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Kapitel 1

Einleitung - Das SLAM Problem

SLAM (simultaneous localization and mapping) ist die Peoltellung, dass ein Roboter
sich ohne genaue Karte nicht lokalisieren kann, aber ohnaugelLokalisation keine ge-
naue Karte erstellen kann. Ziel der Losung des SLAM Problistress, einem Roboter zu
ermdglichen, sich in unbekanntem Gebiet zu orientieren.

Sowohl das Mapping, als auch die Lokalisation unterliegeera Fehler, der sich aus
der Ungenauigkeit der Sensoren ergibt. Diese Fehler adich inkremtell, falls kein
Filter verwendet wird. Der Roboter kennt die Umgebung nialnd muss erst eine Karte
erstellen, um sich zu lokalisieren. Nach der Lokalisatiorwlie Karte mit neuen Sensor-
informationen erweitert. Ohne eine geeignete Filterungd@sich die erstellte Karte mit
jedem inkrementellen Schritt verschlechtern, da die Uaggkeiten der Karte zu Fehlern
in der Lokalisation fuhren.

SLAM ist somit kein spezieller Algorithmus, sondern eineltemstellung, die eine Me-
thode verlangt, um die Fehler in der Lokalisation und den&@rstellung gleichermal3en
Zu minimieren.
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1.1 Losungsansatz FastSLAM

Der Ursprung des Namens FastSLAM [TBF05] kommt daher, dassSEAM ein schnel-
ler Algorithmus ist, der das SLAM Problem inkrementell zadd versucht. Die Besonder-
heit bei FastSLAM ist, dass Fehler, die bei der Kartendtsiglverursacht werden, durch
die Erstellung mehrerer Karten minimiert werden. Einedalsrweiterte Karte kann also
in einem spateren Schritt durch eine andere, bessere Kaetziewerden, auch wenn diese
anfangs unwahrscheinlicher ist. FastSlam ist eine Kontioinaus Partikel- und Kalman-
Filtern. Erst werden Features selektiert, die als Landaragespeichert werden und deren
Positionen inklusive dessen Genauigkeit mit Extended laahfiltern geschatzt werden.
Die Roboterposition wird mittels Partikelfilter ermitteltedes Partikel reprasentiert eine
Position und eine Karte. Dadurch ist es moglich, mehrerdeazu erstellen und tber
einen gewissen Zeitraum zu verfolgen.

1.2 Ziel dieser Studienarbeit

Ziel dieser Arbeit ist, den FastSLAM Algorithmus so zu implentieren, dass er auf dem
Robbie System lauffahig ist. Grundlage der Arbeit bildet Bach Propabilistic Robotics

[TBFO5], sowie das Buch FastSLAM [MTO07] in denen der Algbnitus beschrieben ist.
Da der Algorithmus eigentlich fir ein autonomes Fahrzeugiekelt worden ist, welches

sich outdoor fortbewegt und hauptsachlich Baume und Steads Landmarken benutzt,
muss ebenfalls ein eigener Ansatz zum Selektieren von Fesatuntwickelt werden, der
sich fUr die Lokalisation innerhalb von Gebauden verwerédsst.



Kapitel 2

Grundlagen fur den FastSLAM
Algorithmus

Notationstabelle

x. Position des Roboters zum Zeitpurnkt

Z;: vorhergesagte Position des Roboters zum Zeitptinkt

P,: Rauschen der Roboterposition zum Zeitpunkt

z;: Messung eines Sensors zum Zeitpunkt

R: Messrauschen

u: Kontrolleingaben (Bewegung des Roboters) zum Zeitpunkt
Q: Systemrauschen (Bewegungsrauschen)

H,: Jacobi Matrix, abgeleitet nach der Roboterosition

H,: Jacobi Matrix, abgeleitet nach der Landmarke

V': Jacobi Matrix, abgeleitet nach dem Fehler der Landmarke

1 - Position der Landmarke

Y Rauschen der Landmarke

11
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bel(z,): A priori Wahrscheinlichkeitsfunktion (Belief vor der Mgsng)

bel(x;): A posteriori Wahrscheinlichkeitsfunktion (Belief nacerdMessung)

2.1 SLAM - ein Bayes Problem

SLAM kann, genauso wie die reine Lokalisation als Bayes ralangesehen werden.

FOR allz; DO
bel () = [ p(xi|ug, ze—1)bel(z4—1)dai—y
bel(xy) = np(z¢|ze)bel (xy)

Bild 2.1: Bayes Filter Algorithmus

Das heil3t, es kann mit einem Bayes Filter gelost werden [BRHABIn Bayes Filter be-
steht aus zwei Schritten, einem Vorhersage- und einem ©pdattt. Er errechnet die
Wahrscheinlichkeit sich an der Positionzu befinden und erstellt daftir eine Wahrschein-
lichkeitstabelle tber alle mdglichen Positionen.

Dafur wird erst die Wahrscheinlichkeit fur die Vorhersagstellt. Die Vorhersage wird
auf Grundlage des alten Zustands (der Positign) und zuséatzlicher Kontrolleingaben
(Bewegung); gemacht. Dies ergim&l(xt), also die a priori Wahrscheinlichkeit (Belief),
sich nach der Kontrolleingabe an Positionzu befinden. Die Messung wird in diesem
Schritt noch nicht bertcksichtigt.

Dieses Beliefoel(x;) wird durch das Integral von zwei Wahrscheinlichksfunkéorer-
rechnet - der Wahrscheinlichkeit sich im vorherigen Stlantder Position:;_; befunden
zu haben (dem alten Beliéél/(x;_1)) und der Wahrscheinlichkeit, sich durch die Bewe-
gungu; an der Steller; zu befinden.

Der Updateschritt geschieht durch die Messungdier wird die Wahrscheinlichkeit, die
Positionz; durch die Messung, zu messen, mit der Wahrscheinlichkiit(z,) aus dem
ersten Schritt multipliziert. Zur Normalisierung muss hauit » multipliziert werden.

Das Bayes Filter funktioniert nur bei sehr einfachen Pnolgle mit endlichen Zustands-
mengen, da man nicht die Wahrscheinlichkeit von unendliefem Zustadnden errechnen
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kann. Ist die Zustandsmenge unendlich, so muss eine andetteoie verwendet wer-
den, die nur die Wahrscheinlichkeit von wenigen - aber elamracheinlichen Zustanden
errechnet. Solche Filter sind z.B. Kalman- oder Partikelfil

2.2 Kalman-Filter

2.2.1 Funktionsweise Kalman-Filter

Ein Kalman-Filter ist ein stochastischer Zustandsschéiizelynamische Systeme [May79].
Basis des Kalman-Filters ist die Schatzung eines Zustapdsirch eine oder mehrere
verrauschte Messungen Der Zustandr; selber besitzt ebenfalls ein Rauschen als Ko-
varianzmatrixP, um Aussagen machen zu kbnnen, wie genau der geschatzénd st

Es wird erst eine Messungvorhergesagt und diese dann mit der realen Messuwer-
glichen. Die daraus resultierende Differenz wird nun mit \d&rianz R der Messung ge-
wichtet um daraus eine neue Schatzung des Zustands zwearhalt

Es basiert also auf 3 Schritten:

1. Vorhersage der Messung
2. Messen

3. Aktualisierung des Zustandes

2.2.2 Einfaches eindimensionales Kalman-Filter (KF)

Gegeben sei der alte Zustamd ; mit mit der VarianzP,_,, eine Bewegung:; mit der
Varianz (), und eine Messung, welche den Zustand mit der Variarfiz misst. Die Va-
rianzen reprasentiert das Rauschen der Sensoren, bzwestibdizte Ungenauigkeit des
Kalman-Filters. [WB04]
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Auch wenn es sich hier nicht um Matrizen handelt, werden beimdimensionalen Bei-
spiel fur die Varianzen Grol3buchstaben verwendet. In spé@teapiteln werden die Vari-
anzen durch Kovarianzmatrizen ersetzt.

