten bei-
der Einzelverfahren sind daher nicht konsistent, besonders im Bereich der Rampe (Start- und

Zielbereich) zeigen sich deutliche Inkonsistenzen.
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(b) Gridkarte des Szenarios und angenéhertem wahren Roboterpfad (rot).

Abbildung 5.9.: Experiment 1: Kiinstliche Landmarken.
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Abbildung 5.10.: Exemplarische Kartierungsergebnisse bei Experiment 1.
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Abbildung 5.11.: Kumulativer Fehler in der Positionsschéitzung gemessen an einer an-
genidherten wahren Robotertrajektorie. Die Fehlerbalken stellen das 0.05 Konfidenzintervall
dar.

Der kombinierte Ansatz dagegen weist sowohl im Innen- als auch im Auflenbereich des Test-
szenarios gute und in sich konsistente Ergebnisse auf. Im Gegensatz zu unserem kombinierten

Verfahren, sind die Einzelverfahren nicht in der Lage, konsistente Modell zu erzeugen.

Um Zufallseinfliisse zu verringern, wurde der durchschnittliche Fehler iiber zwanzig Durchlédufen
ermittelt. Als Fehlermafl wurde wiederum die kumulative Pfadabweichung gewéhlt. Die Er-
gebnisse in Abbildung 5.11 zeigen, dass der kombinierte Ansatz einen signifikant geringeren
Fehler aufweist (Signifikanzintervall 0.05) als die beiden klassischen Ansitze und bestétigen

somit die Ergebnisse der Simulation.
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Abbildung 5.12.: Parkplatz der Fakultit fiir Angewandte Wissenschaften in Freiburg.

5.2.2. Experiment 2: Parkplatz

Auf dem Geldnde der Fakultét fiir Angewandte Wissenschaften befindet sich ein Parkplatz
mit einer Grofle von ca. 50m x 120m (siehe Abb. 5.12). Auf dem Parkplatz stehen Laternen
in zwei Reihen, wobei die Reihen einen Abstand von 25m zueinander haben und die Later-
nen innerhalb einer Reihe in einem Abstand von 16m stehen. Die Experimente wurden zu
einer Zeit durchgefiihrt, zu der sich keine Fahrzeuge auf dem Parkplatz befanden. Aus diesem
Grund sind die Laternenmasten in weiten Teilen des Parkplatzes die einzigen Hindernisse,
die vom Laserscanner gemessen wurden und eigenen sich daher als Landmarken. Direkt ne-
ben dem Parkplatz befindet sich Gebdude 078 der Universitidt. Der Roboter wurde zunéchst
durch dieses Gebéude, dann iiber den Parkplatz und zuletzt wieder in das Gebdude gesteuert.

Zur Evaluation des kombinierten SLAM-Ansatzes wurde die maximale Reichweite des Lasers-
canners auf 12m begrenzt, was deutlich weniger als der Abstand zwischen zwei Laternenma-
sten ist. Auf diese Weise kommt es vor, dass der Roboter auf dem Parkplatz einige Meter

fahrt ohne eine verwertbare Lasermessung zu erhalten.

Wie schon in Experiment 1, wird zunéchst ein angenéiherter wahrer Pfad mit einem Gridver-
fahren bei voller Sensorreichweite bestimmt. Der Pfad, sowie eine Gridkarte der Testumge-

bung, ist in Abbildung 5.13 zu sehen.
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ML L = e e <— Hindernisse

Abbildung 5.13.: Gridkarte des Parkplatzes und des benachbarten Gebdude 078. Der an-
gendherte Roboterpfad ist in rot zu sehen.

Abbildung 5.14.: Vergleich zwischen angendhertem wahren Roboterpfad (rot) und korri-
gierten Pfaden. Links: Vergleich zum kombinierten Landmarken /Gridkarten-Verfahren (griin).
Rechts: Vergleich zum Gridverfahren (blau).
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Abbildung 5.15.: Kumulativer Fehler in der Positionsschéitzung gemessen an einer an-
gendherten wahren Robotertrajektorie.

