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Zusammenfassung

Ziel dieser Diplomarbeit ist es ein Verfahren zur Explavatauf schwer zugangli-
chem Terrain, das Hindernisse wie Paletten und Rampen bieigtz entwickeln.
Im Vergleich zu Umgebungen wie zum Beispiel Schotter odesGii@ auch erhdhte
Anforderungen an die Mobilitdt des Roboters stellen, istessbhr steilen Struk-
turen nicht mehr moéglich nur zwischen befahrbar und Hindezn unterscheiden
und das Vorankommen des Roboters durch ein einziges Venmlraltgestalten. Es ist
vielmehr notwendig, dass der Roboter sich der spezi schenlétnisse bewusst ist
und dafur spezielle Fahigkeiten besitzt und ausfihren kdnmHindernisse Uber-
haupt zu erkennen, werden deshalb wahrend der Fahrt Hotenkait einem ge-
neigten 2D-Laserscanner erstellt und diese dann klagst.zZAus Hohenkarten und
einer Menge von Fahigkeitsbeschreibungen fir verschedtndernisse werden
dann automatiscNerhaltenskartererstellt. Diese kodieren mittels der Fahigkeits-
beschreibungen direkt Informationen fir die auszufuhedrghigkeitsroutine in die
Karte. Dadurch wird die Planung mittels normaler A*-Suchesu Berlcksichtigung
der spezi schen Voraussetzungen zur Uberquerung von Himsken ermoglicht.
Experimente, die unter anderem einen vollstandig autondoaef in einem Test-
parcours, bei dem eine Palette und eine Rampe zu Uberquer@mavaine Hohen-
karte erstellt wurde, beinhalten, demonstrieren die Midgeiten des entwickelten
Systems.
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Kapitel 1
Einleitung

1.1 Zielsetzung

Das Uberwinden von schwierigem Terrain ist eine groRe Héoaderung fiir auto-
nome Roboter, die sowohl geeignete Algorithmen, als audch Rwbotikbasis mit
hoher Mobilitat erfordert. Viele Ansétze beschéaftigerhsiaher mit der Klassi ka-
tion in befahrbare Strukturen und nicht befahrbare Stmektwder mit der Erken-
nung von maliig schwerem Terrain, wie Schotter, Sand odes [&8 20]. Selbst
gewohnte menschliche Umgebungen enthalten allerdingRdboter schwierig zu
uberwindende Hindernisse wie Treppen und Bordsteinkadteri{ir solche Vorge-
hensweisen ein Problem darstellen. Gerade im Bereich Urbarcls and Rescue
(USAR) ist das Vermeiden von Hindernissen allein nicht sefuigsversprechend,
da oftmals der einzig mogliche Weg uber ein Hindernis fuleleoperierte Ret-
tungsroboter, wie unter anderem auch die Lurker-RoboteR#ssueRobots Frei-
burg-Teams [14], die bei den Robocup-Wettbewerben eingesetztene besitzen
die Fahigkeit verschiedene Hindernisse zu tUberwinden.dbz#e Roboter zuneh-
mend auch autonom eingesetzt werden [13], ist es nahetladjerferngesteuerten
Fahigkeiten im Bereich der Mobilitat auch autonom umzusetze

Schwer zugangliches Terrain, das steile Strukturen erhalktht es allerdings not-
wendig, dass der Roboter sich seines Kontexts explizit b&vists um so situations-
spezi sche Verhalten ausfiihren zu kénnen. Grundsatzlidraert dies erst einmal,
dass der Roboter ein geeignetes Weltmodell besitzt, dastdikt@en mit hinrei-
chender Genauigkeit abbilden kann und in diesem Kontext a@as gleichzeitige
Erstellen von Karten und Lokalisieren des Roboters, dasSialsltaneous Locali-
zation And MappindSLAM) bekannt ist. Des weiteren miussen diese Daten inter-
pretiert werden, um so ein Weltverstandnis zu erlangers darlaubt geeignete
Plane zu erzeugen und auszufuhren. Aul3erdem ist es nattioiwendig autonome
Verhalten zu besitzen, die den Roboter Uberhaupt Uber vedsatartige Hinder-
nisse steuern konnen. In einer friheren Arbeit [25] wurdenRbboter schon mit
entsprechenden Sensoren ausgestattet und eine Reihe vaoalf8pegkeiten im-



Kapitel 1 Einleitung

plementiert, die den Roboter Paletten, Rampen und Treppewiiloien lassen. Es
stellt sich nun also die Aufgabe ein Gesamtsystem zu enéicklas den Roboter
befahigt eine dreidimensionalen Umgebung wahrzunehmemteell vorhandene
Hindernisse zu erkennen, Pfade Uber diese Hindernissemempund die Welt letz-
ten Endes autonom zu explorieren.

Diese Arbeit beschéftigt sich deshalb im ersten Teil mieeigeeigneten Welt-
modellierung. Dazu sollen Hohenkarten [3, 21] verwendetie®r, die wahrend der
Fahrt mit einem geneigten Laserscanner in Echtzeit eragegten. Die gleichzei-
tige Lokalisierung in drei Dimensionen wird mit einem ertegien Kalman-Filter
vorgenommen, dessen Eingaben hauptsachlich von einemeinramensionen ar-
beitenden SLAM-Algorithmus stammen, der einen zweiterizootal befestigten
Laserscanner benutzt. Zur Abschatzung der Roboterh6heeweles weiteren der
Nickwinkel eines Lagesensors und Messungen der aktuelleotRdiohe aufgrund
der Karte mit den Posen des 2D-SLAM-Algorithmus zu eineldingensionalen
Pose verschmolzen. Aus den so erzeugten Hohenkarten wenittets einer all-
gemeinen Formulierung zur Integration von SpezialfahigkedurchFahigkeitsbe-
schreibungemann automatisckerhaltenskarterrstellt. Verhaltenskarten sind zel-
lenbasierte Karten, die die Planung und Planausfuhrurey @ertcksichtigung der
Einschrankungen durch die Umgebung erlauben. Dabei bKtiessi zierte Zellen
direkt aufVerhaltensroutineab und erlauben so die kontextspezi sche Ausfiuihrung
von verschiedenen Roboterfahigkeiten.

Die verschiedenefahigkeitsbeschreibungeanthalten dabei Fuzzy-Regeln, die
fur die Klassi kation des jeweiligen Hindernisses benbtigerden, eine Menge von
raumlichen Beziehungen, eine Kostenfunktion fur die Plgnumd eine Verhaltens-
routine, die das entsprechende Verhalten ausfuhrt. Diey=Regeln werden dabei
zur Erzeugung von Merkmalen benutzt, die der Klassi katom Hohenkarten mit
Hilfe von Markov-Random-Fieldslienen. Die rdumlichen Beziehungen kodieren
Ubergange zwischen verschiedenen Regionen, die das \érlidlerwinden kann,
und werden dazu benutzt aus den Ubergangskanten Voragbedien, wie Start-
position und Startrichtung, die zur Ausfihrung des Vedradtnotwendig sind, zu
bestimmen. Die Planung auf Verhaltenskarten ist dann deiredm normalen A*-
Suchalgorithmus maglich, der die spezi schen Kostenfiorieén bertcksichtigt.

Der Rest dieser Arbeit ist wie folgt strukturiert: Zunachstdrauf verwandte Ar-
beiten eingegangen und in Abschnitt 1.3 die verwendete Wkl vorgestellt. In
Kapitel 2 werden einige De nitionen und bekannte Algoritameingefihrt, die in
dieser Arbeit benutzt werden. Kapitel 3 beschaftigt sichaer Weltmodellierung
mittels Hohenkarten und in Kapitel 4 wird erlautert werhaltenskartererzeugt
werden und die Planung auf diesen erfolgt. Kapitel 5 stédtEfgebnisse aus Ex-
perimenten mit deburker-Robotern dar und Kapitel 6 fasst die Arbeit noch einmal
zusammen und gibt einen Uberblick tiber mdgliche Erweitgenrdes Systems.
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1.2 Verwandte Arbeiten

1.2 Verwandte Arbeiten

Um dreidimensionale Karten zu bauen, benutZénun et al.[28] einen zweidi-
mensionalen Lokalisierungsalgorithmus, um mit einem wveum90 geneigten
Laserscanner Hohenstrukturen wahrzunehmen. Die Verwgndon Hohenkarten
als kompakte Repréasentation statt Punktwolken oder Pogmgéommt in vielen
Anwendungen zum Einsatz. So bauefaff et al.[21] aus 3D-Scans Hohenkar-
ten, die mittels ICP zu einer Karte verschmolzen werden, uneigern das Ver-
fahren, so dass vertikale Strukturen und Uberhange wie Bruekkannt und in
Hinblick auf die Roboternavigation besser abgebildet werdseses Prinzip wird
vonTriebel et al [30] verallgemeinert, die die De nition von Hohenkarten idulti-
Level-Surface-Maps erweitern, welche verschiedene Eband vertikale Struktu-
ren abbilden kdnnen. Um wéhrend der Roboterfahrt Hohenkargtellen zu kon-
nen verwendeilYeundBorensteir{36] einen zum Boden geneigten Laserscanner aus
dessen Entfernungsmessungen mit der aktuellen Pose Hirtemlerstellt werden.
Um durch den Sensor verursachte Fehler zu unterdriicked dalvei ein adaptiver
Filteralgorithmus benutzt, der die Karte gezielt an unsieh Stellen durch einen
Median lter verbessern kann.

Algorithmen zur autonomen Fahrt auf schwierigem Terraimd $idau g verhal-
tensbasierte Ansétze, die sich deshalb auch mit der Erkgnwon Terrain wie
Asphalt, Sand, Gras und Schotter befass&und Borenstein[38] benutzen da-
zu die T-Transformation, bei der fur die Zellen einer Hoheed ein “Traf cability
Index” bestimmt wird, der auf der Neigung einer lokalen getéen Ebene und der
dabei ermittelten Varianz beruht. Dieser Ansatz kommt danheinem Roboter
auf Segway-Basis [37], der mit einem geneigten Laserscatileenkarten erzeugt,
zum Einsatz. Einen vergleichbaren Roboter verwendieif et al.[34], die dann
direkt aus den Laserscans mit einem Hidden-Markov-Modfhybare Flachen er-
kennen, und so zum Beispiel Gras umfahren kénnen. Basierdndaaametern,
die wahrend der Roboterfahrt mit einem Gyroskop, sowie Sensdie den Motor-
strom messen, ermittelt werden, unterschei@gda et al.[20] Terrain wie Sand,
Gras und Asphalt, um so das Fahrverhalten des Roboters asampder Roboter
Stanley, der voThrun et al [29] entwickelt wurde, benutzt sowohl Laserscanner als
auch Kameradaten, um befahrbares Terrain zu ermittelneien werden roboter-
interne Sensoren wie der Nickwinkel und die z-Beschleurggearwendet, um das
Fahrverhalten adaptiv der Umgebung anzupasa@tdron et al.[33] benutzen ein
Robotermodell, das eine aktive Aufhdngung besitzt, wonsih ader heben und
senken lassen. Darauf aufbauend wird ein Verfahren begxdrj mit dem es mog-
lich ist, durch gezielte Verdnderung der aktuellen Robateiduration verschiede-
ne geometrische Hindernisse zu Uberwinddebert et al.[9] stellen verschiedene
Fahrmodi fur ihren Roboter vor, die sich in stadtischen Unigglen semiautonom
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fortbewegen und dabei auch Hindernisse tberwinden kérheriNavigation wird
dazu Visual Servoing eingesetzt, das ein vom Operator adgdtes Ziel oder eine
Reihe von Wegpunkten anfahren kann.

Mit der Klassi kation von Terrain befassen sich audandapel et al[31]. Mit-
tels einer 3D-Ladar Sensors werden dabei Punktwolken auBdsis von lokalen
Statistiken untersucht. Dabei wird das Verhéltnis der Bigerte der Kovarianzma-
trix, @hnlich dem Verfahren zur Merkmalsauswahl beim KL'&dking [17, 23], un-
tersucht, um so Ebenen (ein dominanter Eigenwert), linS&mgkturen wie Dréhte
(zwei dominante Eigenwerte) und strukturlose Daten, wibiiseh (kein dominan-
ter Eigenwert) unterscheiden zu kdnnen. Der Ansatz Talokder et al.[26] ver-
sucht nicht nur Objekte an sich zu erkennen, sondern auem d@nsistenz. Dazu
werden sowohl Farb- und Texturmerkmale, sowie auch gedsubé Parameter be-
achtet. Damit soll zum Beispiel erkannt werden, dass sicls Gnal Geblsch beim
Daruberfahren herunterdriickt und somit kein wirklicheaddirnis darstellt. Diese
Informationen werden unter Beachtung des Federungsmatksifkoboters dazu
benutzt Fahrparameter terrainspezi sch zu wahlen. DaslgeProblem versuchen
Manduchi et al[18] mit einer Farbstereokamera zu I6sen. Um in Gras vegg
Steine oder Baumstiimpfe zu detektieren, wird zusatzlict2Bibadar verwendet.
Diese Hindernisse werden durch UnregelmaRigkeiten imogisinm der gemesse-
nen Entfernungen festgestellt.

1.3 Verwendete Hardware

1.3.1 Lurker-Roboter

Als Robotik-Platform werden die auf defarantulaSpielzeug basierenden Robo-
ter desRescueRobots Freibuitleams benutzt, die auch bei den Robocup Weltmeis-
terschaften in Osaka und Bremen zum Einsatz kamen. Die Robartigen tber
einen Kettenantrieb und vorne und hinten Uber frei drehBanee, mit denen sie
sich auf und Uber Hindernisse heben kdnnen und so die Fahiggsatzen schwie-
riges Terrain, wie Paletten, Rampen und Treppen zu befabierRoboter wurden
im Laufe der Entwicklung deRescueRobots Freibuifeams stark modi ziert. In
dem Aufbau des Roboters be ndet sich ein Sony Vaio PCG-C1VE &gook,
dass die Sensordatenaufnahme tber den Mikrocontroligie smdere Sensoren be-
werkstelligt und fur die Ausfiihrung der Verhalten benutaidwvAn den Armachsen
be nden sich Potentiometer (Abbildung 1.1(c)), die die Wéiposition der Arme
wiedergeben kénnen und in den Armen sind Tastsensoren i@uipbso dass sich
der Kontakt eines Armes an einer bestimmten Stelle fekntkdsst. Diese Sensoren
ermoglichen das Erklimmen von Hindernissen wie PalettehTusppen.
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1.3 Verwendete Hardware

1.3.2 XSens Lagesensor (Inertial-Measurement-Unit)

Des weiteren wird ein Lagesensor der Firma XSens eingesletztriftfreie Winkel
in allen drei Raumrichtungen mit sehr guter Prazision bstedit. Der Sensor ist in
Abbildung 1.1(d) zu sehen. Dieser Sensor ist insbesondeidd dreidimensionale
Weltmodellierung, sowie fur die autonomen Spezialvedraiehr wichtig.

1.3.3 Hokuyo URG-X004 Laserscanner

Zur Weltwahrnehmung kommen 2D-Laserscanner der Firma jAwkum Einsatz.
Diese sind in Abbildung 1.1(b) markiert. Die Sensoren liefein zweidimensio-
nales Entfernungsbild in der Sensorebene mit 683 Stratlden &in Sichtfeld von
240 . Sie zeichnen sich durch kleine Baugrél3e, ein geringes Géwra niedrigen
Stromverbrauch aus, so dass auf dem Roboter zwei dieserr8ensowendet wer-
den kénnen. Einer der Sensoren ist dazu oben mittig auf derotBoimontiert und
dient zum Sammeln von 2D-Laserscans fir die Lokalisierieg. zweite Scanner
Ist auf einer Schwenkvorrichtung montiert und wird in der 8eg35 nach unten
geschwenkt betrieben, so dass ein Abscannen der Ober aat@gécht wird und

somit ein dreidimensionales Weltbild zustande kommt. Ad&m ist das Erstellen
von 3D-Scans durch das Bewegen der Schwenkvorrichtung ébeyesamten Win-
kelbereich voril30 maoglich.