Als Erstes wird der neue Zustand vorhergesagt

Ty = Typ—1 + Ut (21)
= P +Q (2.2)

Um die Differenz einer Vorhersage mit der realen Messungexvichten wird das Kalman
Gain K benutzt. Es gewichtet, wie stark die Differenz Einfluss aarf deuen Zustand hat
und wie stark sich das Rauschen des neu errechneten Zustktisnert. Je gro3er das
Zustandsrauschefl und je kleiner das Messrauschgrist, desto gréRer isk’. Dadurch,
dass Varianzen immer positiv definiert sind, giKK K < 1.

K = P/(P+R) (2.3)
Ty = i’t‘i‘K(Z—i’t) (24)
P, = (1-K)P (2.5)

Beispiel: Ein Roboter ist ca&, 3m von einer Wand entfernt, mit einer Varianz v@ri5m
Genauigkeit. Er bewegt sich ca.2m von der Wand weg (Varianz i8t 3m). Man errech-
net somit eine Entfernung vain 5m. Ein Ultraschall-Enfernungsmesser (mit einer Varianz
von 0, 1 misst aber eine Entfernung vdn83m.

T =33 u=1,2,P_,=0,15,Q=0,3; R=0,1; 2 = 4,83

A~

Ty =T+ U = 3,3+1,2=4,5

P =P.,4+Q= 0,15+0,3=0,45

K =P/(P+R)= 0,45/(0,45+0,1) = 0,45/0,55 = 0,8181

x, =a +K(z—&)= 4,5+0,8181(4,83 —4,5) = 4,5+ 0,27 = 4,77
P, =(1-K)P= (1-0,8181)0,45=0,08181
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Bild 2.2: Vorhersage rot/durchgehend, Messung blau/gesit, Kalman-Ergebnis
gran/gepunktet

Die mittels KF errechnete Positian wére alsol, 77m von der Wand entfernt, die Varianz
dieses Ergebnisses wdrg)8181 (o,, = 0,28604). Siehe Abbildung 2.2.

2.2.3 Reprasentation von Ungenauigkeiten durch Kovariannatrizen

Eine Kovarianzmatrix® kann die Abweichung von einem Vector (einer Position) agst
len. Die Diagonalmatrix inP(z,x), P(y,y) und P(z, z) stellt die Varianz des Vectors
dar wahrend die restlichen Kovarianzen die AusrichtungRimsschens bestimmen. Die
Kovarianzmatrix eines Vektors = (z, y, z)* bildet sich folgendermaRen:

Cov(z,z) Cov(z,y) Cov(z,z)
P=Cov(a)= | Cov(y,z) Couv(y,y) Couv(y,z)
Cov(z,xz) Cov(z,y) Cou(z, z)

Kovarianzmatrizen besitzen also auf ihrer Diagonalen @igavizen eines Vektors. Um
eine Kovarianzmatrix” zu transformieren (z.B. Rotation oder Transformation v 2
auf 3x 3 Matrix) wird sie folgendermal3en mit einer TransformasiomtrixA multipliziert

P = ApPAT (2.6)
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2.2.4 Mehrdimensionales Kalman Filter mit Matrizen

Kalman Filter eignen sich vor allem fir mehrdimensionalst&yne [WBO04]. Das Kalman
Filter auf mehrdimensionale Systeme benutzt zur Darstglles Rauschens Kovarianz-
matrizen.

Daraus ergibt sich fur die Vorhersage

..'i't = A..'lft_l -+ Bu (27)
b = AP, AT+ Q (2.8)
und fur das Update
K = PH"(HPH" + R)™! (2.9)
v = I+ K(z— H#y) (2.10)
P, = (I-KH)P (2.11)

Die Matrix H stellt hier die Transformation vom Zustand zur Messung dalse die
\Vorhersage der Messung. Die Dimension von Zustandvessungz; und Kontrolleu
kann also unterschiedlich seihist hier die Einheitsmatrix mit der Dimension von K.

2.2.5 Extendet Kalman Filter (EKF)

Das Problem des Kalman-Filters ist, dass es sich nur awdren8ysteme anwenden lasst.
Viele Anwendungsfélle sind allerdings nicht linear. Faint Fahrzeug beispielsweise eine
Kreisbahn und hat einen winkelabhangigen Sensor, so ideiegung nicht mehr mit
einem Kalman-Filter zu schatzen.

Die Matrix H, die Vorhersage der Messung, ware nicht mehr linear, dacsieder Aus-
richtung des Fahrzeugs abhéangig ist.

Beim EKF werden die Vorhersagen des Zustands und die Vapensder Messung durch
nichtlineare Funktionen() undh() berechnet. Die Transformationen des Rauschens wird
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durch linearisierte Matrizen errechnet. Die Linearismgrgeschieht per Taylor Approxi-
mation, also einer partiellen Ableitung der nichtlineaFemktionen. Die daraus errechne-
ten linearisierten Matrizen sind somit Jacobimatrizen D¥B

\orhersage:
T = g1, u) (2.12)
b = GP_,GT+Q (2.13)
Update:
K = PHF(HPHI + R)™! (2.14)
= @+ K(z— h(#)) (2.15)
P, = (I—-KH,)P (2.16)

2.2.6 Beispielergebnisse einer Simulation

Grafik 2.3 zeigt den Plot eines zweidimensionalen Zustatetanit einem EKF berechnet
wurde. Der Zustand ergibt sich aus der Entfernung zum Objaetkder eigenen Geschwin-
digkeit, also die Geschwindigkeit eines Fahrzeugs, wealsloe einem Startpunkt aus in
eine Richtung fahrt. Gemessen wird die Entfernung zu eineasf3en leicht erkennbaren
Objekt (z.B. einem Haus), indem eine montierte Kamera di@&3érdes bekannten Ob-
jektes misst. Odometrie Daten gibt es nicht, die Entfernund Geschwindigkeit wird
also alleine durch die Kamera bestimmt. Die bisherige Gesutligkeit, die im vorigen
Schritt aus der zurtickgelegten Distanz errechnet wurdd,als aktuelle Geschwindigkeit
genommen.

Das Ergebnis zeigt die ungefilterte und mit einem KalmateFgeschatzte Entfernung zu
dem Objekt.
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40 T T T T T T

T T T
gefilterte Position -—-------
gemessene Position

Distanz zum Objekt

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Zeit

Bild 2.3: Simuliertes Ergebnis eines EKF.

2.3 Partikelfilter

2.3.1 Funktionsweise eines Partikelfilters

Partikelfilter [IB98] bauen ebenfalls auf ein ahnlichesRip auf wie Kalman-Filter. Sie
sind ebenfalls Zustandsschétzer, allerdings kénnen nifie Mon Partikelfiltern mehrere
maogliche Zustande betrachtet werden. Es gibt also einealélon Zustanden, die nun
Partikel genannt werden.
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Partikelfilter bestehen aus vier Schritten:

1. Fortschreiten (Bewegung)
2. Addieren eines Fehlers auf die Zustande
3. Messen und gewichten der Partikel

4. Resampeln

Der erste Schritt ist das Fortschreiten der Partikel. Digspgicht der Vorhersage des Zu-
stands vom Kalman-Filter in Gleichung 2.12, welche fur gBartikel durchgefuhrt wird.