Abbildung 5.14 zeigt einen beispielhaften korrigierten Pfad des kombinierten Ansatzes bezie-
hungsweise des Gridverfahrens im Vergleich mit dem angenéherten wahren Pfad. Im Freien
kann der reine Gridansatz die Odometriefehler aufgrund der stark beschrinkten Sensorreich-
weite teilweise nicht mehr korrigieren, was zu einer inkonsistenten Karte fiihrt.

Im Vergleich dazu liefert der kombinierte Ansatz im gesamten Gebiet gute Ergebnisse. Die
Ungenauigkeiten im Auflenbereich lassen sich durch den enormen Abstand der Landmarken

von bis zu 25m und die starken Odometriefehler erkliren.

Eine graphische Darstellung der durchschnittlichen kumulativen Fehler, gemessen am an-
geniherten wahren Roboterpfad, findet sich in Abbildung 5.15. Die Grafik zeigt, dass der
kombinierte Ansatz auch in diesem schwierigen Szenario einen deutlich geringeren Fehler auf-

weist als die beiden klassischen Ansitze und bestétigt die bisherigen Ergebnisse.

Insgesamt zeigen die durchgefiihrten Experimente, dass das kombinierte SLAM-Verfahren in
entsprechenden Umgebungen signifikant besser ist als Verfahren, die nur eine der Umgebungs-
modelle verwenden. Die Einzelverfahren weisen entweder einen signifikant hoheren Fehler auf
oder sind gar nicht in der Lage, konsistente Modelle zu erzeugen. Das vorgestellte kombinierte
Verfahren ist dagegen robust gegeniiber Fehlern in der Odometrie und fiithrt zu Ergebnissen

mit einem deutlich geringeren Gesamtfehler.



Kapitel 5. Experimente

82




6. Zusammenfassung und Ausblick

6.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein neues Verfahren zur Erstellung von Umgebungskarten aus Robo-
terdaten vorgestellt. Es basiert auf einem Rao-Backwellized Partikelfilter und verwendet eine
duale Reprisentation der Umwelt. Im Gegensatz zu klassischen Verfahren, werden in unserem
Ansatz sowohl Gridkarten als auch Landmarken zur Losung des SLAM-Problems verwendet.
So konnen wihrend der Kartierung Roboterpositionen und Karten anhand der jeweils am be-
sten geeigneten Modellierung korrigiert werden. Die Auswahl zwischen beiden Modellen wird
in jedem Zeitschritt anhand der aktuellen Sensordaten und Eigenschaften des Filters getrof-
fen. Die Strategie, nach der diese Auswahl getroffen wird, wurde anhand von Beispielszenarien

erlernt. Dazu wurde das Auswahlproblem als Reinforcement-Learning-Problem formuliert.

Das Verfahren wurde implementiert und anhand einer Reihe von Experimenten evaluiert.
Es wurden Experimente sowohl anhand von simulierten Daten, als auch mit einem echten
Roboter durchgefiihrt. Die Experimente zeigen, dass der kombinierte Ansatz gegeniiber den
klassischen Verfahren, die nur eine der Umweltreprisentationen verwenden, zu einer robu-
steren Kartierung fithrt. Es konnte gezeigt werden, dass das kombinierte Verfahren in den
untersuchten Szenarien einen signifikant geringeren Fehler in der Kartierung aufweist. In meh-
reren Féllen war eine konsistente Kartenerzeugung nur mit unserem kombinierten Verfahren
moglich. Sollte die Verwendung einer der beiden Umgebungsmodelle in einer Umgebung nicht
moglich sein, weil beispielsweise keine Landmarken erkannt werden, stimmen die Ergebnisse

des kombinierten Verfahrens mit denen des entsprechend anderen Einzelverfahrens iiberein.

6.2. Ausblick

Das entwickelte Verfahren ist unabhéngig vom verwendeten Landmarkentyp. Die in dieser Ar-
beit verwendeten Landmarken stellen nur eine Moglichkeit dar, diesen Ansatz zu verwenden.
Interessante Moglichkeiten konnten sich beispielsweise aus der Verwendung von Kameraba-
sierten Landmarken ergeben. In einer Arbeit von Steder [2007] wurden Landmarken mittels
der SURF-Beschreibung [Bay u.a., 2006] aus den Bildern einer auf den Boden gerichteten
Kamera extrahiert. Dieser Landmarkentyp erfordert keine spezielle Kenntnis der Umgebung.