1.3.4 Logitech QuickCam 4000 Pro

Auf dem Roboter sind au3erdem Webcams der Marke LogitechkQaimn 4000
Pro angebracht, die zur Fernsteuerung eingesetzt werdereROEine seitlich an-
gebrachte Kamera wird fur visuelle Odometrie verwandt [6].

13



Kapitel 1 Einleitung

Abbildung 1.1. Verwendete Hardware: (a) Der Lurker-Roboter. (b) Die zwei Laserscanner
fur die Lokalisierung (oben) und zum Bauen von Hoéhenkarten (vorne, geneigt). (c) Poten-
tiometer, das als Armpositionssensor verwendet wird. (d) Der Xsens Lagesensor.
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Kapitel 2

Grundlagen

Da diese Diplomarbeit das Ziel hat ein autonomes Robotikgyshit allen dazu not-

wendigen Komponenten zu entwickeln, ist es notig versared/erfahren aus der
Robotik und anderen Bereichen zu benutzen, um die vielfali#gggaben zu l6sen.
In diesem Kapitel sollen daher einige grundlegende Deomién und Algorithmen

vorgestellt werden, die im Laufe der Diplomarbeit zur Andeng kommen. Auf

deren Verwendung wird dann in den Kapiteln 3 und 4 eingegange

2.1 Koordinatensystem

Das Roboterkoordinatensystem, mit dem gearbeitet wirth Abbildung 2.1 darge-
stellt und legt digxz)-Ebene parallel zum Boden, so dass die x-Achse nach rechts,
die y-Achse nach oben und die z-Achse nach hinten zeigt. IEsleshalb in die-

ser Diplomarbeit al¢xz)-Koordinatensystem bezeichnet werden. Rotationen wer-
den mathematisch positiv entgegen dem Uhrzeigersinn morgmen undRy( )
bezeichnet die Rotationsmatrix mit Winkelum die x-Achse, sowidk,( ) und

R.( ) Rotationen um dig-, beziehungsweise-Achse. Der Ursprung be ndet sich
dabei in der Mitte des Roboters auf Bodenhdhe.

2.2 Kalman-Filter

Die Aufgabe des Kalman-Filters ist es eine nicht direkt lzebitbare Variablg auf-
grund von Messungenzu schéatzen. Dabei wird zwischen Vorhersage und Messung
unterschieden. Im Vorhersage-Schritt wird die Variablepagiert, zum Beispiel
durch Odometriemessungen eines Roboters. Im Mess-Sclmitteme Messung,

die ein Indiz fur die Variable ist, mit der Variable verschzen, um so zu einer bes-
seren Einschatzung zu kommen. Es werden dabei zwei gratide@tAnnahmen
getroffen.

Die Variablenpropagationen und Messungen sind linear.

15
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Z
X

Abbildung 2.1. Das verwendete Koordinatensystem.

Die Fehler, die mit Propagationen und Messungen verbunidein snd nor-
malverteilt.

Der Kalman-Filter nimmt dabei an, dass die geschéatzte Maaebenso normalver-
teilt mit Kovarianz ist und die Anwendung von Propagation und Messung erhalt
diese Eigenschaft. Fir Systeme, die diese Annahmen erfilikéert der Kalman-
Filter die optimale Schatzung fur die Variable

2.2.1 Der Lineare Kalman-Filter

Der lineare Kalman-Filter nimmt folgendes Modell fur dieopagation vorx (Glei-
chung 2.1) und die Messurg(Gleichung 2.2) an, wobéiund! Gauss-verteilte
von X unabhangige Zufallsvariablen mit Mittelwert null und Koienzmatrix Q,
beziehungsweisR sind, sowieA, B, H lineare Matrizen undi ein Eingabevektor
fur eventuelle Steuerwerte ist.

X=Ax+Bu+" (2.1)
z=Hx +! (2.2)
Sind diese beiden Gleichungen bekannt, weild man also, ghealsis System verhalt.

AuBBerdem bekommt man Messungeaus dem System, so dass es nun maglich ist
eine Schéatzung fix mittels den Gleichungen 2.3 bis 2.6 zu erhalten [12, 19, 22].

Vorhersage-Schritt

Da" einen Mittelwert von null hat, folgt direkt die Gleichungfiie neue Schatzung

vonXx.
Rneu = AR + Bu (2.3)

16



2.2 Kalman-Filter

Die Kovarianz wird im Vorhersage-Schritt mit der Propagasmatrix transformiert
und es wird der entsprechende Feledazugezogen.

neu = A AT + Q (2.4)

Mess-Schritt

Die gemald dem Kalman-Filter optimale Schatzungdimachdem eine Messurzy
beobachtet wurde ergibt sich durch Gleichung 2.5.

Rneu =X+ HT(H HT+R) Yz HR) (2.5)
Gleichzeitig wird die Kovarianz nach Gleichung 2.6 erntitte

neu = H'(H H" + R) 'H (2.6)

2.2.2 Der erweiterte Kalman Filter (EKF)

Ein Problem des Kalman-Filters ist es, dass nur lineared3s®betrachtet werden
konnen. Dies ist insbesondere in der Robotik ein Problem,rdpa@ationen und
Messungen hau g nicht linear sind. Aus diesem Grund verweémndan den erwei-
terten Kalman-Filter (EKF) zur Schatzung von nicht-liraiProblemen mit dem
Kalman-Filter. Die grundséatzliche Idee dabei ist es diehtliicearen Funktionen
durch eine Taylor-Approximation erster Ordnung zu linsiaren [24]. Dabei stellen
sich die Propagations- und Messgleichung fur den EKF alstiiceare Gleichun-
gen dar.

x=g(xu)+" (2.7)
z= h(x)+! (2.8)

Um auf diese den Kalman-Filter anwenden zu kdnnen werdeardiia Matrizen
A, B undH durch die Jacobi-Matrize®&), €84 ynd €8 an der Stelle vort
ersetzt, wenn dies erforderlich ist. Die Funktiorggr; u) undh(x) kdnnen weiter-
hin verwendet werden, um zum Beispiel beim Mess-Schritt demE  h(X) zu
berechnen.

Der erweiterte Kalman-Filter liefert damit immer noch zd#ssige Messungen,
auch fur nicht-lineare GroRRen. Verlauft die zu approximiete Funktion allerdings
allzu nichtlinear, so kann der Filter divergieren und etieerdamit seine Optimali-
tat. Verschiedene Arbeiten [16, 5] haben aber gezeigt,tdatzdieses theoretischen
Problems die Anwendung des EKF in der Praxis moglich ist.
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2.3 Hough-Transformation

Die Hough-Transformation dient dazu Linien oder im allgéme Fall geometri-
sche Strukturen in Punktmengen zu erkennen. Die Idee hi@&teh die Punktmen-
ge in den Raum der Linien zu transformieren, wobei jeder Piimktie Menge aller
maglichen Linien steht, die durch diesen Punkt verlaufé@j.[Bei der Transformati-
on wird fur jeden Punkt die Menge dieser Linien betrachtetjeweils ein Zahler im
sogenannten Akkumulator erhdht. Die parametrisierteelimit dem grof3ten Zahler
ist dann die Gerade in der Punktmenge, die durch die meisiekt® verlauft und
wird somit als beste Schatzung erkannt. Von den verschigttiglichkeiten Ge-
raden zu parametrisieren hat sich die Darstellung durctk&Vinder Geraden zur
x-Achse und als Abstand zum Ursprung (Gleichung 2.9) als geeignet gezei

= X C€osS +Yy sin (2.9)

Bei der Transformation wird dann fur jeden Puiikty) der Punktmenge und fur
jeden Geradenwinkel der Abstand ermittelt und an der Stelle; ) im Hough-
transformierten Raum ein Zahler erhoht. Das Finden der b&Sarade geschieht
dann einfach dadurch, dass man die Gefade ) im Hough-transformierten Raum
mit dem gré3ten Zahler ermittelt.

2.3.1 Mehrfache Hough-Transformation

Es ist eventuell winschenswert nicht nur eine Linie zu emken sondern mehre-
re Linien. Die einfache Anfrage nach dem zweitbesten oditbdsten Punkt im

Hough-transformierten Raum liefert aber meist keine gutegelnisse, da diese
meist Geraden liefert, die der besten Gerade sehr ahninth sieil zwei Gera-

den mit fast gleichen Parametern viele Punkte gemeinsamnhabd somit auch
einen hohen Zahlerstand erreichen. Eine solche Geradetengwn in der Regel
nicht erkennen, da diese keine neuen Informationen lii@ne einfache praktika-
ble Losung ist es deshalb nach der Ermittlung der bestere leiime weitere Hough-
Transformation durchzufihren, wobei bei dieser die Pynikie auf der schon er-
kannten Gerade liegen, nicht mehr transformiert werdedudn ndet ein weiterer

Durchlauf nur Geraden, die sich von den schon erkanntemsafteiden.

2.4 Markov Random Fields

Die Klassi kation von komplexen Daten, ist immer dann scekg, wenn sich die
eigentliche Klasse nicht aus einem Datenpunkt erschieksst, sondern dessen
korrekte Klassi kation sich erst aus der Verbindung von meen Daten erschliel3t,
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2.4 Markov Random Fields

.

(@) (b)

(€)
Abbildung 2.2. Visualisierung der Hough Transformation
Visualisierung der Hough Transformation: (a) Paramedrisig einer Geraden
mittels und (b) Eingabepunktmenge fir die Hough-Transformation. (€) D
Hough-Transformation der Punktmenge. Der Akkumulatogtzeiie beste Linie als
hellsten Punkt im Hough-transformierten Raum, der hierloleioen roten Kreis
markiert ist.
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Kapitel 2 Grundlagen

wie zum Beispiel bei einer dreidimensionalen WeltdarstejltHerkdmmliche Me-
thoden, die Merkmale nur auf einzelnen Daten bestimmen wes® klassi zieren,
haben bei solchen Problemen oftmals Schwierigkeiten. MaRandom Fields mo-
dellieren explizit auch den Zusammenhang zwischen Kommueneund sind somit
ein vielversprechender Ansatz, um untereinander verkeiydten zu klassi zieren.

Die zu klassi zierenden Objekte werden dazu als eine Mermgediskreten Varia-

ein ungerichteter GrapB = (Y ; E) de niert. Eine Variablenbelegung wird dabei
durch die Mengéy¥g von Indikatorfunktionen reprasentiert, wolyéi= 1 (y; = k).
In dieser Arbeit wird der Ansatz voAnguelov et al[2] verfolgt, derpaarweise
Markov Random Fields benutzt. Dabei ist jedem Knoten des l@agine Poten-
tialfunktion (y;) zugeordnet und jeder Kant{&j ) 2 E eine Potentialfunktion
(yi;y;)- Ein paarweises MRF de niert dann eine Wahrscheinlichkeittilung
durch:

1 W Y
P(y)= 2 i(Yi) i (VirYi) (2.10)
i=1 (i )2E
Dab%gisté eine Norrbalisierungskonstante, die gegeben ist durch:
Z= yO0 iN:]_ i(yio) (i )2E i (yioi yjo .
Um die Klassi kation benachbarter Objekte zu einer Klassédelohnen, werden
assoziative Markov Netzwerk27] benutzt. Dazu wird gefordert, dass die Potenti-
alfunktion fur Kanten de niert ist durch Gleichung 2.11 mi} 1

k- wennk = |
" k’ | = 1) 211
i (ki) 1  sonst (2.11)

Im weiteren soll zur Darstellung mittels der log-Wahrsciiehkeit logP (y)
Ubergegangen werden. Die Potentialfunktion kdnnen daen Merkmalsvektoren
Xj 2 R% fiir Knoten mitd,, Merkmalen und; 2 R% fiir Kanten mitd, Merkmalen
realisiert werden.

log (k) =w¥ x (2.12)
log j (k;k) =w§ X (2.13)

Dabei sindvk undw¥ Zeilenvektoren der Dimensialy, beziehungsweisa, die als
Gewichtsvektoren der Klassefur die Merkmale verstanden werden. Des weiteren
wird gefordert, dasaX  Oundx; 0, um Gleichung 2.11 sicherzustellen.

Die Klassi kation in Markov Random Fields wird durch die Ldsy desmaxi-
mum a-posteriori (MAP)nferenz Problems bewerkstelligt. Das heif3t, gesucht ist:
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2.5 A*-Pfadplanung

argmax, P (y). Mit den Gleichungen 2.12 und 2.13 ergibt sich dann die zeriés
de Gleichung 2.14.

X k k X X k ky K
arg max Wy Xi)y; + (We Xij )Yy (2.14)
i=1 k=1 (ij )2E k=1

Diese lasst sich als lineares Optimierungsproblem forenaiti [2], das zum Beispiel
mit demSimplexVerfahren geldst werden kann.

X ) ) X X ) )
max (Wn X)y; + (We X )Yj (2.15)
i=1 k=1 ij )2E k=1
sty 0 8ik; yk=1; 8i;

K
yi'j‘ yE; yi'j‘ yj"; 8ij 2 E;8k

Dazu ist es nétig den quadratischen Teffy durch die Hilfsvariableryi mit den
zusétzlichen Bedingungesf  yf undyl  yf zu ersetzen.

Es ist weiterhin notwendig die Knoten- und Kantengewichite von Hand klas-
si zierten Daten zu lernen. Dazu werdemaximum margin Markov Netzwerke-
nutzt, die beiTaskar et al.[27] n&her beschrieben werden. Eine Implementierung
dieses Lernalgorithmus, die somit benutzt werden konrdaepereits vorhanden [15].