Der zweite Schritt ist das Addieren eines zuféllig gewdhkehlers auf jeden Zustand.
Jeder Zustand wird somit kiinstlich mit unterschiedlichehl&rn verrauscht. Dies wird

durchgefuhrt, um ein mogliches Systemrauschen, welcheshdeine ungenaues Fort-
schreiten verursacht wird zu korrigieren. Schritt 1 und 2dee oft zusammengefasst,
um eine verrauschte Bewegung besser zu simulieren.

Im dritten Schritt wird verglichen, wie gut die Partikel ime reale Messung hinein passen.
Passen sie gut in die Messung, bekommen sie ein hohes GeRadsien sie weniger gut,
bekommen sie ein niedriges Gewicht.

Der vierte Schritt ist das Resampling. Hier geschieht eglel@ion von Partikeln. Partikel
mit hohem Gewicht werden beibehalten, Partikel mit gemng&zewicht, welche nicht gut
in die Messung passen werden verworfen. Die Auswahl gdstchigallig unter Beriick-
sichtigung der Gewichtung der Partikel.

Es werden also zufallig eine Vielzahl von unterschiedlicBestanden erzeugt. Die Mes-
sung des Sensors entscheidet, welche Zustande weiteteerbéiben, und welche Ver-
worfen werden.

2.3.2 Lokalisation durch Partikelfilter

Ein sehr einfaches Beispiel fur einen Partikelfilter ist Hdakalisation eines Roboters in
einer bereits bekannten Umgebung [FTBDO1]. Zuerst werd#gallig Partikel in einer
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vorherige
O Partikelmenge
Bewegung
// \ und Sampling

OO ungewichtete

i

Messung

| ]
@:@ gewichtete
Partikel

Bild 2.4: Funktionsweise des Partikelfilters. ResamplB@mnpling, Measure [IB98]

bereits vorhandenen Karte gestreut. Danach wird vergiicbe die Messungen des Ro-
boters mit der Karte tibereinstimmen. Je mehr diese Ubdraimen, desto hoher werden
die Partikel gewichtet, und desto mehr Partikel werden b®ighsten Schritt von diesem
Partikel aus gestreut, wahrend Partikel, bei denen die Whgsnicht in die Karte passt
verworfen werden.

So kann man bereits nach wenigen Schritten und trotz sefausahten Messungen eine
relativ genaue Positionsbestimmung eines Roboters machen

2.3.3 Partikelfilter SLAM (Stephan Wirth)

Das Partikelfilter SLAM ist eine einfache aber recht effitieMethode zu Kartenerstel-
lung. Er ergibt sich aus einer Lokalisation mittels Paltfiker und der Erstellung einer
einzigen Karte durch eine Occupancy Map. Es wird also dustheatsten Scan eine in-
itiale Karte erstellt, in der sich lokalisiert wird und Glsssen wahrscheinlichste Position



2.3. PARTIKELFILTER 21

resample - Neuverteilung der Partikel nach Gewicht

FOR each particle

drift and sample - Fortschreiten und Verrauschen der Positi

measure - Vergleichen des Scans mit der Occupancy Map

compute weight - Gewichten der Partikel

normalize and sort - Normalisierung der Gewichte und Santig nach Gewicht

extend map - Karte mit dem Laserscan an Position des besttikelaerweitern

Bild 2.5: Partikelefilter SLAM (Stephan Wirth)

die Karte erweitert wird.

Grundlage fur Berechnung der Occupancy Map bildet ein LRsgige-Scanner, der ho-
rizontale Scans auf einer bestimmten Hohe macht, welche olaaine Karte eingetra-
gen werden. Das Grid der Occupancy Map muss dem Rauschenad®nmen Laser-
Scanners angepasst werden. Im Idealfall entspricht diggurfig des Grids der maxima-
len Standardabweichung des Laser-Range-Scanners. VEi@rdthgroRer gewahlt, ist die
Eintragung des Scans in der Karte und somit auch die Lok@isangenauer. Wird das
Grid kleiner gewahlt, so werden eingetrage Punkte oft maoblhr wiedererkannt, weil die
Scanns nicht mehr genau den eingetragenen Punkt in der &eilfeen. Die Occupancy
Map dient somit als Subsampling Filter fir eingehende Ldessungen und als Grund-
lage fUr den gesamten Mapping Vorgang.
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Kapitel 3

Funktionsweise FastSLAM

3.1 FastSLAM 1.0

Das Problem vom Partikelfilter SLAM ist, dass eine falschsiffan direkt einen Fehler
in der Karte erzeugt, der nicht mehr korrigiert werden kdbie. Losung von FastSLAM
[TBFO5] ist, dass nicht nur Uber die unterschiedliche Rasén gestreut wird, sondern
auch tber mehrere Karten. Somit konnen Fehler in der Kagejudch eine falsche Posi-
tion verursacht werden abgefangen werden, da auch Karteweniger wahrscheinlichen
Positionen erstellt werden, die sich erst zu einem spadeapunkt als besser herausstel-
len.

Ein Partikel besteht aus einer Position = (z,y,6)” und einer Karte. Eine Karte be-
steht aus mehreren Landmarken, wobei jede eine Pogitiord eine Kovarianz Matrig’
besitzt. Die Kovarianz MatriX’ reprasentiert die Ungenauigkeit der Landmarke.

Position und Rauschen der Landmarken werden durch ein Kakier errechnet.

Im ersten Iterationsschritt wird die Karte erstellt. Diendaarken werden mittels Kalman-
Filter initialisiert und gespeichert. Jede Landmarke Imekt ein eigenes Kalman-Filter.
Danach werden folgende Schritte durchgefuhrt. Schrittsldbiverden fur jedes Partikel
einzeln berechnet.

23
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Bild 3.1: Das initiale Speichern von
Landmarken.

Bild 3.3: Streuung von Partikeln im
Bereich des geschatzten Rauschens.

Bild 3.5: Aktualisieren der Land-
maren und dessen Rauschen mittels
Kalman-Filter.

R

Bild 3.2: Die Bewegung des Robo-
ters und die Vorhersage der Robo-
terposition und dessen Rauschen.

"ﬁ

Bild 3.4: Gewichtung der Partikel.
Je besser die Messung auf die ge-
speicherten Landmarken passt, de-
sto hoher das Gewicht (und desto
groRer der Radius in der Abbil-
dung).
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1. Fortschreiten: Zuerst wird die Roboterositian, und dessen Rauschéhder aktu-
ellen Bewegung:; angepasst. (Abbildung 3.2)

2. Streuung: Im nachsten Schritt werden Partikel im Bereich des Rauschestreut.
Die Streuung entspricht einer multivariaten Normalvéutey mit dem Mittelpunkt
x; und der KovarianZ’;,. (Abbildung 3.3)

3. Wiedererkennen: Die gespeicherten Landmarken werden der wahrscheindichst
Messung:; ; zugeordnet. (Abbildung 3.4)

4. Aktualisieren der Karte: Die Landmerken werden mit den Messungen tber einen
Kalman-Filter aktualisiert, neue Messungen werden alsdbearken gespeichert.
(Abbildung 3.5)

5. Resampling: Die Partikel werden in Ricksicht auf die errechnete Watestdich-
keit (Gewichtung) neu verteilt. Partikel mit hohem Gewie@nzeugen viele neue
Partikel. Partikel mit geringem Gewicht erzeugen keiner gde wenige Partikel.
Jedes Partikel besitzt seine eigene Karte.