Basierend auf diesen Landmarken wurde ein SLAM-Verfahren entwickelt, dass insbesondere
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auch im Freien gute Ergebnisse liefert. Die hier vorgestellte Arbeit liefert den Rahmen fiir
eine mogliche Kombination dieses Verfahrens mit einem Gridkarten-basierten Verfahren. Be-
sonders fiir kleinere Roboter, die iiber einen Laserscanner mit geringer Reichweite und eine
Kamera verfiigen, kdnnte ein solches System gut zur Kartierung verschiedenster Umgebungen

geeignet sein.

Eine Kombination verschiedener Umgebungsmodelle kann auch in anderen Anwendungsberei-
chen sinnvoll sein. Statt Landmarken mit Gridkarten konnten auch verschiedene Landmarken-
typen miteinander kombiniert werden. So wére es moglich in unterschiedlichen Umgebungen
die dort zu erwartenden Landmarken zu verwenden, beispielsweise Ecken und Kanten im

Inneren von Gebduden und Baumstadmme im Freien.
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A. Anhang

A.1. Grundlagen der Wahrscheinlichkeitsrechnung

Seien X, Y und Z Zufallsvariablen.
P(X = x) bzw. P(z) bezeichne die Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis X = x.
P(x,y) bezeichne die Wahrscheinlichkeit, dass X = x und gleichzeitig Y = y.

Definition der Bedingten Wahrscheinlichkeit:

Pz |y) =

Falls z und y stochastisch unabhéngig sind gilt:

P(z,y) = P(x) P(y)
P(x|y) = P(z)

Produktregel:
P(z,y) = P(z | y) P(y) = Py | ) P(z)

Satz der totalen Wahrscheinlichkeit:

Satz von Bayes:
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Héufig verwendet man folgende dquivalente Schreibweise des Satz von Bayes:

Px|y)=nPy|x) P(z) mit 7

1
Y P(y|a) Pa)

Falls z und y unter der Bedingung Z = z unabhéngig sind gilt:

Plz,y|2) = Plz|2) Py]=2)
& Plxlz) = Px|y,z2)
e Plylz) = Ply|z2)

Produktregel mit Hintergrundwissen Z = z:
Ple,y|z) =Pz |y 2) Ply| 2)

Satz von Bayes mit Hintergrundwissen Z = z:

Ply |z, z2) Pz | 2)

P(r|y.2) =~
A.2. log-odds-Reprdsentation
odds(z) = 1f(;()37)
logodds(z) = log <1f(]f()x))
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A.3. Normalverteilung

Definition der eindimensionalen Normalverteilung:

Die Verteilung ist iiber den Mittelwert p und die Varianz o2 eindeutig bestimmt. Wir ver-

wenden fiir normalverteilte Zufallsvariablen daher die folgende Notation: P(x) ~ N(u;0?)

Definition der N-dimensionalen Normalverteilung;:

1 _
Pla) = 1 @ T @)
2m)N x det(X)

Notation hier: P(z) ~ N(p; %)

A.3.1. Eigenschaften der Normalverteilung

Das Ergebnis linearer Transformationen einer Normalverteilung ist wieder eine

Normalverteilung:
P(z) ~ N(p;0%), P(y)=az+b P(z) ~ N(w: %), P(y)=Ax+B
= P(y) ~ N(ap + b,a%0?) = P(y) ~ N(Au+ B, AXAT)

Die Multiplikation zweier Normalverteilungen ergibt eine Normalverteilung;:

P(x) ~ N(ui;01), P(y) ~ N(uz;03)

2 2

= P@)-Py) ~ Ny i+ s o = =)

P(z) ~ N(p1;%1), P(y) ~ N(uz2;X2)

= P(x)- P(y) ~ N F; i+ sy p2t gorpser)
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