2.5 A*-Pfadplanung

Der A*-Algorithmus ist ein Suchalgorithmus, der unter aree in der Robotik zur
Pfadplanung eingesetzt wird. Dabei wird in einem ungeeigm Graple = (V; E),
dessen Knoten den Zellen einer Karte entsprechen, ein Bfadimiem Start- zu ei-
nem Zielknoten gesucht. Mit dem Graphen ist eine Kostertfanic : E ! R,
verknipft, die angibt, wie teuer es ist, von einem Knoteninera anderen zu ge-
langen. Des weiteren gibt es einen Startknaeh V, der in der Regel der aktu-
ellen Roboterposition entspricht und einen Zielknoge? V, zu dem der kirzeste
Weg berechnet werden soll. Um die Suche zu beschleunigaeheine Heuristik
h(n) benutzt, die zu einem Knotem eine Abschatzung der Entfernung zum Ziel
angibt. Gilt fur alle Knotem 2 V, dassh(n) h (n), wobeih jeweils die Lange
des kirzesten Pfades zum Ziel ist, so spricht man von eirl@ssigen Heuristik.
Die Ausgabe des Algorithmus ist ein Pfad im Graphder, wennh zuléssig ist,
minimale Kosten hat [22]. Als Datenstrukturen kommen dadee Warteschlan-
ge (,Queue®) zur Speicherung der zu expandierenden Knatereine Menge zur
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Kapitel 2 Grundlagen

Algorithmus 1 : A*-Suche
Eingabe : GraphG = (V; E), Kostenfunktiorc: E ! R, , Startknoters 2 V,
Zielknoteng 2 V

Warteschlange q;
Menge closedList;
begin
g Inser(h(s);s)
while (n=q PopFront())6 gdo
closedList Insert(n)
Expansion =ExpandN odg(n)
for e 2 Expansiordo

if e6ZlosedListhen

L g(e) = g(n) + c(n; e)

parent(e) n
g Inserth(e) + g(e);e)

if g emptythen
L return Failure

end

Speicherung der schon expandierten Knoten (,closed I®Bifj Einsatz. Der Al-
gorithmus 1 beschreibt dabei den grundsétzlichen Ablaerf,darin besteht, dass
der jeweils beste Knoten aus der Queue entfernt und expamdid, bis der Ziel-
knoten erreicht, oder die Queue leer ist. Die FunkttorpandN ode liefert dabei
alle traversierbaren Nachbarknoten eines Knotens undldgedList, die die be-
reits expandierten Knoten enthalt, dient dazu, die Such&ykeln zu vermeiden,
die in einem Graph vorkommen kdnnen, so dass jeder Knoteainomal expandiert
wird. Als Bewertungsfunktion fiir einen Knoten benutzt der debei die Funktion
f (n) = g(n)+ h(n), wobeig(n) die aktuellen Kosten des Knotens sind un{d) die
heuristische Abschétzung ist. Dies gewébhrleistet beireinkssigen Heuristik die
Optimalitat des gefundenen Pfades. Der Pfad ergibt sich tetmen Endes durch
rekursives Zuruckverfolgen dearent-Eigenschaft vom Zielknoten ausgehend.
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Kapitel 3

Weltmodellierung mit Hohenkarten

Die Qualitat und Aussagekraft des Weltmodells haben einektén Ein uss dar-
auf, ob der Roboter Uberhaupt eine Chance hat, sich in der Umgeturecht zu
nden. Klassische Ansatze, wie zum Beispiel Occupancy-§&ffd gehen von einer
zweidimensionalen Welt aus, in der es nur freie Flachen bdkgte Flachen gibt.
Diese Information reicht fir das Uberwinden von Hindereisbei weitem nicht aus.
Die Speicherung der kompletten geometrischen RohdaterguaeBeispiel Punkt-
wolken, wie sie von 3D-Laserscannern erzeugt werden, gébiAélt zwar genau
wieder, erfordert allerdings sehr hohen Speicherbed&shBlb sollen Hohenkarten
verwendet werden, die a%-dimensionale Weltreprasentation ein gutes Mittelmal3
darstellen. Hohenkarten sind zellenbasierte Kartenndexier Zelle die Hohe dieser
Zelle speichern und somit ein gutes Abbild der Umgebung gficiten.

3.1 Aufbau von Hohenkarten

Um Hohenkarten wahrend der Fahrt aufbauen zu kénnen, wird &erscanner
nach unten geschwenkt, der die Umgebung wahrnimmt (sietiéiddimg 1.1(b)).

Dessen Daten werden zusammen mit Positionsdaten, die dureh 2D-SLAM-

Algorithmus von einem horizontal montierten Laserscarereeugt werden, und
den Winkelinformationen eines Lagesensors zu einer H@rémkntegriert. Dies
geschieht grundsatzlich in zwei Schritten:

Zuerst werden dazu die Daten des 2D-Laserscanners, dikadlefoPolarkoordi-
naten vorliegen, in kartesische Koordinaten transforinger dass man dreidimen-
sionale Punkte in Weltkoordinaten erhalt. Im zweiten Sthverden diese Punkte
mit einem Kalman-Filter zu einer Hohenkarte integriert.

3.1.1 Koordinatentransformationen

Um die lokalen Polarkoordinaten ir{(z)-Roboterkoordinatensystem (siehe Ab-
schnitt 2.1) und anschlie3end in kartesische Weltkootdmau konvertieren, wer-

23



Kapitel 3 Weltmodellierung mit Héhenkarten

den der Reihe nach folgende Transformationen vorgenommareiwdie Lage der
verschiedenen Koordinatensysteme in Abbildung 3.1 schechedargestellt ist.

1. Umwandlung von Polarkoordinaten bezuglich des LasarsraReferenzsys-
tems in kartesischgxz)-Koordinaten.

2. Transformation vom Laserscannerkoordinatensysterkaosdinatensystem
der Kippvorrichtung.

3. Transformation vom Koordinatensystem der Kippvorucigt ins Roboterko-
ordinatensystem.

4. Transformation vom Roboterkoordinatensystem ins Weltimatensystem.

Abbildung 3.1. Koordinatensysteme des Roboters: Laserscannerkoordinatensystem (rot),
Koordinatensystem der Kippvorrichtung (griin) und Roboterkoordinatensystem (blau).

Zu 1: Seien die Polarkoordinaten gegeben (als i), wobeid, die gemesse-
ne Entfernung zum Scannermittelpunkt undden Winkel des Strahls bezeichnet.
Dann ergeben sich die kartesischen Koordinatedurch Gleichung 3.1.

x!=(d sin ;;0;d cos ;)T (3.1)

Zu 2: In Gleichung 3.2 werden die Punkt¢ um die Kippachse mit Hebellande
um den Winkel gedreht.

X7 = Rx() x{+(0;1;0) (3.2)
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3.1 Aufbau von Héhenkarten

Zu 3: Da die Kippvorrichtung sich nicht im Mittelpunkt des Rxaers be ndet, son-
dernum(sx; Sy;S;)" verschoben ist, werden die Punkte vom Koordinatensystem de
Kippvorrichtung durch Gleichung 3.3 ins Roboterkoordimaiestem transformiert.

XP = xZ+(s688,)" (3.3)

Zu 4: Der Roboter be ndet sich an der Positi(x; z)" in der Welt und schaut in
Richtung . Da der Roboter sich in einer dreidimensionalen Welt be nastau-
Rerdem die Roboterhdhein der Welt, sowie dessen RollX und Nickwinkel( )
relevant. Gleichung 3.4 transformiert die Punktezom Roboterkoordinatensystem
mit der Roboterposéx; h;z; ; ; )T in Weltkoordinaten.

xt=(xh;2)+ Ry() Ry() Re() X} (3.4)

3.1.2 Datenintegration

Die nach den Transformationen erhaltenen 3D-Weltpunktel@renun zellenweise
integriert. Dazu wird zuerst festgestellt, welcher Punktnzlcher Zelle korrespon-
diert und dieser dann mit dem Kalman-Filter als Hohenalizahg fur diese Zelle
verschmolzen [21]. Dabei kann es allerdings vorkommers dase Messung, un-
terhalb der wirklichen Hohe des Objektes liegt. Dies gesuthinsbesondere dann,
wenn der Roboter ein vertikales Objekt, wie zum Beispiel eirendly sieht (sie-
he Abbildung 3.2). Um diese Problematik zu bertcksichtigeind die Hohe nur
dann durch den Kalman-Filter integriert, wenn die aktuMiessung innerhalb der
Mahalanobis-Distanz vody (z,) ¢ mit c = 1 liegt. Ansonsten wird bei einer
héheren Messung die Hohe der Zelle mit einer MessvarianOvarden Kalman-
Filter integriert. Dies hat den Effekt, dass die Hohe detezauf die der Messung
gesetzt wird, da diese jetzt eine bessere Abschatzungdi®@hjekththe liefert. Um-
gekehrt wird bei einer niedrigeren Messung diese nur schy@a&s heil3t mit einer
um eine GroRenordnung erhdhten Varianz) integriert, da goahche Messung eine
ungenauere Abschatzung fir die wirkliche Zellenhéhe ttefés ergibt sich Glei-
chung 3.5 fur die Integration einer Messhdhezur aktuellen Hohenabschatzung

Ht. 8
Zn wenndy (z,) > cundz, > Ht 1
R, = ﬂﬁ% wenndy (z,) > cundB; | >z, (3.5)
.B ﬁ2h+ fﬁt 1
7 sonst
e
.. R
Dabeiistdy (z) = %, 2"
h
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Kapitel 3 Weltmodellierung mit Héhenkarten

Abbildung 3.2. Datenintegration bei Annaherung an eine Wand: Je naher der Roboter eine
Wand observiert, desto hoher ist die jeweilige Messung, obwohl die Wand in beiden Féllen
die gleiche Hohe besitzt.

3.2 Bestimmen der Transformations-Parameter

Die bei den Koordinatentransformationen verwandten Patanmussen zur Durch-
fuhrung der Transformationen bekannt sein. Es soll jetzemg werden, wie diese
Parameter bestimmt werden kdnnen.

Statische Parameter Die Kipphebellange, sowie die Lage der Kippvorrichtung
relativ zum Robotermittelpunks; sy;s;)" sind durch die Mechanik vorgegeben
und wurden durch einfaches Nachmessen ermittelt.

Dynamische Parameter Der Kippwinkel des Laserscanners ist einstellbar und
wird auf 35 initialisiert. Anderungen am Kippwinkel werden von der vbkon-
trollersoftware mitgeteilt. Die Roll- und Nickwinkelund werden direkt von dem
angebrachten Lagesensor entnommen.

3.2.1 Ermitteln der Roboterpose

Um eine dreidimensionale Hohenkarte zu bauen, ist es nigvwene Pose in al-
len sechs Freiheitsgraden zu bestimmen. Dies wird durcNeheendung des La-
gesensors, der die Roll- und Nickwinkel bereitstellt etiggct. Die Roboterpose
(x;z;h)T, sowie die Roboterrichtungkénnen allerdings nicht direkt bestimmt wer-
den. Deshalb wird hier ein vorhandener 2D-SLAM-Algorithe1ji4, 8] angewandt,
der eine 2D-Pose relativ zu der Ebene liefert, in der der Rolsath gerade be n-
det. Da die erforderlichefxz)-Koordinaten als Weltkoordinaten in detz)-Ebene
liegen missen, werden die Koordinaten des 2D-SLAM-Alhoniis auf die Ebe-
ne projiziert, falls der Roboter sich auf einer Schragen lggwausétzlich muss die
Roboterhthdr bestimmt werden.

Zum Schatzen der dreidimensionalen Roboteriggse; h)" wird, wie schon bei
der Datenintegration, ein Kalman-Filter angewandt, dedigsem Fall als EKF
(siehe Abschnitt 2.2.2) implementiert ist. Dieser bekonaist Eingaben fur den
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3.2 Bestimmen der Transformations-Parameter

Vorhersage-Schritt den Abstaddder 2D-Pose des SLAM-Algorithmus zur vorhe-
rigen 2D-Pose, die Richtung des Robotemus dem SLAM-Algorithmus und vom
Lagesensor den Nickwinkel Bewegt sich der Roboter vorwarts und be ndet sich
dabei auf einer Schrage, so andert sich die Roboterhdhengrdkss Nickwinkels,
die sich so ermitteln lasst.

Die nicht-lineare Funktiorf (I;u) fir den Vorhersageschritt bekommt als Zu-
standvektolt die aktuelle Pose des Kalman-Filtdks b; )™ und als Eingangsvek-
tor u den Parametervektdr; ;d )T. Gleichung 3.6 zeigt, wie sich daraus im hier
verwendeten(xz)-Koordinatensystem (siehe 2.1) eine Abschatz(xg; h)" im
Vorhersage-Schritt berechnen lasst. Zur Berechnung demnn€ovarianzmatrix |,
muss sowohl die alte Kovarianzmatrix, , als auch die Kovarianzmatrix,, die
den Fehler des Eingabevektors wiedergibt, ifit u) transformiert werden (Glei-
chung 3.7). Dd (I; u) allerdings keine lineare Funktion ist, werden hier die b&co
Matrizenr F, = 24U% zyr Transformation der alten Kovarianzmatrix, , und

@I
r Fy = 28 fiir die Eingangskovarianzmatrix benutzt.
0 1 O 1
foy R ; d sin cos
@h A=Q@h ; dcos cos A (3.6)
tE‘t Ht 1+ d sin
=T F o, r T+ Ry our B (3.7)
Dabei sind die verwendeten Matrizen durch Gleichung 3.84i& de niert.
0 1
1 00
_ @f . _ A
"R Gz by e om k)T @8 é g (3.8)
~ a@f
" Fu @:d)T Yoo i i o) .
dsin sin dcos cos sin cos
= @dcos sin dsin cos cos cos A (3.9)
dcos 0 sin
0 2 2 2h L
X XZ X
o= @5 2 LA (3.10)
2 2 2
0 xh zh jl
2.0 0
s = @0 2 0A (3.11)
0 0 2

Um ein Abdriften der Hohe zu verhindern, wird im Mess-Sdhiigs Kalman-
Filters die Hohe der Zellby , auf der der Roboter sich in der Hohenkarte be ndet,
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Kapitel 3 Weltmodellierung mit Héhenkarten

als Ruckmeldung fir dessen Hohe benutzt. Dabei gilt fur dissvieunktionh,,,
dassh, (x;z;h)T = h, womitdie Jacobi-Matrix = %durch(o; 0; 1) gegeben
ist. Die dementsprechende Messvarighz  ist durch die Varianz der Zelle in
der Hohenkarte gegeben, die fur die Hohenmessung benutztkmnsetzen in den
Kalman-Filter fuhrt zu Gleichung 3.12 flr die Berechnung ﬁoaufgrund vorf
und 7, sowie der Messunigx mit 2 .

R, = ﬁ;‘l (3.12)

3.3 Varianz-Propagation

Beim Kalman-Filter wechseln sich in der Regel immer zwei Stheb: Vorhersage
und Messung. Bisher wurde beziiglich des Kalman-Filtersjliggdohenmessungen
in die Karte integriert, nur auf den Mess-Schritt eingegandper Vorhersage-Schritt
ist dabei grundsatzlich relativ einfach, da sich durch dibd®erbewegung die Karte
nicht andert, das heil3t beim Vorhersage-Schritt werderZédikdhen nicht veran-
dert. Allerdings nimmt die Unsicherheit Giber die Hohe eifelte mit der Zeit zu, da
die Informationen veraltet sein kdnnen. Dies ist insbesomdadurch relevant, dass
die Integration neuer Daten auf der Varianz einer Zelle leftrreicht der Roboter,
nachdem er eine gewisse Strecke gefahren ist, eine Positeater, die er vorher
schon gesehen hat, so ist die Genauigkeit mit der die Rolusti¢ign bestimmt wer-
den kann und damit auch die Zuordnung der aktuell zu integrgen Daten zu der
passenden Zelle deutlich geringer als bei der ersten Sighida die Karte aus der
Perspektive des Roboters gebaut wird, sind die aktuellerrrdtionen starker zu
bewerten als altere. Um die Ungenauigkeit der DatenzuarglimuAbh&ngigkeit da-
von, wie lange der Roboter diese nicht gesehen hat, zu mesl|iwird, wenn der
Roboter sich bewegt, die Varianz erhoht.

Gleichung 3.13 gibt dabei den Vorhersage-Schritt an. E”liisteachten, dass die
Hohe nicht gedndert wird und deshalb auch die Varianztoameftion der Einheits-
matrix entspricht. Es wird lediglich die Unsicherheit debsghatzundgQ, die als
lineares Modell angenommen wird, addiert (Gleichung 3.14)

Ht:ht 1 (313)
2=1 2+4( 2 d+ 2 (3.14)
R BE.

Dabei istd die gefahrene Strecke seit dem letzten Schritt aideér gefahrene Win-
kel, also die Drehung des Roboters. Des weiteren sjfrdm?=mm] und 2[mm?=]
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3.3 Varianz-Propagation

Gewichtungsfaktoren, die wiedergeben, wie stark sich dieaviz mit der gefahre-
nen Strecke, beziehungsweise dem gefahrenen Winkel eDiégise Parameter wur-
den experimentell bestimmt.