3.1.1 Positionsvorhersage

Zur Vorhersage der Roboterposition Position werden decémeten Odometriedaten=
(Ax, Ay, A9)T einfach auf die alte Position des Partikels, = (z,y,6)? aufaddiert.

Ty =Ty +U.

Zu beachten ist, dass die Odometriedaten fir jedes PagtikatIn berechnet werden mis-
sen, da diedz, Ay Koordinaten abhangig von der Ausrichtung des Roboters. Sl
detaillierte Gleichung ist in Kapitel 3.4.1.

Die Vorhersage des Rauschens die sich aus der Bewegung kagib unterschiedlich
vorhergesagt werden. Propabilistic robotics [TBF05] geBt fir FastSLAM 2.0 hier von
einem konstanten Rauschen aus, unabhangig von der Bewegugsgyist allerdings auch
maoglich die Bewegungsvorhersage nach dem Fehbdyzuleiten, um Informationen zu
erhalten, wie stark sich der Fehler durch die Bewegung denénMit dieser Ableitung’,
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Bild 3.6: Sampeln von mdglichen Positionen mittels verchtsr Bewegung [1B98].

kann man dann eine genauere Vorhersage Uber das Rausdedirrgrda somit bei einer
geringen Bewegung wenig und bei einer starken Bewegungestteut wird. [TBFO5].

3.1.2 Sampeln einer Position

Das Rauschen welches durch die Kovarianzmattixeprasentiert wird, entspricht ei-
ner multivariaten Normalverteilung. Eine Stichprobe dar&sst sich mittels Cholesky-
Zerlegung erzeugen. Es wird die Matgxmit P = SST erzeugt, mit einem gauRverteil-
tem Zufallsvektor- multipliziert und auf die bisherige vorhergesagte Positiafaddiert.

S = chol(P) (3.1)
Ty = JA}t—FTS (32)

Zusammengefasste Vorhersage und gleichzeitiges Sampelnerd
Position

Alternativ zum Erstellen einer Kovarianzmatrix und dem $ang in Schritt 1 und 2 kann
dies bei FastSLAM 1.0 zusammengefasst werden, indem diee@avg bereits in der
Vorhersagefunktion kinstlich verrauscht wird. Dies kaaa 8ampling verbessern, indem
die Funktion besser dem realen Bewegungsrauschen angegadsen kann, als dies eine
Kovarianz Matrix darstellen kénnte.
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Feature

Landmarke 2
Landmarke 1

Bild 3.7: Unsicherheit bei der Messung von Landmarken. Digg&en stellen Kovarianz-
matrizen dar, welche die Ungenauigkeit der Landmarkerésstieren.

3.1.3 Unbekannte Datenassoziationen

In einigen Fallen ist es moglich Landmarken mittels eindgurh Diskriptor zu identifi-
zieren. Dies ist besonders hilfreich, um falsche Datermasonen und somit eine falsche
Lokalisation zu verhindern.

In vielen Féllen allerdings lassen sich Landmarken nichtieutig einander zuordnen
[MTO3]. In Abbildung 3.7 kann man beispielsweise nicht entlg bestimmen, ob das
Feature zu der rechten, der linken oder einer neuen noch gérhessenen Landmarke
zugeordnet werden musste. Es ist hilfreich, Landmarkenmmailichst groliem Abstand
zu erzeugen, um solche falschen Datenassoziationen zmianen; verhindern kann man
sie allerdings kaum. Um die Features eindeutig ihren Lamkemezuzuordnen ist es nétig,
die Wahrscheinlichkeit der Assoziation zu errechnen ésietipitel 3.6 ).

Des weiteren missen Doppelassoziationen verhindert welrdie das Errechnen der Wahr-
scheinlichkeit werden die Vorhersagen der Kalman-Filtecbdgefuhrt um die nétigen In-
formationen Uber das aktuelle Rauschen der Landmarkenwnerrechnen. Ist die Wahr-
scheinlichkeit bekannt, so wird das wahrscheinlichstaufeainer Landmarke zugeord-
net. Hierbei muss vorher ein Schwellwert festgelegt werdendie minimale Wahrschein-
lichkeit p,,;, flr ein Feature festlegt. Wird dieser Schwellwert untersten, so wird das
Feature als neue Landmarke eingetragen.

Hieraus ergibt sich wiederum ein Performanceproblem, @ggentlich miussten fir jedes
Partikel und jede Landmarke die Wahrscheinlichkeit fie Mlessungen per Kalman Filter
errechnet werden. Um diesen Aufwand zu minimieren kann rmen\é@rauswabhl treffen,
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wobei nur die Wahrscheinlichkeit vom besten (geometrisghetiegensten) Feature er-
rechnet wird [MTO7].

3.1.4 Speichern einer Messung

Sind die Datenassoziationen bekannt, ist auch bekannthe/@leatures bereits als Land-
marke gespeichert wurden, und welche neu sind. Bereitsdobtdte Features werden
benutzt, um mittels Kalman Filter die Position der Landneazld verfeinern. Hierfur wird
der Update-Schritt der Landmarke benutzt (siehe Kapi®B3. Je ofter eine Landmarke
beobachtet wurde, desto kleiner ist deren Rauschen.

3.1.5 Resampling - Positionsbestimmung mittels Partikelter

Um nun das Gewicht eines Partikels zu bestimmen, werden dledtheinlichkeiten al-

ler wiedergefundenen Landmarken miteinander multiplizieu gefundene Landmarken
bekommen die Wahrscheinlichkeit vom MindestschwellwarhZinden einer Landmatr-

ke p...n. Um eine maglichst gleichwertige Verteilung zu erhaltendes die Gewichte der

Partikel normalisiert. Die Summe der Gewichte aller Pattiird aufl gesetzt.

Nun kdnnen neue Partikélerzeugt werden. Ein Partikel erzeugt in efw&)- count(particles)
neue Partikelp(k) entspricht dem Gewicht des Partikels.

Bild 3.8: Partikel mit hohem Gewicht sind innerhalb der gdke. Die Mitte der Ellipse wére
der ideale Ausgangspunkt zum Streuen der Partikel. Phatil&erhalb der Ellipse wurden
umsonst gestreut. Die Ellipse lasst sich durch ein Kalmi#terfberechnen. [MT07]
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3.2 FastSLAM 2.0

Der Unterschied zwischen FastSLAM 1.0 und FastSLAM 2.0 [0BFst, dass bei Fast-
SLAM 2.0 eine Vorauswahl getroffen wird, um welchen Mittefikt und mit welcher
Varianz wie weit durch das Partikelfilter gestreut wird. §ge/orauswahl wird durch ein
weiteres Kalman-Filter errechnet. Wahrend FastSLAM 1 Ahbbildung 3.8 den komplet-
ten Bereich sampelt, wirde FastSLAM 2.0 nur im Bereich dep&g sampein.

FastSLAM 2.0 errechnet die Roboterposition also durch emian-Filter und durch ein
Partikelfilter.

Im ersten Iterationsschritt werden immer noch ledigliahldandmarken durch ein Kalman-
Filter initialisiert. Schritt 1 bis 6 werden fur jedes P&ei einzeln berechnet.

1. Fortschreiten: Positionz; und das Positionsrauschéhwerden der aktuellen Be-
wegungu; angepasst.

2. Wiedererkennen: Die Landmarken werden der Messungzugeordnet, wie in
Schritt 3 bei FastSLAM 1.0.

3. Positionsschatzung (Roboter)Nach erfolgreicher Zuordnung der Landmarke zu
einer Messung wird die Roboterpositionund dessen Rauschen durch ein Kalman-
Filter errechnet.

4. Streuung: Die Position kann nun um den neuen Mittelpuriktund der Kovarianz
P, gesampelt werden.

5. Wiedererkennen: Da sich die Roboterpositian, und die daraus errechnete Wahr-
scheinlichkeit gefundener Landmarken verandert hat mcissts&2 wiederholt wer-
den. Den Landmarken wird unter Umstanden eine neue Messigapainet.

6. Aktualisieren der Karte: Analog zu Schritt 4 in FastSLAM 1.0. Die Landmarken
werden durch das Kalman-Filter aktualisiert.

7. Resampling: Analog zu Schritt 5 in FastSLAM 1.0. Resampling - Partiket ho-
hem Gewicht erzeugen viele neue Partikel, Partikel mitnggnn Gewicht werden
unter Umstanden geldscht.
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3.2.1 Unterschiede zu FastSLAM 1.0

In FastSLAM 2.0 wird die Vorhersage der Roboterposition dessen Rauschen durch ein
Kalman Filter errechnet. Die Messung wird also bereits v@ar$treuung bertcksichtigt.
Somit ergibt sich ein besserer Mittelpunkt und ein klein&@&euradius fir das Partikel-
filter.

Durch die Vorauswahl in FastSLAM 2.0 kann die Anzahl der \amdeten Partikel re-
duziert werden. Dadurch, dass die Messung bereits bei ddrekéage beriicksichtigt
wird, werden weniger falsche Karten errechnet. Allerdieg®rdert dies auch eine er-
hohte Sorgfaltigkeit bei der Wahl der Parameter und einexest Aufstellen von Jacobi
Matrizen fUr das Kalman-Filter die nach der Roboterpositibgeleitet werden.

Schritt 1 und 4 kénnen nicht wie in FastSLAM 1.0 durch eineamisiengefasste Sampel
funktion ersetzt werden, die gleichzeitig die Bewegung diedStreuung durchfihrt.

3.3 Positionsbestimmung von Landmarken mittels Exten-
ded Kalman-Filter

Landmarken werden von einem Sensor gemessen, der einerchiRausnterliegt. Um
dieses Rauschen zu filtern und gleichzeitig Aussagen maah&dinnen, wie genau die
bisherige Schatzung ist, wird die Position von einem KakRdier ermittelt. Dabei kann
bertcksichtigt werden, wie die Landmarken und deren Rarssith aus unterschiedli-
chen Zustanden verandern. Hierflr wird die Jacobi Matfjxberechnet, indem die Vor-
hersage Funktion des Zustands der Landmaike, .) nach, abgeleitet wird./{,, ist
somit eine Linearisierung der nichtlinearen Funktidn,, 1) an der Stellgu.

Soll auch noch die Entfernung zur Landmarke beim ErrechesrRAuschens bericksich-
tigt werden, so errechnet man zusétzlich die Jacobi Mafrindem mani(z,, ;1) nach
dem Fehlek ableitet, der sich bei unterschiedlichen Entfernungen_amdmarke unter-
schiedlich verhalt. Veréandert sich dieses Rauschen nici#r ist es nicht modellierbar,
kann man die MatriX¥/ entweder auf die Einheitsmatrix setzen oder ganz aus deér Gle
chung entfernen.
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Bild 3.10: Die Bewegung des Robo-
ters und die Vorhersage der Land-
marke.

Bild 3.9: Das initiale Speichern von
Landmarken.

Bild 3.11: Die Roboterposition und Bild 3.12: Ein Partikelfilter streut
dessen Varianz wird durch die
Kalman-Filter aktualisiert.

Uber mogliche Positionen.

Bild 3.13: Die Partikel werden
gewichtet, je nachdem wie weit
die Features von den gespeicherten
Landmarken abweichen.

Bild 3.14: Ist die Position fir
das Partikel bestimmt, werden die
Landmarken aktualisiert.
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3.3.1 Initialisieren einer Landmarke

Die Landmarke wird nur einmal initialisiert, und zwar ber dgsten Speicherung. Beim
Rechnen in kartesischen Koordinaten wird durch die Funktig) die Position der Land-
marke vom Roboterkoordinatensystem ins Weltkoordingtsesn transformiert. Die hier
gespeicherte Position ist noch recht ungenau, was durcKaliarianzmatrix’; repra-
sentiert wird. Durch den Kalman-Filter wird diese Matrixi peder weiteren Messung
aktualisiert, die Genauigkeit der Position wird also dyeste Messung erhoht.

o ah(l't,/it)
H, = —on (3.3)
v o= Ohznm) (3.4)
Oe
Mt = h_l(xtmut) (3.5)
Y = H'VRVT(H (3.6)

3.3.2 Vorhersagen der Messung einer Landmarke

Die Vorhersage ist die inverse Funktion zur InitialisisgusWahrend bei der Initialisierung
- beim Rechnen in kartesischen Koordinaten - die Positisrdedmarke vom Roboter-
koordinatensystem ins Weltkoordinatensystem transkntriird, wird bei der Vorhersage
die Landmarke vom Weltkoordinatensystem ins Roboterkoatdnsystem transformiert.
Die Matrix H,, entspricht der partiellen Ableitung dieser Funktia).

ah(xtv ,Ut)

vV o= (s, 1) (3.8)
Oe

o= h(w, ) (3.9)

S o= H2 . H! (3.10)

Qi = Y +VRVT (3.11)
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3.3.3 Update einer Landmarke

Jeder Update Schritt verkleinert die Varianzen der Kovemiaatrix ;. Die Position wird
also - bei richtig zugeordnetem Feature - immer genauer.

K = X_H. Q. (3.12)
e = -1+ K (2 — 2) (3.13)
S = (I—KH,)% (3.14)

3.4 Positionsbestimmung des Roboters mittels Extended
Kalman-Filter

Die Positionsbestimmung des Roboters bei FastSLAM 2.0Otfoniert ein wenig anders
als die der Landmarken. Zum einen wird zu jedem Zeitpunkdn einer unverrauschten
Startpositionz; _; ausgegangen; das Systemrauschen wird also nur durch diegBey
uy verursacht und nicht zuséatzlich mit dem Rauschen aus denexngen Schritt addiert.
Zum anderen wird das Rauschen der Landmarken, nach dehegositioniert wird direkt
aus dem Kalman-Filter der Landmarken gewonnen. Fir jedetk Landmarke wird ein
Aktualisierungsschritt des Kalman-Filters fur die Pagisbestimmung durchgefihrt.