Wirde man diese Varianzerh6hungen kontinuierlich vornehrse hatte das al-
lerdings den Nachteil, dass bei jeder Roboterbewegunggheagsweise jedem Er-
halten einer neuen Lokalisierungspose) samtliche ZebkeiKdrte betrachtet werden
mussten. Dies kann dadurch umgangen werden, dass man demd4ge-Schritt bis
zur ndchsten Messung verzogert. Bezuglich der Karte istikdiesProblem, da sich
die Hohenabschétzung ja nicht andert. Will man allerdingsvdrhersage-Schritte
bis zur nachsten Messung herauszdgern, so missen deremeRaraekannt sein.
Das heil3t konkret, dass man fir jeden beliebigen Zeitpugststellen kbnnen muss,
welche Strecke und welchen Winkel der Roboter seitdem geffiaist. Das Nach-
halten dieser Grol3e fur jeden Zeitpunkt und jede Zelle, wittdls Problem somit
nur verlagern. Es ist allerdings moglich, diese Grol3e irskamter Zeit fur alle Zel-
len nachzuhalten und zu berechnen, wenn man zur Integsédtlang der Distanz
ubergeht, analog dazu, wie der Algorithmus von Viola-J4d82Fbeim Erstellen des
Integral-lmage vorgeht. Dazu bezeichét; k) die Distanz, die der Roboter zwi-
schen den Zeitpunktanundk zurtickgelegt hat. Gleichung 3.15 bis 3.17 stellen die
Zusammenhéange dar.

Zk

d(t; k) := dt®t® 1)dt° (3.15)
Ztk Z

dit k) = d(t®t® 1)dt° dit®t® 1)dt° (3.16)
ZO 0
t 1

d;t) = dit®t® 1)dt°+ d(t  1;t) (3.17)

0

Dabei de niert Gleichung 3.1%I(t; k), also die gesuchte Grél3e. Diese wird aller-
dings nicht fur allet; k gespeichert, sondern es wird nur der W&{Q; t) nachge-
halten. Gleichung 3.17 zeigt, wie bei einer zu integrieesn8&trecke der Wert fir
d(0;t) aus den schon gespeicherten Werten direkt errechnet wé&eden Diese
Berechnung geschieht allerdings nur einmal pro neuer Lsikalingspose und ist
somit nicht von der Grél3e der Karte abhangig. t{id; t) fur allet Iasst sich dann
fur beliebiget; k der gesuchte Wer(t; k) aus Gleichung 3.16 berechnen.

In der Implementierung wird dabei(O; t) mit dem Abstand von einer Sekunde
diskretisiert, was die einfache Speicherung der Daten gliofii. Dabei eventuell
auftretende Diskretisierungsfehler liegen damit untiérlggner Sekunde und sind
bei der Fahrgeschwindigkeit der Roboters vernachlassighbiadas Nachhalten des
Winkels wird die gleiche Grol3e analog mit den jeweiligen Kéilunterschieden zwi-
schen zwei Posen berechnet.
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Kapitel 3 Weltmodellierung mit Héhenkarten

3.4 Karten-Filterung

Da das Erstellen von Hohenkarten auf der Integration vonshften beruht, kon-
nen dort Fehler auftauchen, die die Qualitat der Karte ngetin. Dies ist zum einen
Messrauschen, das sich durch Dellen in glatten Flachenzwie Beispiel Boden
zeigt und durch das Schwanken des Roboters wahrend der Rédtethed. Zum an-
deren treten dadurch, dass einige Zellen vom Laserscarctérgesehen wurden,
Locher in der Karte auf. Solche Ungenauigkeiten im Weltnlipdeachen eine kor-
rekte Klassi kation der Karte unmoglich und stellen deghalich fir nachfolgende
Algorithmen ein grof3es Problem dar.

Diese Probleme sollen durch eine geeignete Filterung deekKarmindert wer-
den. Dem zugrunde liegt die Annahme, dass eine Karte sicenmukisten Fallen
stetig verhélt, so dass man die Nachbarzellen in die Holsehgtrung einer Zelle
mit einbeziehen kann. Parameter fur die neue Zellhéhe saméidhen der umge-
benden Zellen, die mit einem entsprechenden Gewicht in dieddeung der neuen
Zellhéhe eingehen. Dazu werden fir Hohenkarten zwei Gdsfigktoren berechnet,
die sich einerseits aus der Nahe zu der Zelle und andeseasssitder Varianz?, be-
ziehungsweise der Sicherhelt berechnen. Der erste Gewichtsfaktoy, der den
Abstand um eine Zelle widergibt, wird dabei nach der Veutsj in Tabelle 3.1 um
die aktuelle mittlere Zelle vorgenommen. Weiterhin wird eiveiter Gewichtsfaktor

1/16 | 1/8 | 1/16
1/8 | 1/4| 1/8
1/16 | 1/8 | 1/16

Tabelle 3.1. Gewichtsfaktoren fir umliegende Zellen.

w, aus der Varianz jeder Zelle erzeugt, so dass Zellen mit gi@engeren Varianz
starker bewertet werden. Dies fuhrt insbesondere dazs ldeher in der Karte, die
von nicht initialisierten Zellen stammen, vollstandig gel®ssen werden, da deren
Varianz sehr groR ist. Dabei ist, = % wobei ? die Varianz der jeweiligen Zelle
bezeichnet. Jede Zellhdhe der umliégenden Zellen wirdamitw, gewichtet und
die ge lterte HOhe der Zelle berechnet sich dann abhangig emgewandten Fil-
terverfahren. Bekannte Verfahren sind der gewichtete Miée und der gewichtete
Median [36]. Seien dazu die Gewicht¢ und die Hoherh; dern Nachbarzellen
gegeben, so berechnet sich der gewichtete Mitteliygrt, nach Gleichung 3.18.
n
Nmean = _M (3.18)
iz Wi

Zur Berechnung des gewichteten Median, werden die Hohemd die Gewichte
w; nach den HOohen sortiert. Der gewichtete Mediaggian ist die Hoheh; mit dem
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3.4 Karten-Filterung

groften , so dass gilt:

X X

w; 05 W

i=1 i=1
Im Laufe der Diplomarbeit wurden sowohl der gewichtete &hitiert als auch der
gewichtete Median lter implementiert und schlie3lich ddedian Iter benutzt, da
dieser bessere Eigenschaften in der Unterdriickung vondriidbietet als ein Mit-
telwert Iter. Ein Beispiel der Anwendung des Median-Fikest in Abbildung 3.3
zu sehen.

() (b)

Abbildung 3.3. Filterung einer Hohenkarte: (a) Unge lterte Hohenkarte. | m Bereich oben
links sind deutliche Locher in der Karte zu erkennen, die durch uninitialisierte Zellen zu-
stande kommen. (b) Mit einem Median-Filter verbesserte Hohenkarte. Die Locher konnten
zufriedenstellend geschlossen werden, so dass die Ober ac he des Objekts deutlich zu er-
kennen ist.
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Kapitel 4
Verhaltenskarten

Die Pfadplanung in dreidimensionalem Terrain ist insbdsoa dann schwierig,
wenn dieses komplexe Strukturen erhélt, die der Robotemiibden soll, da es
dazu notwendig ist, dass der Roboter sich seines Kontextziexgwul3t ist. Eine
rein zweidimensionale Pfadplanung, die nicht beachtedr Welche Art von Umge-
bung der geplante Pfad flihrt, also nur zwischen befahrldhHimdernis entscheidet,
wird deshalb entweder Pfade produzieren, die die Moglitekedes Roboter nicht
ausnutzen, also Uberwindbare Hindernisse nicht befaloder, aber unbefahrbare
Pfade produzieren. Dies liegt daran, dass eine zweidiroeald Pfadplanung in der
Regel mehr Freiheitsgrade hat als eine Pfadplanung, dieghiese bertcksichtigt.
Die ist zum Beispiel der Fall, wenn der Pfad tber ein Hindefinsen soll, das nur
in einem bestimmten Winkelbereich Uberfahren werden k&veiterhin stellt sich
das Problem, dass der Roboter auch geeignete Aktionen aesfiiuss, um ein
Hindernis zu Uberwinden. Rein verhaltensbasierte Ansétzeasif mittelschwerem
Terrain, wie zum Beispiel Wiesen oder Gerdllhaufen durcteatsgreich, kdnnen
aber sehr steile Hindernisse, wie Paletten oder Treppéd niwverlassig tuberwin-
den.

Eine mogliche Lésung des Problems ware die explizite HargHiplanung des
Roboters in allen Freiheitsgraden der Bewegung, die zum Bispi den Lurker-
Robotern in den zwei Kettenantrieben links und rechts, sderdosition der Arme
vorne und hinten, bestehen. Dies scheint aus zwei Griundezalistisch. Erstens
wird der Suchraum bei so einem Ansatz sehr schnell zu groReftektiv bere-
chenbar zu sein. Verbesserungen durch Heuristiken simddbiehaus realistisch,
gerade bei Fahrt auf achem Grund, allerdings ist insbesomtbeim Uberwinden
von Hindernissen eine gezielte Suche nur schwer moglich zdeite Grund, der
eine solche Planung in der Realitat zum Scheitern veryrbeteht darin, dass ge-
rade beim Uberwinden von Hindernissen die Tiefe, bis zu @ptamt werden kann,
weil die Diskrepanz zwischen dem, was geplant wurde, und eexs der Roboter
wirklich ausfluhrt, zu grof3 ist, sehr gering ist. Das kannuifithren, dass ein Plan
auf einem realen System gar nicht ausfuhrbar ist, da eineevsage des Zustands
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Kapitel 4 Verhaltenskarten

des Roboters nach einer Aktion nur sehr unzuverlassig ist.

Da es das Ziel ist auf einer Karte Pfadplanung zu betreibendié speziellen
Fahigkeiten des Roboters zum Uberwinden von verschiedgeartHindernissen
beachtet, soll die Planung auérhaltenskartererfolgen. Im Vergleich zu konven-
tionellen Karten, wie zum Beispi€ccupancy Map$7] enthalten diese zusatzlich
Kontextinformationen, die zum Uberqueren von Hindernidsenétigt werden. Da-
durch ist es moéglich vorhandene Fahigkeiten eines Robotiergum Beispiel das
Uberfahren von Paletten oder Rampen in den Planungsproaeissegrieren. Im
Gesamtsystem werden diese damit sowohl in der Planungsatmgewie auch in
der Aktionsausfihrung.

De nition von Fahigkeitsbeschreibungen Damit verschiedenartige Fahigkeiten
einfach in das Gesamtsystem integriert werden kdnnen,emev@rhaltenskarten
automatisch aus einer Hohenkarte und einer Menge von Fgitsgkschreibungen
erstellt. Dazu enthalten diese eine Menge arzzy-Regelndie zur Klassi kation
der entsprechenden Struktur bendtigt werden, eine Mengétativer raAumlicher
Beziehungendie Vorabbedingungen zur Verhaltensauswahl beschreéieaKos-
tenfunktionflr die Pfadplanung und eirfeunktion zur Hindernistiberwindundb-
bildung 4.1 stellt die Integration von Verhaltenskartea (Besamtsystem dar. Die
Vorabklassi kation der Hohenkarte dient dazu, eine simgtgerscheidung imBo-
den Wand und Unentscheidbamit Hilfe der Fuzzy-Regelvorzunehmen. Diese
werden bei der Klassi kation der unentscheidbaren Regi@eMerkmale fiMar-
kov Random Fieldwieder benutzt. Diedumlichen Beziehungdreschreiben unter
welchen Bedinungen Hindernisse Uberwunden werden kdnreeealmdnken so die
Freiheitsgrade der Planung ein. Es ist dann moglich herd@ahenA*-Suche zur
Pfadplanung zu nutzen. Die allgemeine De nition einer lgikitsbeschreibung er-
maoglicht es, verschiedene Fahigkeiten des Roboters eifiadas Gesamtsystem
zu integrieren, ohne dass dafur jeweils spezialisierteoiiigmen geschrieben wer-
den mussen und bietet somit eine gute Basis zur Erweiterumbidevorgestellten
Systems.

Dieses Vorgehen wird in den nachsten Abschnitten nun natiartert.

4.1 Erstellen von Verhaltenskarten

Das Erstellen von Verhaltenskarten aus Hohenkarten sigteer Menge von Fahig-
keitsbeschreibungen geschieht in drei Schritten. Zueirst #dazu eine Vorabklas-
si kation in Echtzeit vorgenommen und unentscheidbare Bagn werden identi-
ziert. Danach werden diese Regionen mittels eines Lernélyous klassi ziert,
um so bestimmte Hindernisklassen zu detektieren. Andadtid wird mit Hilfe der
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Weltmodellierung
(Hohenkarte)

— ¢ -
Féahigkeit N

Vorklassifikation
(Fuzzy Regeln)

\ MRF-Klassifikation
unentscheibarer
Gebiete

v

Bestimmen der
raumliche /"' Vorabbedingungen
Beziehungen 1

Kosten Funktion A* - Planung

Fahigkeitsroutine
T Planausfiihrung

1

y

Fuzzy-Regeln

Verhaltens-
karten

-/~ - |-

Abbildung 4.1. Konstruktion und Anwendung von Verhaltenskarten im Gesamtsystem.

raumlichen Beziehungefiestgestellt, an welchen Stellen eine bestimmte Aktions-
ausfuihrung maoglich ist und welche Vorabbedingungen dazwerdg sind. Diese
Informationen werden in die Verhaltenskarte eingetrageth anschlieRend in der
Planung und Aktionsausfuhrung benutzt.

4.1.1 Fuzzy-Regeln zur Merkmalsauswahl

Ein erster Schritt im Klassi kationsprozess besteht in Mi&rkmalsauswahl. Diese
dient dazu aus den absoluten Hoheninformationen der Kaeskble zu extra-
hieren, die fir eine Klassi kation mehr Aussagekraft habem diese Merkmale
Zu reprasentieren, werden Parameter wie zum Beispiel deertistterschied mit
Hilfen von Funktionen, wie sie aus der Fuzzy Logic bekanntlsauf den Bereich
[0; 1] skaliert, wobeil signalisiert, dass das Merkmal voll aktiv ist uddafir steht,
dass das Merkmal gar nicht vorhanden ist. Dadurch kann eirkriwld nicht nur
inaktiv oder aktiv sein, sondern Ubergangsbereiche sindeflierbar. Grundséatz-
lich setzen sich alle hier verwendeten Merkmale aus den tifamén StraightUp
(Gleichung 4.1) und&traightDown (Gleichung 4.2) zusammen, die in Abbildung
4.2 dargestellt sindStraightUp(x; a; b) und StraightDown (x; a; b) liefern dabei
einen Wert zwischefi und1, wobeix der Eingabewert ist und den Anfang, sowie
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bdas Ende des Anstiegs, beziehungsweise des Abstiegs trezeic

20 fallsx <a
X

StraightUp(x; a;b) = S 5= fallsa x b (4.2)
"1 fallsx > b
StraightDown (x;a;b) =1  StraightUp(x; a; b) (4.2)

Mit Hilfe dieser Funktionen ist es nun mdglich verschied&terkmale konkret an-
zugeben.

StraightUp(x; 1; 3) StraightDown (x; 1; 3)

Abbildung 4.2. Graphen der Funktionen StraightUp (x; 1;3) und StraightDown (X; 1; 3).
Der Parameter x wird im Bereich zwischen 1 und 3 langsam aktiviert, bzw. deaktiviert.

Parameter, die fiir eine Zellderechnet werden, sind einerseits, basierend auf den
jeweils aus dem Kalman-Filter dpiten Zelle gesampleten Hohé, der maximale
Hohenunterschiedh; in mm (Gleichung 4.3) und andererseits aus dem normali-
sierten Punktnormalenvektar der Zellei die ,Schiefe” der Zelle ; in Grad (Glei-
chung 4.4), die als Winkelabweichung zum Normalenvei@ot; 0)" der xz-Ebene
de niert ist.

hi=_ _ max  jh hj (4.3)
j ist Nachbarzelle von
i =(0;30)7 nij=n, (4.4)
Daraus lassen sich zum Beispiel folgende Merkmale erzeugen:
Bodenhohe= StraightDown ( hj; 15; 40)
Hindernishbhe= StraightUp( h;;25;80) StraightDown ( hi; 200 350)
Wandhohe= StraightUp( h;; 200 300)
Rampenwinkek StraightUp( ;3;25) StraightDown ( ;;25;40)

Steiler Winkel= StraightUp( i;25;90)
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Mit Hilfe dieser Merkmale soll nun ein einfacher Klassi katerzeugt werden. Die-
ser richtet sich nur danach, welches Merkmal aktiv ist untbnsicheidet dement-
sprechend die KlaseBoden Wandund Unentscheidbarfalls weder Boden, noch
Wand aktiv sind. Der Vorteil dieser einfachen Klassi katibesteht darin, dass sie
grundsatzlich akzeptable Ergebnisse liefert und dabativeschnell ist, das heif3t
konkret, dass diese Klassi kation in Echtzeit auf die Kaatr@avendbar ist. Es ist
allerdings mit diesem Verfahren nicht méglich mit zufriedesllender Genauigkeit
Hindernisse wie zum Beispiel Rampen zu erkennen. Die grurnlds# Unterschei-
dung zwischen Wand und Boden erlaubt es dem Roboter dennoch sthdiesen
Informationen zu planen und soll deshalb aufgrund der didmeaufzeit in jedem
Zyklus als Vorklassi kation angewandt werden.

Im nachsten Abschnitt wird erlautert, wie aus denlahentscheidbaerkannten
Gebieten verschiedene Hindernisklassen identi ziertdeer sowie in klassi zier-
ten Gebieten Ubergénge erkannt werden. Da das dort ang@veedahren aller-
dings nicht in Echtzeit auf die gesamte Karte angewandedevekann, ist es also
noch nétig aus der Menge an klassi zierten Zellen die Gebiestzustellen, in de-
nen diese liegen. Dazu soll ein Algorithmus aus dem Compehers [4] benutzt
werden. Urspringlich ist dieser dazu gedacht aus YUV-Bilaeittels Grenzwerten
Farbbereiche in bestimmten YUV-Intervallen, die einerbdkéasse entsprechen, zu
identi zieren. Aus der klassi erten Karte wird dazu ein Bifdit den Dimensionen
der Karte erzeugt, wobei die Farbwerte der Pixel den jegailiKlassen zugeord-
net werden. Der Algorithmus wird mit diesen Farbwertzuomyen fur die Klassen
initialisiert und liefert als Ausgabe zu diesem Bild eineteiyon Bereichen, die
segmentiert wurden, sowie deren Grof3e. Abbildung 4.3 zisEigtResultat der Ge-
bietserkennung auf einer Karte.

4.1.2 Klassi kation durch Lernen von Markov Random Fields

Die Vorklassi kation aus Abschnitt 4.1.1 beruht nur auf &&n Daten beziglich ei-
ner Zelle. Reale Umgebungen und Hindernisse sind allerdagismmer deutlich
grolRer und umspannen eine Vielzahl von Zellen, so dass siehkdassi kation
erst aus der Kombination dieser Zellen ergeben kann. Asedigsrund wurde eine
Klassi kation mit Markov Random Fields (siehe Abschnitt pubrgenommen. Die-
se basieren auf einem Graphen und kénnen VerknUpfungseigaiten zwischen
den Knoten des Graphens wiedergeben und somit eine Klaggik vornehmen,
die nicht nur die Zellen einzeln betrachtet, sondern bekKdiessi kation jeder Zelle
deren Umgebung miteinbezieht.

Im Vergleich zu handgeschriebenen Algorithmen zur Kldssiion bietet dieses
Vorgehen mehrere Vorteile. Zum einen ist es wesentlictaelmdr eine neue Hinder-
nisklasse zu implementieren, da zum Ermitteln der Gewielrtd_ernalgorithmus
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(@) (b)

Abbildung 4.3. Erkennung interessanter Regionen: (a) Klassi zierte Hohe nkarte. Bodenre-
gionen sind griin gekennzeichnet und Wande erscheinen rot. Méglicherweise interessante
Bereiche sind mit braun (Hindernis) und gelb (Rampe) markiert. (b) Die Rechtecke markie-
ren die erkannten zusammenhéangenden Gebiete.

verwendet wird. Dadurch missen in der Fahigkeitsbesalmgibediglich Fuzzy-
Regeln die fur dieses Hindernis aussagekraftig sind, beschmieinel klassi zierte
Daten bereitgestellt werden. Zum anderen ist ein handgebemer Klassi kator in
der Regel sehr speziell, nicht nur fir die Hindernisklaseadern eventuell sogar
fur ein bestimmtes Hindernis. Bei der Verwendung eines Lgorahmus lasst sich
eine Ubermalige Spezialisierung(,Over tting“) vermeaigdéndem man die Menge
an unterschiedlichen Lerndaten vergrof3ert.

Die fur das MRF bendétigten Merkmalsvektor&n der Knoten setzen sich aus
denFuzzy-Regelder Fahigkeitsbeschreibung, die schon in Abschnitt 4.dr die
Vorklassi kation de niert wurden, zusammen. Zur Verkniipig der Informationen
zwischen Zellen bendtigt dass MRF noch Merkmalsvektorgndie einer Kan-
te zwischen einer Zelle und einer Zellg zugeordnet werden. Dabei verwendete
Parameter sind die Zellhohg, beziehungsweisk; und die normalisierten Punkt-
normalenvektorem; undn;, aus denen der Hohenunterschiad(Gleichung 4.5)
und der Richtungsunterschied (Gleichung 4.6) berechnet werden.

h =jhi  hj (4.5)
=cos '(ni nj) (4.6)

Daraus lassen sich fur Kanten zum Beispiel folgende Merkipedechnen:
BodenUnterschied StraightDown ( h; 15;40)
HindernisDelta= StraightUp( h; 25,80) StraightDown ( h; 200 350)
WandUnterschieg StraightUp( h; 200G 300)
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AhnlicherWinkel= StraightDown ( ; 0;15)

Das AhnlicherWinkelMerkmal soll dazu dienen Zellen mit Normalenwinkeln, die
im Winkelbereich einer Rampe liegen und in die gleiche Richteeigen, von Zel-
len, die auch im Winkelbereich einer Rampe liegen, aber ie amdere Richtung
zeigen, wie es zum Beispiel bei kleinen Erhebungen auf niahz gachem Boden
hau g vorkommt, zu unterscheiden.

Zur Klassi kation der alsUnentscheidbawvorklassi zierten Regionen wird fur
jede Region ein Graph fur das MRF aus der Karte erzeugt. Dalpeidie Struktur
der Karte direkt umgesetzt, das heil3t: Jede Zelle der Kstrn Knoten im MRF-
Graph und die Kanten des Graphen bestehen jeweils zwisareNdchbarzellen
auf der Karte. Der Hauptgrund daftir, dass die MRF-Klassid&anur auf Regionen
der Karte und nicht auf der gesamten Karte vorgenommen \agt, darin, dass
die Laufzeiten einer solchen Klassi kation je nach Grél3e @Geaphen im Bereich
von mehreren Sekunden liegen. Deshalb wird die MRF-InferenHintergrund
berechnet. Es soll allerdings verhindert werden sehr émalRegionen oftmals zu
klassi zieren, da dadurch unnétig viel Rechenzeit verbraward.

Sei dazu ein rechteckiges Gebiet durch die zwei E€keny1), (X2; y2) de niert,
wobei jeweils gelten soll, dags  x,undy; .. Furalle Gebietéx!; y}); (x5, y5),
die schon zur Klassi kation anstehen, beziehungsweisesdmn durch das MRF
klassi ziert wurden, wird fur ein zweites Gebiéx’; y7); (x5;y3), das klassi ziert
werden soll, das Schnittgebiéts; y3); (x3;Y3) gegeben durch Gleichung 4.7 und
Gleichung 4.8.

(X3:y1) = max(xy; X7); max(ys; y1) 4.7)
(X3:¥3) = min(x3; X3); min(y,; y3) (4.8)
Der Flachenanteils des Schnittgebiets an dem neuen Gepi€ty?); (x3;y5) aus

Gleichung 4.9 gibt ein Mal3 dafirr an, wieviel von dem Gebi@bscklassi ziert ist.
Wenn die Gebiete sich nicht schneiden, gilt dabei, fiass 0.

_ (5 x3) (3 vh)
(2 x1) (y2 ¥1)

(4.9)

S

Liegt dieser Anteil fur alle(x};y}); (x,;y5) unter einer bestimmten Grenzgal-

so gilt, dasgs < c, dann ist ein genugend grol3er Anteil des Gebietes noch nicht
klassi ziert und soll somit klassi ziert werden. Dies undst selbst bec = 1 den
Spezialfallfs = 1, das heil3t, dass das gesamte Gebiet schon klassi ziertewurd
Aktuell wird ¢ = 0:8 verwendet.
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4.1.3 Kodierung von Vorabbedingungen

Im Gegensatz zu achem Boden ist ein klassi ziertes Hindgrmie zum Beispiel
eine Rampe, nicht unbedingt von jeder Seite und jeder Richtefahrbar. Deshalb
miissen Ubergange, die auf das Hindernis fiihren, deteltenden. Des weiteren
ist es notwendig Vorabbedingungen, die zu einer erfolgemcAusfihrung der Fa-
higkeitsroutine nétig sind, festzustellen. Dazu mussdejd-ahigkeitsbeschreibung
de niert werden, welche Art von Ubergang diese bewaltigamrk Die geschieht
mit qualitativen raumlichen Beziehungen, die hier formatatiueine Untermen-
ge der Relationen ausllens Interval Kalkil[1] gegeben sind. Um zum Beispiel
einen Ubergang von Boden zu einer Rampe zu beschrieben digahfie Menge
von Regelnf B meetsR; B startsG; R endsGg. Abbildung 4.4 zeigt einen solchen
Boden-Rampe Ubergang, in dem keine anderen Intervalle varleamausseBoden
(B) und Rampe(R). Dabei steht G fur den Interval, der alle betrachtetearisle
enthalt.

Die Berechnung dieser Vorabbedingungen wird auf den in Atotich 1.1 berech-
neten und im vorherigen Abschnitt klassi zierten Gebietemgenommen. Diese
enthalten allerdings bisher nur eine Menge von klassiteieZellen. Es werden des-
halb folgende Schritte vorgenommen: Zuerst werden Zetlenti ziert, die potenti-
ell einen Ubergang darstellen konnen. Danach werden Geemdediesen Zellen ex-
trahiert und Start- und Endpunkte mittels der raumlichend@amgen identi ziert.
Die so ermittelten Linien sollen im folgenden &lbergangskantebezeichnet wer-
den. Als letztes werden die Vorabbedingungen, das heifip8t&kt und -richtung
fur die Aktionsausfuhrung, berechnet.

Identi kation der moglichen Ubergangszellen

Zur ldenti kation der moglichen Ubergangszellen werdes der Menge aller Zel-
len in dem zu untersuchenden Gebiet die Zellen ausgewdblgide dermeets
Regeln der Fahigkeitsbeschreibung erfullen. Flir das BeidpieRampe gibt es
die Regelf B meetsRg. Damit wirden alleBodenZellen, die eineRampeZelle
als Nachbarzelle haben und alRamperZellen, die eineBodenZelle als Nach-
barzelle haben, ausgewahlt. Dies bewirkt, dass alle Zell=mgewahlt werden, die
eine Grenze zu einem anderen Gebiet darstellen, analogezaitibn von Frontier-
Zellen[35], die eine Grenze zwischen unexplorierten und befakrb&ebieten de-
nieren.

Bestimmen der Ubergangskanten

Es wird die Annahme getroffen, dass eldbergangskantén der Regel durch ei-
ne Gerade dargestellt werden kann. Deshalb werden nun aldesige von aus-
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gewahlten Zellen mittels der Hough-Transformation (si@bschnitt 2.3) Geraden
extrahiert. Falls es fUr eine neue Art von Hindernissenrdefdich ist andere geome-
trische Formen zu erkennen, lasst sich auch die allgememgdTransformation
verwenden, die zum Beispiel Kreise erkennen kann.

Die Hough-Transformation liefert allerdings nur GeradarRaum. Es ist deshalb
notig aus dieser Geraden eine Linie mit Anfangs- und Endpzmlkestimmen, die
die Ubergangskantelarstellt. Dazu wird fiir jede Zelle auf der Geraden lbetprif
ob diese die qualitativen rAumlichen Beziehungen aus degkgitsbeschreibung
erfullt und damit ein Punkt eines Ubergangs sein kann. Eineelmit der Lange
entsprechend der Roboterlange wird dazu in Richtung des omégliUbergangs,
also senkrecht zur untersuchten Geraden, durch die zusuctexnde Zelle gelegt.
Entlang dieser Linie werden die Intervalle abhangig vonidiexssen bestimmt, wo-
bei ein Intervall jeweils an der Zelle der entsprechendesms&¢ beginnt und erst
dann endet, wenn sich entlang der Linie eine Zelle einerramd€lasse be ndet.
Die Uberpriifung der raumlichen Beziehungen auf diesenvalien lasst sich durch
die Beschrankung auf dimeetsstartsundendsBeziehungen einfach berechnen, so
dass es hierfur nicht notwendig ist allgemeingultige Allonen, wie zum Beispiel
Backtracking mit Path-Consistency zu benutzen. Wenn entlan@Geraden aus der
Hough-Transformation Zellen Gber mindestens eine Robrg#edie Bedingungen
erfullen, so stellen diese eitigbergangskantear.

Berechnen von Vorabbedingungen

Zu denUbergangskantesollen nun StartpunKi ;y ) und Startrichtung als Vor-
abbedingungen fur die Aktionsausfuhrung berechnet werldanu wird die Start-
richtung in Richtung des Ubergangs gelegt, also senkrecht zur Ubgsgante,
und die Startposition wird vom Mittelpunkt der Ubergangsiesaus mit der Entfer-
nung von einer Roboterlange vor die Ubergangskante prdjifies weiteren wird
als Parameter der vorzeichenbehaftete mittlere Hoheraamied zwischen den bei-
den Seiten der Ubergangskante berechnet. Dieser diemgkedisroutinen dazu, um
zum Beispiel zu bestimmen, ob der Ubergang aufwérts oder radbwérichtet ist,
und beein usst dadurch deren Ausfihrung. Jeder Karteszdik sich entlang dieser
Ubergangskante be ndet, werden alle berechneten Paraget&bergangskante
sowie die entsprechende Féahigkeitsroutine mitgeteiltdudeh entsteht di&erhal-
tenskarte

Das Verfahren wird in Abbildung 4.4 und Abbildung 4.5 am B&$piner Ram-
pe und einer Palette visualisiert. Dabei ist in (a) jewaiedid6henkarte einer Ram-
pe, beziehungsweise einer Palette zu sehen. (d) zeigt aksildierte Hohenkarte
mit den extrahierten Gebieten als Rechtecke. Dabei sind Wénid8odenzellen
grin, Rampen gelb und Hinderniszellen, wie zum Beispiel Raddiraun. Abbil-
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dung 4.4(b) zeigt die Zellen, die aus dem Gebiet der Rampe iatgake fir die
Hough-Transformation dienen und Abbildung 4.5(b) die &elldie aus dem rech-
ten Gebiet der Palette fur die Hough-Transformation auagéwvurden. In (e) ist
dann in cyan jeweils die von der Hough-Transformation zkigégebene Gerade in
dem jeweiligen Gebiet zu sehen. Die Ubergangskanten sirffj) not dargestellt.
Weiterhin kann man den Startpunkt zur Aktionsausfuhrurguly sowie die Start-
richtung (gelb), erkennen. In (c) ist dann jeweils die kep@ndierende Verhaltens-
karte zu sehen, wobei Zellen die ein Rampenverhalten erogdb sind und Palet-
tenverhalten mit braunen Zellen markiert sind. Nicht efagate Zellen implizieren
Bodenfahrverhalten.