3.4.1 \Vorhersage der Roboterposition

Zur Vorhersage der Position wird erst digdie seit dem letzten Schritt zurlickgelegte
Strecke errechnet, welche um den Winkedtiert wird und auf die alte Position aufaddiert
wird. Die Vorhersage des Rauscheénsvird der Odometrie angepasst. Die Ungenauigkeit
der Odometriedaten wird durch die folgenden Parametsgstimmt.

u:Position nach Odometriedaterlranslation (velocity)
r: Ausrichtungsanderung
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a,,. Geschwindigkeits- bzw. Translationsfehler
o,,. Rotationsfehler

. Translationsfehler bei Rotation

. ROtationsfehler bei Translation

a,: zusatzlicher unabhangiger Positionsfehler.
a,.: zusatzlicher unabhangiger Rotationsfehler.

v o=/ Au, + Auf, (3.15)

0 = x99+ atan2(ugy, Ury) — Ui—19 (3.16)
M o= [ ot amdu ) (3.17)
ozwAuw + Q¥
cos(0), sin(0)v
W = sin(f), cos(0)v (3.18)
0,1
ay, 0,0
R, = 0, ap, 0 (3.19)
0,0, a,
cos(0)v + x4_1 4
Ty = T+ | sin(@)v+ x4y, (3.20)
Autﬂxt—l,e
P, = WMWT +R, (3.21)

Um das Bewegungsrauschen zu modellieren, wird die Bewedunktion in Gleichung
reflab:predictPose nach dem Fehleabgeleitet, wodurch sich’ ergibt.

Durch FastSLAM 2.0 wird das Positionsrauschen des Robdtexh jede Messung ver-
kleinert.a, unda,. simulieren zusatzliches Systemrauschen (das z.B. durtdtRen ent-
steht). Diese Werte sollte man nicht auf 0 setzen, da dadwrch die Kovarianzmatri®,

bei Stillstand des Roboters Werte bei 0 annehmen wiirde wsaheisbei der Positionskor-
rektur und beim Sampeln der Position zu Singularitaten kemmirde. Jede gemessene
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Landmarke verkleinert bei FastSLAM 2.0 das RauscRenso dass auch bei hohem Po-
sitionsrauschen (durch die Odometrie) weniger durch detikBHilter gestreut wird, als
bei FastSLAM 1.0.

3.4.2 Aktualisieren der Roboterposition durch ein Kalman¥ilter

Das Aktualisieren der Roboterposition wird fur jede Meggemzeln durchgefiihrt. Bei
jedem Schritt verkleinert sich die Kovarianzmatrix desiff@ssrauschen®,, und dadurch
verkleinert sich auch das Kalman Gdif.. Je kleinerk, wird, desto weniger werden die
aktuellen Messungen bericksichtigt.

H, — (i, ) (3.22)
or

P, = (HIQ  H,+ P ") (3.23)

K, = DBHIQ, (3.24)

JA}t = i’t‘i‘Kx(Zt—ét“g) (325)

3.5 Zusammenarbeitder Kalman-Filter bei FastSLAM 2.0

Um die Position des Roboters zu bestimmen ist es erforteidibe Vorhersage-Schritte
der Kalman-Filter fur alle wiedergefundenen Landmarkeremechnen um die nétigen
Informationen Uber das Rauschen der Landmarken zu erh&ltanden Update-Schritt

der Landmarken zu errechnen ist es ebenfalls notig, die (dtigky Roboterposition zu

wissen, um die Landmarken an der richtigen Position zu bpeic Es handelt sich also
eigentlich um ein einziges abgeschlossenes System um sii@of@u errechnen, welches
zusatzlich auch die bisherigen Informationen Uber die baatten speichert.
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3.6 Bestimmung der Wahrscheinlichkeit flr die richtige
Zuordnung einer Landmarke

Die Wahrscheinlichkeitv eine Landmarke einer Messung richtig zugeordnet zu haben,
kann errechnet werden, wenn die Kovarianzmatrix des Rans¢hbekannt ist. Die daftr
erforderlichen Jacobi- und Kovarianzmatrizen kbnnen aars \tbrherigen Schritten des
Kalman-Filter entnommen werden.

L = H,PH]+H,% H +VRV" (3.26)

1 1
w o= det(27rL)‘%xp{—§(zt — éw)TLt_l(zt — Ziu)} (3.27)

Ist das Rauschen der Positiohnicht bekannt, bzw. fur alle Partikel gleich, wie in Fast-
SLAM 1.0, so kann man diesen Wert vernachlassigenfip, H auf 0 setzen.



Kapitel 4

Implementierung

4.1 Selektieren von Landmarken

FastSLAM setzt eine Selektion von Landmarken voraus. Diedb@arken sollten mog-
lichst weit auseinander liegen und in allen Scans vorkomi8erd in einem Scan keine
Landmarken vorhanden, so ist es fur den Roboter nicht mdglich zu lokalisieren. Da
in Gebauden sehr unterschiedliche Arten von Landmarkestiesen, muss eine Auswabhl
von Moglichen Landmarken getroffen werden.

4.1.1 Ecken

Ecken kann man mit mehreren Methoden extrahieren. Eind satinelle und einfach
Methode ist, aus den mittels Laserscanner detektiertekt®uawei Punktepaare aus je 3
Punkten zu selektieren, aus denen man zwei Linien bildetlenein Schnittwinkel misst.
Ist der Winkel grof3 genug, kann man den mittleren Punkt ake Elefinieren. Siehe Ab-
bildung 4.1.

Um gute Werte zu erhalten sollte man die Laserdaten vorheFitier (Mittelwertfilter)
glatten und danach nur das lokale Maximum der Winkel ausneibegrenzten Bereich
wahlen.

37
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Bild 4.1: einfaches Extrahieren von Ecken
4.1.2 Linien

Zum Detektieren von Linien ist das Incremental Line Fittklgorithmus ein recht schnel-
les und brauchbares Verfahren. Punkte werden mittels ISzpsire Algorithmus zu einer
Linie so lange zusammengefugt, bis ein gewisser Schwdlleregicht ist. Danach wird
die nachste Linie begonnen. Andere Verfahren werden imrRapeNguyen vorgestellt
[NMTSO05].

Aus Performancegrinden kénnen die Daten mittels Clugtesder Mittelwertfilter ge-
filtert werden. Beim Clustering wird die Anzahl der Punktdugiert, indem Punkte, die
in einem bestimmten Radius zueinander liegen, zusammiggigwerden. Somit werden
groR3e Haufungen im Nahbereich des Laserscanners minimiert

4.1.3 Linien (Wéande) als Landmarken benutzen

Leider lassen sich Linien nicht direkt als Landmarken verden. Fahrt der Roboter z.B.
durch einen geraden Gang ohne Turen und Fenster mit zurigatuhg parallelen Wan-

den, so werden nur zwei Linien rechts und links vom Robotearent. Fahrt man einen
Meter nach vorne, haben die Linien immer noch die selber eamygl aus Robotersicht
immer noch die gleiche Position da die Ecken der erfassteiehbegrenzt sind, durch die
Reichweite des Laser-Range-Scanners. Die erwartetedPogitire einen Meter vorraus
gewesen. Ein Kalman-Filter wirde somit nun annehmen, dedgéLinien nicht bewegt

haben, dass sich der Roboter ebenfalls nicht bewegt hapldlaieser einen Meter nach
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Landmarke

\. A~ S~ Wand

Feature

\

Roboter °
Urprung(0,0)

Bild 4.2: Extrahieren von Linien

vorne gefahren ist.

Um dieses Problem zu umgehen, nimmt man die Normalenglegcher Geraden, die
durch die Linie aufgespannt wird, also das Lot vom Robotérdae Gerade der Linie.
Gespeichert wird die Normale zum Ursprung des Weltkootdimsystems. Die vorher-
gesagte Normale wirde nun der Gemessenen entsprecheear gelten dadurch einige
Positionsinformationen der Line verloren, da Geraden diemlang sind.

4.1.4 Ecken durch Linien extrahieren

Das Extrahieren von Ecken aus Linien ist recht trivial. Mamgleicht alle Linien mit-
einander und deklariert den Schnittpunkt der Linie als E¢&lls die Linien in einem
bestimmten Winkel aufeinander liegen. Da die Linien dureim dlaser-Range-Scanner
bereits vin links nach rechts sortiert sind, reicht es auspenachbarte Linien miteinan-
der zu vergleichen. Vergleicht man auch nicht benachbantier, so muss man beachten,
dass eventuell &hnliche Linien die gleiche Ecke mehrmatstel&en kdnnen, da die Linien
unendlich lang sind.
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Roboter

Bild 4.3: Extrahieren von Kanten

4.1.5 Kanten mittels Gradienten feststellen

Eine Kante wird hier als Stelle definiert, an der die Ableguwter vom Laser-Range-
Scanner gemessenen Entfernungen (Punkte) ein lokalesraxbildet.

Es wird die Entfernung vom Laser-Range-Scanner zu eineneggenen Punkt mit dem
nachsten gemessenen Pumktl verglichen. Die Differenz dieser Entfernungen entspricht
der ersten Ableitung. Ist der Betrag dieser Differenz gridde ein vorher festgelegter
Wert, so wahlt man den Punkt, welcher ndher am Roboter ishimaht ihn als Feature.

Da bei diesem Verfahren oft viele Landmarken nah beieinaletgen, sollte man nur lo-
kale Maxima in einem bestimmten vorher festgelegtem Raalidlden, um spéter falsche
Datenassotiationen zu vermeiden.

4.1.6 Vor-und Nachteile

Jede der vorgestellten Landmarken hat seine Vor- und Nisehtéahrend Ecken nur sel-
ten vorkommen, z.B. gar nicht bei geraden Gangen ohne Tiglelhpei Linien die genaue

Position. Es kann also nicht vorhergesagt werden, ob eirieevgespeicherte Linie bei der
nachsten Messung in Reichweite des Laserscanners istpamtissnd Loops nur schlecht
zu schlieBen. Ebenfalls sind Linien bei unruhigen nicht gtatt geraden Wanden oder
Strukturputz sehr schlecht zu detektieren und kénnen ssehitell zu Ausrichtungsfeh-

lern fihren. Kanten unterliegen sehr hohen Schwankunge&inigen RA&umen kénnen gar
keine gemessen werden, und in anderen in denen viele TiadrStwhlbeine auf Scanner
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FOR each Partikel do
Fortschritt und Rauschen schéatzen(1)

FOR each Form von Landmarken do

Assotiationen von Features und Landmarken finden (2)

Roboterposition und Systemrauschen durch Messung aditraln(3)

Verrauschen der Roboterposition(4)

FOR each Form von Landmarken do

Assotioationen von Features und Landmarken finden (2)

Landmarken speichern (6)

Resample - Hoch gewichtete Partikel vervielfaltigen (7)

Bild 4.4: FastSLAM 2.0 mit mehreren Sensoren. Die Zahlen lammern verweisen auf
die Schritte in Kapitel 3.2.

Hohe stehen, sind Kanten so dicht aneinander, dass dieelokdééxima manchmal die
eine, manchmal die andere Kante als Landmarke reprasamtier

Somit muss das Verfahren auf die Umgebung angepasst werden.

4.2 Erweitern des Algorithmus auf mehrere verschiedene
Landmarken

Da die selektierten Landmarken unterschiedliche Vor- uadhteile aufweisen, bietet es
sich an, mehrere Methoden zu verwenden, damit der Algodthim unterschiedlichen
Umgebungen funktioniert.

Die einzelnen Schritte bleiben gleich und missen nur amembtellen 6fters aufgeru-
fen werden. Das folgende Beispiel in Abbildung 4.4 zeigt\édéewendung von mehreren
Methoden zur Landmarken Erkennung, bzw. die Verwendungmehreren Sensoren in
FastSLAM 2.0.
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4.3 Errechnen des Gewichts eines Partikels

Die Wahrscheinlichkeit eines Partikels ergibt sich aus éodukt aller Wahrscheinlich-
keiten aller Landmarken, welches noch normiert wird, dali@tSumme der Gewicht aller
Partikell ergeben.

particles landmarks

> Il pwy=1

Ein Problem hierbei ist, dass wenn die Kovarianzmatrizegra werden die Wahrschein-
lichkeiten sehr kleine Werte von bis 20~” annehmen kénnen und dann das Produkt der
Wahrscheinlichkeiten schnell unter MINFLOAT féllt. Diest besonders der Fall bei klei-
nen Mal3einheiten, da hier die Kovarianzmatrizen und diée@hz der Vorhersage und
der Messung numerisch sehr grol3 werden.

Abhilfe schafft ein Umstellen auf eine grol3ere Mal3einhdigrfir ist es auch nicht notig,

das gesamte System umzustellen, sondern es reicht, wendasdtrrechnen der Wahr-
scheinlichkeit auf eine andere Mal3einheit umstellt. Difiedbdénz zwischen Vorhersage
und Messung muss also mit einem entsprechenden Skali¢aktmysund die Kovarianz-

matrix mit dem Quadrat des Skalierungsfaktors multiptiareerden.

4.4 \Vorhersagefunktionen

Die Vorhersage der Landmarke ., x;) ist hier in allen Féllen eine Transformation vom
Weltkoordinaten- ins Roboterkoordinatensystem. Auf Ralardinaten wurde hier ver-
zichtet.

Die Inverse der Vorhersade ! (z, z;) ist somit die Transformation vom Roboter ins Welt-
koordinatensystem. Die Position des Sensors wird hierleamdtallen als Mitte des Ro-
boters angenommen. Da dies selten der Fall ist, sollten dad{naten bereits vor dem
Selektieren von Features so verschoben werden, dass ineamelev Mitte des Roboters
als virtuelle Position auszugehen ist.
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4.4.1 Ecken/ Kartesische Punkte durch den Laserscanner

Die Vorhersage eines kartesischen Punktes ist erst eimslateon um die (negative) Po-
sition des Roboters, und dann eine Rotation um die (negaiverichtung des Roboters.

z = h(p, x) :
S = u—xy (4.1)
szc0s(—Sg) — (sysin(—sgp))
z = Su8in(—sg) + (sycos(—sg)) (4.2)
S0

Die Initialisierungsfunktion (inverse der Vorhersagedspmicht erst einer Rotation um die
Roboterausrichtung und dann einer Translation um die Roposition.

p=h"(zmz):

2,c08(T19) — (24510 (219)) + Tt g
o= 2,81 (X1 9) + (24c08(T10)) + Try (4.3)

Z0

4.4.2 Linien

Bei der Vorhersage der Linien wird aus der Normalen auf diea@&zum Ursprung (ge-
speicherte Landmarke) die Normale zur Gerade auf den Ropebddet(Messung).