(@) (b) ()

(d) (e) (f)

Abbildung 4.4. Erkennung der Ubergangskante zu einer Rampe und Berechnung der Vor-
abbedingungen zur Rampenfahrt.

4.2 Zielauswahl

Die Aufgabe des Roboters soll in der Exploration von unbetemrnGebiet beste-
hen. Um in der dem Roboter aktuell bekannten Karte navigieaggonnen, scheint
es deshalb nur sinnvoll den Roboter in unerforschte Regioneteziern. Die Ziel-
auswahl beruht deshalb auf dem bekannten Konzeptvamtier-Zellen[35]. Eine

Frontier-Zelle ist dabei de niert als eine Zelle der Kartke traversierbar ist und

42



4.2 Zielauswahl

(@) (b) (©)

(d) (€) (f)

Abbildung 4.5. Erkennung der Ubergangskanten einer Pallette und Berechnung der Vor-
abbedingungen zum Befahren einer Palette.

unter deren Nachbarn sich mindestens eine uninitialesi8elle be ndet. Naturli-
cherweise be nden sich solche Zellen an der Grenze der Kartanbekanntem
Terrain, so dass der Roboter sich in dieses bewegt, welmetier-Zellenanfahrt.

Zuerst werden dazu alle Zellen, die die De nition einer RrernZelle erflllen,
ge ltert, so dass nur noch eine Teilmenge dieser Frontitez tbrig bleibt, bei der
gilt, dass je zwei Zellen in dieser Menge einen Mindestatasteon 20 cm nicht un-
terschreiten, damit die nachfolgende Auswahl nicht aufgdsamten Anzahl aller
Frontier-Zellen arbeiten muss. Zellen, die sehr nahe aneierliegen, entscheiden
sich nicht grundsétzlich, so dass der Informationsvedusth die Filterung nicht
sehr grof3 ist. Danach wird jeder Zelle ein Nutzerugewiesen, der sich nach Glei-
chung 4.10 berechnet, wobei den Betrag des Winkels bezeichnet unter dem der
Roboter die Zelle sieht, so dass eine Zelle mit= 0 zum Beispiel direkt vor dem
Roboter liegt.

u = ( StraightDown ( ; 0;180)Y (4.10)

Die FunktionStraightDown ist dabei eine Fuzzy-Regel, die in Gleichung 4.2 de-
niert ist, und hier im wesentlichen eine lineare Interpda darstellt. Ziel dieser
Nutzenberechnung ist es, dass der Roboter bevorzugt zunZ@hd, die vor ihm lie-
gen, so dass dieser moglichst wenig drehen muss und Oszilatfekte vermieden
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werden.

Grundsatzlich soll nun eine erreichbare Frontier-Zellgedahren werden, die ma-
ximalen Nutzen hat. Dadurch ergibt sich ein robustes Egpilmnsverfahren, das si-
cherstellt, dass das gesamte erreichbare Gebiet exploidr Das Verfahren ist als
Greedy-Algorithmus offensichtlich nicht unbedingt opsinminsichtlich der Explo-
rationszeit. Bei der Exploration auf schwierigem Terraibtgis allerdings andere
Optimalitatskriterien als zum Beispiel bei der Exploratioit mehreren Robotern
auf achem Boden. So ist das Uberqueren eines Hindernissas Bastandteil der
Exploration, sollte allerdings moglichst nicht ausgewadrden, solange es geeig-
nete Ziele gibt, die ohne Hindernisse zu Uberqueren etvaicsind, da die Fehler-
wahrscheinlichkeit auf einem Hindernis deutlich groR3eraif achem Grund ist.
Diese Eigenschaft wird durch die Kostenfunktion, die zu &ahigkeitsbeschrei-
bungen gehort, wiedergegeben. Die Zielauswahl akzemtéeati zuerst nur Plane,
die unter einer bestimmten Kostenschwelle liegen, um s&xgoration tber Bo-
den der Exploration tiber Hindernisse vorzuziehen, sel#sin diese direkt vor dem
Roboter liegen. Erst wenn keine Ziele unter dieser Kostemsitd mehr vorhanden
sind, werden auch Ziele mit hoheren Kosten, also hinter éfindsen, akzeptiert.
Dies bewirkt, dass der Roboter ein durch Hindernisse abgetge Gebiet erst voll-
standig exploriert, bevor er diese tberquert.

4.3 A*-Planung

Die Planung zu einem Ziel beruht auf dem bekannten A*-Aliponus (siehe Ab-

schnitt 2.4) fur Graphensuche in zellenbasierten Kartexzulst es nun noch noétig
Start- und Zielbedingungen, Kosten- und Nachfolgerfuorktsowie eine Heuristik
zu de nieren. Die Startzelle ist dabei einfach die Zellef éer der Roboter sich ge-
rade be ndet und die Zielbedingung ist dann erfullt, wene g testende Zelle die
gleichen Koordinaten wie die Zielzelle hat.

Als Nachfolger einer traversierbaren Zelle kommen alledrsierbaren Zellen in
Frage, die sich direkt neben der Zelle be nden. Dabei istldaersierbarkeit durch
die Verhaltenskarte und damit die Fahigkeiten des Robog&stiomt. Das geschieht
dadurch, dass es zu einer Zelle nur Nachfolger einer anddasse gibt, wenn sich
an dieser Position eine entsprechetdergangskantée ndet.

Die Kostenfunktion der A*-Suche ist auf Bodenzellen grungséh Gber Werte
zwischenO und 1 gegeben, die in Abschnitt 4.3.1 n&her beschrieben werden. U
das langsamere und auch schwierigere Vorankommen auf Hisden wiederzu-
geben, haben Fahigkeitsbeschreibungen die Moéglichkgénel Kostenfunktionen
zu de nieren, die deutlich groRere Kosten liefern kdonnes die Kosten fur nor-
male Fahrt. Die fur die A*-Suche verwendete Heuristik it duklidische Distanz

44



4.3 A*-Planung

(@)

(b)

Abbildung 4.6. Auswahl von Frontier-Zellen: (a) Alle mdglichen Frontier-Zellen (blau). (b)
Die ausgewahlten Frontier-Zellen mit einem Mindestabstand von 20 cm (griin). Je héher
der Nutzen einer Frontier-Zelle ist, desto heller ist diese eingefarbt. Die Frontierzelle mit

dem grofdten Nutzen ist rot markiert. Der Roboter schaut dabei in einem Winkel von ca. 25
nach links oben.
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h = P X2+ yZ2 Durch die stark erhéhten Kosten bei Hindernissen, urthétgt
diese Heuristik eventuell sehr stark, was sich ungunsfigiau_aufzeiten auswirkt.
Um aber die Optimalitat der Planung zu gewahrleisten, wdreléleuristik nicht an-
gepasst. Bei der praktischen Anwendung hat sich gezeigt,dlad aufzeiten kein
Problem fur die Echtzeitfahigkeit des Gesamtsystems elst

4.3.1 Kartenvorverarbeitung

Da es sich bei dem Roboter um ein reales System handelt, isixdlge Ausfiih-
rung eines Plans nicht immer gewahrleistet. So kann es duingenauigkeiten in
der Lokalisierung oder in der Ansteuerung dazu kommen, dasfkoboter nicht
genau dem geplanten Pfad folgt. Da dies inshesondere inédtes on Wanden und
Engstellen kritisch ist, wird deshalb eine Vorverarbegtaer Karte vorgenommen.
Dabei werden zuerst die nicht traversierbaren Zellen mgt&o vonl initialisiert
und die befahrbaren Zellen mit Kosten vOnUm die Ausmal3e des Roboters zu
bertcksichtigen, werden nun alle Zellen, die sich naheeials halbe Roboterbrei-
te an einer nicht traversierbaren Zelle be nden, ebentalisKkosten vori gesetzt.
Dies ermdglicht es nur auf einzelnen Zellen zu planen, ss damn wahrend der
Planung auf Kollisionsabfragen verzichten kann. Ans@&died wird die Karte mit
einem Gauss-Kern weichgezeichnet. Dazu legt man eine Glacke lber jede Zel-
le und gewichtet die Kosten aller Zellen im Umkreis der Giockit dem Wert der
Gauss-Funktion, um so die neuen Kosten der Zelle zu erhd@ies hat den Effekt,
dass Zellen in der N&he von nicht traversierbaren Zelletlideinbhere Kosten ha-
ben als weiter von Hindernissen entfernte Zellen. Dadurt erreicht, dass der
kostengunstigste Pfad sich nicht direkt an Wanden be ndet,e8 bei uniformen
Kosten zu erwarten ware.

In einem letzten Schritt werden die minimalen Kosten jed@lfiauf% gesetzt,
um sicherzustellen, dass ein Pfad einer bestimmten Langeirgewisse Minimal-
kosten besitzt und insbesondere Zellen mit Kogteerhindert werden. Um zu er-
reichen, dass die verwandte Luftlinienheuristik zulassigwerden die Kosten mit
dem Faktorl O multipliziert, damit die Kosten zwischen zwei Zellen mistens de-
ren Abstand entsprechen. Fur die A*-Planung stellt diese@iUnterschied dar, da
der konstante Faktor allen Zellen gleichermassen zukommt.

4.3.2 Speicherung explorierter Knoten

Beim hier vorliegenden Szenario ist es durchaus realistidabs die Pfadplanung
in einem Zyklus mehrfach erfolgt, weil ein Ziel unerreichist oder die geforderte
Kostenschwelle nicht einhalt (siehe 4.2). Mehrmaligesridigih wéare aus Perfor-
manzgrinden nicht erstrebenswert, wenn man jedesmal emeen A* Plan ge-
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(@) (b) (€)

Abbildung 4.7. Die Schritte der Kartenvorverarbeitung: (a) Die klassi zi erte Héhenkarte
(griin - Boden, rot - Wand, braun - Hindernis). (b) Die entsprechende Karte mit gewachsenen
Hindernissen (weil3 - befahrbar, schwarz - nicht befahrbar). (c) Die mit einem Gauss-Kern
weichgezeichnete Karte.

nerieren misste, da gerade, wenn kein geeigneter Plandgefumurde, die Wahr-
scheinlichkeit, dass darauffolgende Aufrufe ebenfallddehlagen, erhoht ist, weil
diese meist ahnliche Ziele suchen.

Um dieses Problem zu umgehen, kann man sich hier eine Eigghsies A*
zunutze machen. Diese besteht darin, dass der A*, sobalkheZidlknoten expan-
diert, gleichzeitig den optimalen Pfad zu diesem gefunden biese Eigenschaft
gilt allerdings nicht nur fir den Zielknoten, sondern fladge Knoten, der expandiert
wird. Beim graphenbasierten A* werden die expandierten Enah der sogenann-
ten ,Closed List* gespeichert, um die Suche tber Zykel im Geapzu vermeiden.
Wenn nun kein geeigneter Plan gefunden wurde, heil3t das eti@seder der Such-
raum komplett expandiert ist oder die maximale Anzahl andfspponen erreicht
wurde. Dies bedeutet aber, dass bereits eine relativ grasge€List vorhanden ist,
die schon optimale Wege zu vielen Knoten enthalt. Verziaiizn nun nach jedem
fehlgeschlagenen Planungsschritt wahrend eines Zykhuas6schen der Closed
List, so kann man in einem nachfolgenden Aufruf die Planurigdmeser wieder
initialisieren. Im einfachsten Fall besteht dann die Ptegpnur in einem Aufruf, der
feststellt, ob der Zielknoten in der Closed List enthaltéroder nicht. Dadurch ist
es moglich nachfolgende Aufrufe in konstanter Zeit zu #itigso dass das mehr-
malige Aufrufen des Planers bis ein geeigneter Plan gefundede die Rechenzeit
nicht wesentlich beein usst und diese insbesondere ninkal mit der Anzahl der
Aufrufe wachst.
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() (b)

Abbildung 4.8. A* - Planung: (a) Ein mit A* generierter Plan (violett) zu der ausgewahlten
Frontier-Zelle. (b) Die expandierten Knoten des A*-Algorithmus (orange) und die Knoten,
die sich noch in der Warteschlange des A* be nden (blau). Gut zu erkennen ist die durch
die Heuristik gesteuerte zum Ziel gerichtete Suche.

4.4 Planausfuhrung

Durch den Plan weil3 der Roboter nun, wohin er fahren soll, aben nicht wie, das
heil3t welches Verhalten er ausfuihren soll. Die Verhalteswwahl wird allerdings
durch die Verwendung von Verhaltenskarten stark verehtfata der Roboter das
Verhalten wahlt, das in der Verhaltenskarte fir den akeme®rt eingetragen ist.
Dies ist in der Regel ein Bodenfahrverhalten oder eine Hindetine. Falls das
Verhalten wechselt, also zum Beispiel eine Rampenroutingeaufen wird, wobei
im letzten Zyklus noch Bodenfahrt ausgefuhrt wurde, ist emntwell noch nétig
Vorabbedingungen sicherzustellen, die fur die korrektef@lrung des neuen Ver-
haltens erforderlich sind. Dies ist auch relativ einfachgtiai, da ja die notwen-
digen Vorabbedingungen auch in der Verhaltenskarte aagen sind. Der Roboter
fuhrt nun also das seinem Kontext entsprechend passenkaliégr aus. Im Moment
besitzt der Roboter folgende autonomen Fahigkeiten: Botemfdberqueren von
Paletten, Rampenfahrt und Herauffahren von Treppen.

Das Bodenfahrverhalten ist aufgrund des relaisgesteukdatanantriebs relativ
simpel. Der Roboter kann lediglich drehen oder vorwartsjdemgsweise ruck-
warts fahren, also insbesondere keine Kurven fahren. Ueneinestimmten Pfad
zu folgen prift der Roboter, ob seine aktuelle Richtung auf il ausgerichtet
ist, und folgt diesem dann. Stimmt die aktuelle Robotertiobtnicht mit dem Pfad
Uberein, so dreht sich der Roboter dementsprechend. Uml&iszien zu vermei-
den, weil ein bestimmter Winkel nicht angefahren werdemkast es moglich die
Motorlaufzeiten mit anzugeben. Diese werden proporti@uah Winkelfehler mit
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dem Pfad gewahlt, was den Effekt einer Pulsweitenmoduldtat, und somit eine
verringerte Rotationsgeschwindigkeit bewirkt.

4.4.1 Hindernisroutinen

Jeder Hindernisroutine ist das Uberpriifen der Vorabbentiggn vorgeschaltet. Da
die Pfadplanung keine Winkel beachtet, ist es durchausstisah, dass der aktuel-
le Roboterwinkel noch deutlich vom Startwinkel abweicht. diasen zu korrigie-
ren, wird das gleiche Verhalten angewandt, dass auch beirBaiu# den Roboter
dreht. Da dies als Bestandteil der Hindernisroutine augptfaird, ist es hier auch
moglich Genauigkeiten anzugeben. So reicht den Verhatdiersich auf eine Kante
physikalisch ausrichten konnten (Palette und Treppe)direrelativ grober Winkel,
wahrend das Rampenfahrverhalten den Winkel sehr genauranfah

Die Ausfiuihrung der verschiedenen Hindernisroutinen kedahn grundsatzlich
auf einem gemeinsamen System. Als Sensoren zur Weltmedgl{ benutzt dieses
Nick- und Rollwinkel des Lagesensors, Winkelsensoren anAfemen und Kon-
taktsensoren an verschiedenen Stellen in den Armen. Aodgwn Merkmalen,
die aus diesen Sensordaten berechnet werden, lauft darenélicher Automat,
der verschiedene Aktionen parallel ausfiihren kann (zumpigi¥/orwartsfahren
bei gleichzeitigem Absenken der hinteren Arme). Eine geraBeschreibung des
Systems und der Hardwaremodi kationen ndet sich in [25F &oll nun auf den
nachsten Seiten der grundséatzliche Ablauf dieser Aktigezeigt werden.
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Herauf- und Herunterfahren einer Palette. Der Roboter startet unter der Annah-
me, dass sich vor ihm ein Hindernis in der Form einer Palettedet, das es her-
aufzufahren gilt (Abbildung 4.9(a)). Zuerst fahrt der Rayan das Hindernis heran
und prft, ob beide Arme Kontakt mit dem Hindernis habendiss nicht der Fall,
so fahrt nur die Seite mit dem Arm vorwarts, der keinen Kohledt, was den Robo-
ter gerade auf das Hindernis ausrichtet (Abbildung 4.9@bpildung 4.9(c) zeigt
wie der Roboter sich mit dem Vorderarmen auf das Hindernis teth schlie3lich
die Position in Abbildung 4.9(d) erreicht. Durch Vorwéetisfen gelangt der Roboter
auf das Hindernis. Zum Herabfahren hebt der Roboter sichtleitt beiden Armen
hoch (Abbildung 4.9(e)), um so beim Vorwartsfahren die kant bemerken. Dann
werden die vorderen Arme nach unten gesenkt (Abbildund)3@¢d die hinteren
Arme nach oben gerichtet, um ein gleichmalliges Herabfatioherzustellen. Am
Ende werden die Arme wieder in die Fahrposition gebrachb{ldong 4.9(g)), um
die Weiterfahrt zu ermdglichen.

(@) (b) ()

(d) (€) (f)

(9)

Abbildung 4.9. Uberqueren einer Palette.
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Rampenfahrt Vor der Rampenfahrt richtet sich der Roboter entsprechendater
abbedingungen auf die Rampe aus (Abbildung 4.10 (a) und@y.Verhalten be-
ginnt, indem der Roboter auf die Rampe fahrt, bis er volls@rdif der Rampe
ist (Abbildung 4.10 (c) und (d)). Dies wird durch einen ggen Gradienten des
Nickwinkels erkannt. Dann werden beide Arme auf den Bodemsdagkt, um mehr
Au age ache zu erhalten (Abbildung 4.10(e)). Der Robotehifidann die Rampe
herauf (Abbildung 4.10(f)) bis zum Ende der Rampe (AbbilddiitO(g)), worauf-
hin die Arme wieder in die Fahrposition gebracht werden (fhimg 4.10(h)).

(@) (b) ()

(d) (€) (f)

(9) (h)

Abbildung 4.10. Rampenfahrt.
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Herauffahren einer Treppe Der Roboter startet wie bei der Palettenauffahrt grob
ausgerichtet auf eine Treppe (Abbildung 4.11(a)) und eckich auf diese aus (Ab-
bildung 4.11(b)). Das Heraufheben auf die erste Stufe (ldlbbg 4.11(c)) funktio-
niert ebenso wie bei der Palettenauffahrt. Danach begienRadboter durch Vor-
wartsfahren die Treppe zu erklimmen. Dabei werden die Kdsémsoren der vor-
deren Arme benutzt, um festzustellen wo diese auf der Stufegen und dement-
sprechend der Armwinkel eingestellt (Abbildung 4.11(d¥l e)). Der Winkel der
hinteren Arme wird wahrend der Auffahrt so eingestellt,sddsr Roboternickwin-
kel unabh&ngig vom Winkel der vorderen Arme konstant bigibbildung 4.11(f)).

(@) (b) (€)

(d) (e) (f)

Abbildung 4.11. Herauffahren einer Treppe.
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Experimentelle Ergebnisse

5.1 Weltmodellierung

Voraussetzung fir die Weltmodellierung ist die 3D-Poskésaung und dabei ins-
besondere die Hohenschéatzung, da die vorhandene erpiddtekalisierung die-
se nicht bereitstellen kann. Ein Beispiel der Héhensch@tzaigt Abbildung 5.1.
Dabei sind die Trajektorien des Roboters, die von der Holegtigang generiert
wurden, bei der Uberfahrt einer Knickrampe zu sehen. Zurgle®h ist die Grund-
wabhrheit, die manuell nachgemessen wurde, eingeblendetz@ erkennen sind
hier die starken Anderungen der Karten-Trajektorie, diedwninitialisierte Zel-
len zustande kommen. Aufgrund deren hoher Varianz, konrese dJnstetigkeiten
durch den Kalman-Filter zuverlassig ausgeglichen wer@em.leichte Driftfehler
der Lagesensor-Trajektorie wurde mit dem Kalman-Filtexchwie Kartenmessun-
gen kompensiert, so dass eine Trajektorie zustande konerded echten Roboter-
bewegung durch die Welt entspricht. In einem weiteren dasthurden die Hohen-

() (b)

Abbildung 5.1. Ho6henschatzung des Roboters im Vergleich zur Grundwahrheit (grau). Zu
sehen sind die drei Trajektorien, die die Héhenschatzung nur aufgrund des Lagesensors
(rot), nur aufgrund der Karte (blau) und durch den Kalman-Filter verschmolzen (grtin) zei-
gen.

informationen aus dem Weltmodell entnommen und in AbbitgdGr2 aufgetragen.

Dabei fuhr der Roboter zuerst eine Strecke ¥2m auf achem Boden, so dass
als Grundwabhrheit eine H6he v@m angenommen werden konnte. Am Ende war
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eine zwei Meter lange Rampe zu bewaéltigen, deren Hohe nacsgem und zur
Bestimmung der Grundwahrheit im Bereich der Auffahrt linedetpoliert wurde.
Abbildung 5.2 zeigt den Fehler Uber Zeit im Vergleich zu déhknschatzung. Da
der Roboter zuerst keinen Hohenunterschied zu Uberwindie, ésst sich dem
ersten Teil entnehmen, wie stark die Hohenschatzung tlkeBuecke driftet. Es
zeigte sich, dass der Driftfehler sehr klein bleibt und sden Karte keine grof3en
Fehler zustande kommen. Erwartungsgemal ist dann dern edieend der Ram-
penauffahrt héher als bei reiner Bodenfahrt. Ein wichtigank® im Hinblick auf die
Verwendung der Hohenschétzung zur Weltmodellierung estStetigkeit der Kur-
ve, die keine Spriinge, wie die reine Hohenmessung aufgrandalte, vorweist
und somit dem Verlauf der echten H6he entspricht. Dies shesondere wichtig,
da Spriinge in der Hohenschatzung zu Springen in der Poseanmtlzdl Fehlern
in der Hohenkarte fuhren. Tabelle 5.1 gibt die Fehlerwerdnend des gesamten
Testlaufs, sowie aufgetrennt in den Bereich vor und wéhremdRdmpe, an.

700 T T T T T T

Hohe
Fehler O

600 |-

500 |- |

400 -

300 |-

Fehler/Hohe [mm]

100 |-

-100 L
0 100 200 300 400 500 600

Zeit [s]

Abbildung 5.2. Fehler der Hohenschatzung wahrend eines Testlaufs. Ab 575 Sekunden
begann die Rampenfahrt, was an der starken Steigung der Hoéhe zu erkennen ist. Der Fehler
bei Bodenfahrt ist, wie es zu erwarten ist, deutlich geringer.

Zur Evaluation der Weltmodellierung soll hier eine Hohemé&aeiner Testarena,
die vom NIST [11] wahrend des Rescue Robotics Camp 2006 in Rone laadx
wurde, dienen. In Abbildung 5.3(a) ist dieses Testareal ehes, wobei Abbil-
dung 5.3(b) die dort gebaute Hohenkarte zeigt. Dabei stdbaklere Gebiete fir
hoher gelegene Regionen. Die Teststrecke fuhrte vom tiefleggnen Areal tber
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Mittlerer Fehler| Mittlerer Quadratischer Fehler
Vor der Rampe| 5.49mm 8.45mm
Auf der Rampe|  36.58mm 43.63mm
Gesamt 6.00mm 10.09mm

Tabelle 5.1. Fehler der Héhenschatzung.

mehrere kleine Rampen zu der langen Rampe, die in Abbildunglied zu sehen
ist, und schlieflich diese hinauf. Die Varianzkarte in Abbng 5.3(c) zeigt gut, wie
sich die Varianz mit zunehmender Entfernung von der aldéndfoboterposition am
Ende der Rampe erhéht (siehe Abschnitt 3.3). Dazu wurde denZpropagations-
schritt fur alle Zellen einmal von Hand ausgeldst. In Abbid 5.4 ist noch einmal
die gesamte Karte in einer dreidimensionalen Perspektigehen. Darauf sind die
realen Strukturen, insbesondere die Rampe am Ende und deeefililreppen, gut
zu erkennen. Die erstellte HOhenkarte stellt somit eine Réprasentation der ech-
ten Umgebung dar.

(@) (b)

(€)

Abbildung 5.3. Ho6henkarten vom Rescue Robotics Camp 2006: (a) Die Testarena, die
vom NIST aufgebaut wurde. (b) Die entsprechende Héhenkarte, die sich von weil3 (niedrige
Hohe) nach schwarz (groRe Hohe) erstreckt. (c) Die Varianzen der Hohenzellen, von rosa
(hohe Varianz) nach gelb (niedrige Varianz).
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Abbildung 5.4. Dreidimensionale Ansicht der Hohenkarte vom Rescue Robotics Camp
2006.
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5.2 Planung auf Verhaltenskarten

5.2.1 Klassi kation

Zur Evaluation der Klassi kationsverfahren wurde die Marssi kation und die
MRF-Klassi kation mit handklassi zierten Daten vergliche Abbildung 5.5 zeigt
eine Beispielkarte, auf die sowohl die Vorklassi kation alsch die Klassi kation
mit Markov-Random-Fields angewandt wurde, im Vergleichidealen Klassi ka-
tion, die manuell erzeugt wurde. Es ist gut zu erkennen, di@sklassi kation bei-
der Verfahren sehr nahe an der von Hand vorgenommenen Kktgsn liegt und
somit eine sehr gute Basis fur die nachfolgenden Planungsiignen liefert, wenn
man davon absieht, dass die Vorklassifkation keine Rammgaada kann. Insbeson-
dere entspricht die Unterscheidung zwischen Boden und Wandatgabe durch
die Grundwahrheit. Unterschiede, die innerhalb des bbakn Bereichs liegen und
damit fir den Roboter relevant sind, sind nur am Ende der Rampekennen, wo
die MRF-Klassi kation einen Teil der Rampe der Hindernisklaszugeordnet hat.
Die kann allerdings durch das an dieser Stelle nicht pexfékeltmodell verursacht
sein.

Eine quantitative Moéglichkeit zur Evaluation einer Klakation bieten Konfu-
sionsmatrizen, die zu einem Klassi kationsverfahren diezéhl der Klassenzuord-
nungen nach den einzelnen Klassen aufschlisseln. Fur diéasbi kation ist die
Konfusionsmatrix in Tabelle 5.2 und fur die MRF-Klassi kati in Tabelle 5.3 ange-
geben. Diesen lasst sich auch die grundsatzliche Infoomater richtig klassi zier-
ten Zellen entnehmen, wenn man die unentscheidbaren Zidleviorklassi kation
als Hinderniszellen wertet. Es ergeben sich fur die Vosdilkation 81:46% und
fur die MRF-Klassi kation86:70%korrekt klassi zierter Zellen. Dadurch lasst sich
grundsétzlich schon erkennen, dass das MRF-Verfahren teirvgmgemali besser
ist. Allerdings ist der reine Prozentsatz an richtig klassiten Zellen kein ausrei-
chendes Mal3 zur Bewertung der Klassi kationsqualitat. Diegg zum einen daran,
dass beide Verfahren sehr viele triviale Klassi kationemaunehmen hatten, die al-
so keine wirkliche Aussage Uber die Qualitat des Algoriteraulassen. So ist zum
Beispiel eine Zelle, deren Nachbarzelle mehr40sm hoher liegt, natirlich sehr
einfach als Wand zu erkennen.

Zum anderen sind manche Fehlzuordnungen durch die Klestsok flr die Pla-
nungsalgorithmen sehr viel kritischer als andere. Die §ilkation einer Wandzelle
als Hinderniszelle, kann relativ unbedeutend sein, weasalvon als Wand klassi-
zierten Zellen umgeben ist, da somit kein Plan moglich Bie Klassifkation einer
einzigen Bodenzelle als Wandzelle ist allerdings, selbstnadiese von Bodenzel-
len umgeben ist, fatal, da so eigentlich befahrbare Wegeraitaversierbar erkannt
werden. Gut zu sehen ist, dass beide Verfahren die Untedsoigevon Boden und
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(@) (b)

() (d)

Abbildung 5.5. Vergleich der Vorklassi kation und der MRF-Klassi kation mit handklassi -
zierten Daten. Dabei sind Bodenzellen griin und Wandzellen rot eingefarbt. Braune Zellen
markieren Hindernisse, beziehungsweise bei der Vorklassi kation nicht entscheidbare Zel-
len und gelbe Zellen eine Rampe. (a) Unklassi zierte Hohenk arte. (b) Vorklassi kation. (c)
Von Hand klassi zierte Daten. (d) MRF-Klassi kation.
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Wand grundsatzlich sehr zuverlassig beherrschen undsosbere die Fehlklassi-
zierung einer Bodenzelle als Wand- oder Hindernis au3esites vorkommt (Vor-
klassi kation: 36/6336, MRF-Klassi kation: 23/6336). Beiomgekehrten Fall der
als Boden fehlklassi zierten Zellen, stammen diese hdu gladaher, dass sie nahe
an Wanden oder Hindernissen liegen, was naturlich eine &efdnung beglnstigt,
allerdings in der Praxis relativ unproblematisch ist. Dinkusionsmatrizen zeigen
auch, dass die meisten Fehlklassi kationen von der Unkaisiting zwischen Hin-
dernis und Wand herriihren. Beide Verfahren ordnen relativgh@/andzellen die
Hindernisklasse zu. Wie auch in den Beispielen in Abbildur(l und (d) zu er-
kennen ist, liegen diese meistens in der Nahe von Wandzsltetiass diese fur die
Anwendung auch keinerlei Problem darstellen. Der auffélé Unterschied zwi-
schen beiden Verfahren ist, dass die Vorklassi kation keiteampen erkennt, was
allerdings auch nicht vorgesehen ist. Zur Erkennung korepl&trukturen sollen
ja gerade die Markov-Random-Fields zu Einsatz kommen. D&atidassi kation
lediglich als Echtzeitverfahren zur Detektion von einfachbefahrenen Terrain die-
nen soll, kann auch nur die Unterscheidung zwischen Bodemiaid-Boden als
Bewertungsmal3stab heranziehen, di@ir22%der Féalle korrekt ist. Die Klassi -
kation mittels Markov-Random-Fields leistet diese Unteesdung ebenso besser,
und zwar in96:81%der Falle.

AbschlieRend lasst sich sagen, dass beide Verfahren dmeygte Unterschei-
dung von traversierbaren und nicht-traversierbaren Fermasbesondere auch im
Hinblick auf die Verwendung zur autonomen Navigation,dref. Das Unvermogen
der Vorklassi kation zur Erkennung von komplexeren Stuukin, wie zum Beispiel
Rampen, wird durch die Verwendung der Markov-Random-Fialdg@n unerkann-
ten Gebieten zuverlassig ausgeglichen. Dennoch ist didasi kation ein wich-
tiger Bestandteil des Gesamtsystems, da diese in Echtaégnl&ann, und somit
verhindert, dass der Roboter auf den Abschluss einer MRFsKiasion warten
muss, bevor er weiter fahren kann. Experimentell wurderdi@norklassi kation
eine Laufzeit von3227ms  2:48ms auf einer Karte vor60.000 Zellen auf ei-
nem AMD Athlon X2 3800+ ermittelt und fir die MRF-Klassi kath eine Laufzeit
von26:31s 27.88s. Die hohe Standardabweichung der MRF-basierten Klassi ka-
tion kommt daher, dass die Laufzeit der MRF-Inferenz niamdir mit der Grole
des MRF-Graphen zusammenhéangt. Empirische Beobachtunggarzeine qua-
dratische Laufzeit, die somit bei verschieden grof3en zsskiderenden Gebieten,
stark schwanken kann. Die MRF-Klassi kation lauft deshaléhnend der Explo-
ration im Hintergrund und ermdglicht es so dem Roboter korgrke Hindernisse
zu erkennen, ohne die Fahrt zu unterbrechen. Die groRerefzditen der MRF-
Klassi kation stellten allerdings in der Praxis kein Prebi da, da der relativ un-
wahrscheinliche Fall, dass der Roboter das gesamte Gebietiext hat, bevor die
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MRF-Klassi kation abgeschlossen ist und dieser somit aafMRF-Klassi kation
warten muss, nie eingetreten ist.

Vorklassi kation n echte Klasse Boden| Rampe| Hindernis| Wand
Boden 6300 | 261 183 325
Unentscheidbar 26 331 1560 1109

Wand 10 17 174 2845

Tabelle 5.2. Konfusionsmatrix der Vorklassi kation.

MRF n echte Klasse Boden| Rampe| Hindernis| Wand
Boden 6313 11 123 270
Rampe 22 574 0 0

Hindernis 1 24 1675 1178
Wand 0 0 118 2831

Tabelle 5.3. Konfusionsmatrix der MRF-Klassi kation.
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5.2.2 Gesamtsystem

Zur Evaluation des gesamten Systems wurde ein vollstandignamer Testlauf
durchgefuhrt, bei dem der Roboter eine Hohenkarte der Unmggeérstellen, sowie
die Hindernisse darauf erkennen und tberwinden musstevédaendete Testpar-
cours ist in Abbildung 5.6 zu sehen. Um diesen vollstandigxqulorieren muss der
Roboter die Fahigkeit besitzen autonom Rampen und Paletterkeanen und zu
tberqueren. Da in den vorherigen Abschnitten schon auf éiknvddellierung ein-

Abbildung 5.6. (a) Der Testparcours fir den autonomen Lauf. Der Roboter startet im Ko-
ordinatenursprung, der sich im linken Bereich be ndet, wel cher durch eine Palette vom Mit-
telteil abgetrennt ist. Von diesem aus gibt es eine Rampe, die die Mdglichkeit bietet das
kleine Plateau rechts oben zu erreichen. (b) Die Hohenkarte der Testarena, die der Roboter
wahrend des Testlaufs gebaut hat.

gegangen wurde, soll hierbei der Fokus auf der Planung undettbaltensauswabhl
liegen. Da die benutzte A*-Planung per De nition optimal isid auch im Anwen-
dungsbereich der Roboterexploration in zweidimensiondlergebungen, die zum
Beispiel durch Occupancy-Grids modelliert sind, schonfaigg) untersucht wurde,
sollen hier insbesondere die Stellen beachtet werden,reanddindernisse vorkom-
men und damit die Notwendigkeit besteht, dass die Hindeenigu denen Fahig-
keitsbeschreibungen vorhanden sind, erkannt werden unRaleoter deerhal-
tenskarteentsprechend richtig handelt. Deshalb sollen insbeseritieischeidungs-
situationen in der Nahe vodbergangskantedargestellt werden, um einerseits si-
cherzustellen, dass der Roboter, wie in Abschnitt 4.2 beswdm, die Exploration
auf achem Grund dem Hindernistiberfahren vorzieht, wertieMaoglichkeit dazu
hat. Andererseits soll gezeigt werden, dass der RobotksreialHindernis tiberwun-
den werden muss, auch die Fahigkeit besitzt Uber diesesaremplund die jeweils
passenden Verhalten zuverlassig auszufiihren.

Dazu werden in Abbildung 5.7 vier interessante Zeitpunktge kbmpletten Laufs
herausgegriffen. Die erste aufschlussreiche Situatiatetrsich, wenn der Roboter,
wie in (a),(b) und (c) zu sehen wahrend der Exploration a@fRiilette trifft. In der
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(@) (b) (©
(d) () (f)
(@) (h) (i)
() (k) ()
(m) (n) (0)
62 (p) (a) ("

Abbildung 5.7. Ausgewahlte Situationen eines autonomen Testlaufs.
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Hohenkarte in (b) ist deutlich ein noch unbekannter Berajcay) zu sehen und die
Verhaltenskarte in (c) zeigt die erkannte Palette, sowikeligriin und damit mit
hohem Nutzen Frontier-Zellen, die hinter der Palette led2ennoch entscheidet
sich der Roboter zuerst ein Ziel im unexplorierten Bereichuéatzren, da die Kosten
der Hindernisuberfahrt zu hoch sind, und plant zu einer fi@oiZelle in diesem
Bereich (violett).

In der HOhenkarte in (e) ist zu erkennen, dass der Roboter dexicBevor der
Palette nun vollstandig erkundet hat. Dies fuhrt dazu, dassoch Ziele mit sehr
hohen Kosten vorhanden sind. Der Roboter kann also, wie au(&rkennen, einen
Pfad Uber die Palette planen. Bei Erreichen des braunen Besrieicler Verhaltens-
karte, der die Verhaltensroutiriealetteanzeigt, stellt der Roboter zuerst die Vor-
abbedingungen sicher und fuhrt dann wie geplant das ectsgmde Verhalten aus
(zu sehen in (g) und (h)). Die Exploration im mittleren Berefhrt den Roboter,
wie man in (j) erkennen kann, in die N&he der Rampe, wo es noititiahsierte
Zellen gibt, die in der Verhaltenskarte in (i) zu erkenneardsiAls der Roboter diese
exploriert hat, entscheidet er sich, obwohl er, wie in () pwsehen ist, die Rampe
detektiert hat, den Bereich direkt hinter sich weiter zu rs¢ben. Wie schon vor
der Palette verhindern die hohen Kosten flr die Rampenfadasts der Roboter die-
se vorzieht, wenn es, wie die Hohenkarte in (k) zeigt, nodgxplorierte Bereiche
gibt, die einfacher zu erreichen sind.

Die Karte in (n) zeigt, dass der Roboter schliel3lich den kettgh Boden erkun-
det hat und nun in (o) einen Pfad, der auf die Rampe fuhrt, gliap) und (q) kann
man sehen, dass der Roboter vor der Rampenfahrt zuerst digbdaliagungen und
hier insbesondere die Startrichtung, die in der Verhakaris in cyan markiert ist,
sichergestellt hat. Am Ende fahrt der Roboter in (r) die Ramgyaudrf und hat damit
die komplette Testarena exploriert.

Ein Video, das unter anderem diesen Testlauf mit den Enthehgssituationen
zeigt, ist untewww.informatik.uni-freiburg.de/~rescue/robots/
video/behaviour_maps.mpg erhaltlich.

Die vollstandige Karte, die der Roboter wahrend des Testlexstellt hat, mit der
Trajektorie der Fahrt ist in Abbildung 5.8(a) zu sehen. Dah&de eine Strecke von
23.00m Lange gefahren, was 9 Minuten und 55 Sekunden daeetéléhenkarte
stellt eine gute Représentation der realen Testumgebungndadie Klassi kation
zeigt eine zuverlassige Erkennung der spezi schen Hindrlassen. Die Verhal-
tenskarte in Abbildung 5.8(b) zeigt, dass alleergangskanterzu Hindernissen,
von denen der Roboter eine passende Fahigkeitsbeschrdibea, zuverlassig er-
kannt wurden. Da der Roboter aufgrunddessen dieses Ardataralig autonom
exploriert hat, ist auch sichergestellt, dass die ent$meden Vorabbedingungen,
die berechnet wurden, fur die Ausfuhrung der jeweils zuggkd Hindernisrou-
tine sehr gut geeignet waren. Die in Abbildung 5.8(c) zu sdkeKostenfunktion
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zeigt, wie es dem Roboter moglich war, ein zu hau ges Ubedalwon Hindernis-

sen durch Beachten der hohen Kosten zu vermeiden. Dies vebe@sondere durch
die Trajektorie in Abbildung 5.8(a) deutlich, die zeigt,ender Roboter jeden Be-
reich erst vollstandig exploriert, bevor er ein Hindernisetguert. Das fuhrt dazu,
dass jedes Hindernis nur einmal Gberwunden werden mussjemidoboter somit

hinsichtlich der Fehlervermeidung die optimale Trajeldgrefahren ist.

Um die Echtzeitfahigkeiten des Systems zu zeigen, listbella 5.4 die Lauf-
zeiten der verschiedenen Komponenten auf einem AMD Athlar8800+ auf. Die
Werte fur die Berechnung der Vorabbedingungen, der Kartesvarbeitung, der
Karten Iterung und der Vorklassi kation wurden dabei auérdvollstandigen und
damit auch gro3tmoglichen Karte des Testlaufesa@i®d00Zellen ermittelt, um die
Ergebnisse nicht durch die anfanglich sehr kleinen Kartelneschleunigen und da-
mit zu verfalschen. Die Werte zur Scan-Integration, Padefitzung, Planung und
MRF-Klassi kation wurden wéhrend aller Zyklen eines Testaufgenommen, da
diese nicht direkt von der Kartengrof3e abhéngig sind. DiehBezeit bei der Be-
rechnung der Vorabbedingungen kommt durch die Hough-Toamsation zustande
und die der Kartenvorverarbeitung wird hauptséchlich duakas Weichzeichnen der
Karte mit einem Gauss-Kern verursacht. Beide Verfahrenjesawch die Vorklas-
si kation und Karten lterung arbeiten in der aktuellen Ii@mentierung auf der ge-
samten Karte. Dies ist sicherlich noch nicht optimal, daelieur auf den durch den
letzten Scan geénderten Zellen und deren Nachbarn neuenbitionen berechnen.
Eine verbesserte Implementierung kann hier noch einmalidle® Senkungen der
Laufzeiten bringen. Dennoch lassen alle Berechnungen getmreine problemlo-
se Ausfuhrung in Echtzeit zu. Die einzige Ausnahme bildetMRF-Inferenz, die
allerdings wie schon in Abschnitt 5.2.1 beschrieben im éfigrtund lauft.

Verfahren Rechenzeit Standardabweichung
Scan Integration (683 Strahlen)| 1:88ms 0:47ms
3D-Posenschatzung 0:09ms 0:01ms
Karten lterung 55.03ms 3:96ms
Vorklassi kation 3227ms 2:48ms
Berechnung von Vorabbedingungen63.94ms 0:78ms
Kartenvorverarbeitung 37:42ms 0:98ms
A*-Planung 3226ms 4:76ms
MRF-Klassi kation 26:31s 27:88s

Tabelle 5.4. Rechenzeiten der verschiedenen Komponenten.
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(@)

(b) (c)

Abbildung 5.8. Ergebnisse der Exploration. (a) Die klassi zierte Hohenka rte mit der Tra-
jektorie des Roboters. (b) Die Verhaltenskarte, die aus der Hoéhenkarte erzeugt wurde. Die
Ubergangskanten auf die Palette und auf die Rampe sind rot markiert. (c) Eine Visuali-
sierung der Kostenfunktion der Verhaltenskarte. Gut zu erkennen sind die hohen Kosten
bei den Hindernistiibergangen, die eine Planung Uber diese verhindern, wenn es einfache-
re Pfade gibt. Dies fuhrt zu einer Explorationstrajektorie, die jedes Hindernis nur einmal
Uberquert.
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Fazit

In dieser Diplomarbeit wurde ein System entwickelt, dassiesm autonomen Ro-
boter ermdglicht, schwer zugangliches Terrain zu klassren und auf diesem mit
Einbezug der eventuell auftretenden Hindernisse zu pldb&ru war es notig wah-
rend der Exploration einé%-dimensionale Weltmodellierung vorzunehmen, was
durch die Konstruktion von Héhenkarten mit einem geneiggserscanner erfolgte.
Diese wurden dann mit Markov-Random-Fields klassi zierty komplexe Hinder-
nisse zu erkennen. Um die Navigation auf schwerem Terraiermoglichen, war
es notig, dass der Roboter unter Beachtung der spezi schesteHiisse Pfade tber
diese planen konnte. Aufbauend auf einer allgemeinen H@rang zur Integra-
tion von verschiedenen Fertigkeiten dufesthigkeitsbeschreibungewurden dazu
Verhaltenskarterentwickelt, die es dem Roboter erlauben, aufgrund der Pnun
kontextspezi sche Verhalten auszufihren.

Mittels verschiedener Fahigkeitsroutinen konnte so eist&y entwickelt wer-
den, das in Echtzeit Gebiete mit Hindernissen, wie zum Beliggampen und Palet-
ten, kartographieren, klassi zieren und explorieren kahlte Algorithmen wurden
auf einem echten Roboter implementiert und die Mdglichkeites Systems wurden
schlie3lich durch einen vollstéandig autonomen TestlatéiuBeweis gestellt.

Weiterfihrende Arbeiten an dem System werden sich zum eimenler Ver-
besserung der Weltmodellierung und zum anderen mit deritemuag durch neue
Verhaltensroutinen beschaftigen. Um die Qualitat der é&aru erhdohen scheint es
sinnvoll eine Ruckmeldung zur Verbesserung der Pose nictdusidem 2D-SLAM
Algorithmus und aus der Karte durch eine getrennte Hoh&ésehg zu entnehmen,
sondern jeweils die gesamten sechs Freiheitsgrade denftdSehalt eines Scans zu
verbessern. Des weiteren lasst sich die AusdruckskraKalten durch die Verwen-
dung von Multi-Level-Surface-Maps verbessern, ohne dassSg@eicherverbrauch
oder Rechenzeit unverhaltnismalig stark wachsen, da sambenutzten Algorith-
men ohne Probleme darauf Ubertragbar sind. AuRerdem isVedigeprasentation
als eine einzige zellenbasierte Karte sehr ungtinstig,ekedelativ schlecht mit zu-
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nehmender Grél3e skaliert. Deshalb wird hier eine kompéeRaprasentation zur
Anwendung kommen, die mehrere Teilkarten verwalten kamhsardieses Problem
|ost.

Bei der Integration neuer Verhalten liegt durch die Verweargluon Fahigkeits-
beschreibungen die Hauptarbeit nur noch in der Erzeugungidentlichen Ver-
haltensroutine. Die aktuellen Verhalten befahigen den Robautonom Paletten
herauf- und herunter zu fahren, Rampen zu fahren und Trepganifzufahren. So
ist es zum Beispiel relativ einfach denkbar ein Verhalten #enauffahren einer
Rampe, die statt auf dem Boden auf einer Erhdhung wie einett®&leginnt, zu
implementieren. Grundsétzlich ist das hier beschriebars¢es nicht nur auf das
Ausfuhren von Hindernisroutinen beschrankt. So ist es zurspiss denkbar, unter
der Voraussetzung, dass eine Tur erkannt werden kann, Bfiadrzu dieser TUr zu
planen, wobei das Verhalten, das den Roboter durch eine &t eine geeigne-
te Routine besitzt, die automatisch ausgefuhrt wird undetsigtines Manipulators
diese autonom 6ffnen kann. Solch eine, fir Menschen, sifFgiégkeit in ein voll-
standig autonomes Robotiksystem zu integrieren erscheratlg deshalb sinnvoll,
weil Roboter zunehmend auch in menschlichen Umgebungeesate werden, in
denen Aktionen wie das Offnen von Tiiren und das Treppeniagiree Selbstver-
standlichkeit sind, die ein Roboter leisten kdnnen muss.
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