<z = h(:uwrt) :

0, = atan2(jy, 1) (4.4)

0., = 0,—x (4.5)

0., = 0, —atan2(x,y, v, ,) (4.6)

d: = [ pll = Iz | cos(0s,) (4.7)

absRange(d,,0,) (4.8)

d,cos(0,)
z = d,sin(6.,) (4.9)

0
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p=h"tz )
0. = atan2(zy, z,) (4.10)
0, = 0.+ 10 (4.11)
0., = 0,—atan2(x,y, v, ) (4.12)
dy = |z = |l 2 || cos(0s,) (4.13)
absRange(d,, ., 0) (4.14)

d,cos(6,)
po= d,sin(6,) (4.15)
0

absRange(d, ) :
if(d<0) (4.16)
d = —d (4.17)
0 = 0—n (4.18)
endi f (4.19)

|
|
D (0,0)Ursprung

Bild 4.5: Vorhersage der Linien
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4.5 Verwendete Jacobi Matrizen

Die Jacobi Matrizen sind die partiellen Ableitungen derhémsagefunktionen. Eine Ma-
trix J, welche die Funktiorf nachz ableitet hat folgende Form:

on  on  on
8f oz 0o Ozn
=Ly s (4.20)
0\ ot o Ofm
oz 0o e Ozn

45.1 Ecken

Die Ableitung der Vorhersage nach der Position der Landmargibt eine Rotationsma-
trix die von der Ausrichtung des Roboters abhangig ist.

— ah(“vmt) .
H,= on

cos(—xg) —sin(—xzg) 0
H, = sin(—xzg) cos(—xp) 0 (4.21)
0 0 1

Die Ableitung nach der Roboterposition wird benotigt, ura Rioboterposition durch eine
Veranderung von Messung und Vorhersage der Landmarke zigikoen.

_ Oh(pme) |
H"Bt - Oxy

s = pu—xy (4.22)
—cos(—xg)  sin(—xg)  sy(sin(—0)) + s,cos(—0)
H, = —sin(—xp) —cos(—xg) —sz(cos(—0)) — s,cos(—0) (4.23)
0 0 1

Die Ableitung der Vorhersage nach dem Fehler der Landmardibtesine Rotationsma-
trix, die von der Ausrichtung und Entfernung der Landmaniedmgig ist.
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Oh(p,xt) .
VN: h(ge )
s = u—x (4.24)
d. = | s | (4.25)
6 = atan2(sy,s,) (4.26)
d.cos(0) —d.sin() 0
V, = d.sin(f)  decos(d) 0 (4.27)
0 0 1
4.5.2 Linien

Die Ableitung nach der Position der Landmarke ist hier nabit der Roboterposition
abahngig.

Die Jacobi-Matrixt,, ist hier nicht die mathematisch korrekte Ableitung vVgn. Die ma-
thematisch korrekte Ableitung wére abhangig von der Postipwas aber heil3en wirde,
dass sich das Rauschen einer Landmarke vergrof3ern wivdeitge man vom Startpunkt
weg ist. Dies stimmt aber nicht, das Rauschen wird nur vorAdisrichtung der Land-
marke selber beeinflul3t. Die Ableitung entspricht alsordR@ation um die Richtung der
Landmarke, vom Startpunkt aus gesehen.

H, = Bh%i;mt) :
0, = atan2(fy, 1) (4.28)
cos(,) —sin(6,) 0
H, = sin(6,) cos(f,) 0 (4.29)
0 0 1

Bei der Ableitung nach der Roboterpositiéhy, wird einfach die selbe Ableitung wie bei
der Berechnung einer Ecke verwendet. Dies ist zwar mathschatviederum nicht kor-

rekt, die Ergebnisse zeigen jedoch, dass es eine gute Appaban ist. Die mathematisch
korrekte Herleitung hatte ahnliche unerwartete Ergelengsiefert, wie die Ableitung

nach der Landmarkenposition. Die neu errechnete Positesmght brauchbar.
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Die Verwendung von der Ableitung aus der Berechnung der Hekggen liefert dage-
gen absolut korrekte Ergebnisse, falls es sich um einensla@onsfehler handelt. Der
Abstand zu einer Ecke, ist genauso zu korrigieren, wie destaid zu einer Wand. Bei
Rotationsfehlern, bzw. falls die Messung der Wand einerneféim Winkel der Normalen
hat, so sind die Ergebnisse nicht mehr korrekt. Die Kornedtiuder Update-Funktion des
Kalman-Filters fuhren in diesem Fall dazu, dass nicht narAlisrichtung des Roboters,
sondern auch dessen Position(in i) Richtung verandert wird. Dies lasst sich unter-
driicken, indem die Kovarianzmatrix des Messrauschensifiieh. angepasst wird. Die
Varianz in Linienrichtung muss kunstlich in Richtung derrhalen etwa verdoppelt, in
Wandrichtung mindestens verzehnfacht werden. Somit éstvdiwendete Jacobi-Matrix
fur die Vorhersage der Roboterposition nicht ideal. Wiglst das Verwenden von Lini-
en aber vor allem fur das Partikelfilter, welches die Par@kessellektiert, bei denen die
Messung der Linien von den gespeicherten Linien abweicht.

— ah(U7xt) .
H,, ol

s = p— (4.30)
6 = atan2(sy,s;) (4.31)
—cos(—xg)  sin(—xg)  sy(sin(—0)) + s,cos(—0)
H,, = —sin(—wxg) —cos(—xzy) —sz(cos(—0)) — s,cos(—0) (4.32)
0 0 1
Vu _ 8h(g;xt) :
V, =1 (4.33)

4.6 \Vereinfachtes Klassendiagramm der Implementierung

Abbildung 4.6 zeigt ein vereinfachtes Klassendiagrammim@tementierung. Dienain
Funktion, von der aus die Klassen aufgerufen werden, erdingil unterschiedliche Ob-
jekte folgender Klassen:
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creates / updatesp

IncrementalLineFitting

[Fmai n - -
T FastSlam 2 -FilterPool
1 1.m 0
|FealureFinder| updat es p- |FeatureLisl|1. m 0..n
I ] I H predicts / creates Jacobi p 1 '"mgkmner

|EdgeFeatureList | |CornerFeatureList| |LineFea1ureLis!|
I 1} 1 [ 1

Bild 4.6: Vereinfachtes Klassendiagramm der Implemeutigrdes FastSLAM 2.0 Algo-
rithmus

1. Einen FeatureFinder,
2. eine Klasse FastSlam

3. und mindestens eine Klasse vom Typ FeatureList.

Der FeatureFinder selektiert die Features aus dem Scaneltamsind Linien, Kanten
und zwei verschiedene Methoden zur Detektierung von Eckemawden. Es kann auch
ein eigener FeatureFinder implementiert werden.

Dieser FeatureFinder fillt nun mit den detektierten Femstudie FeatureList mit
featureList.updateMeasure(z). In der FeatureList sind zuséatzlich alle featurespezifi-
schen Daten vorhanden, etwa die Kovarianzmatrix der Me$swewie die Ableitungen
H,,H;, V und die Vorhersagefunktionen(ys, z;) und h=!(z, ;) fur die Kalman-Filter.
Jede unterschiedlich detektierte Art von Features braalsbteine eigene Klasse, die von
FeatureList abgeleitet ist.

Die Klasse FastSlam bekommt nun direkt nach der Initialisig Referenzen auf die Fea-
turelisten mitfastSlam.addFeature List( FeatureList«). Dieser Schritt darf nur direkt
nach der Initialisierung durchgefuhrt werden, da dasdhsieren der Feature-Listen sdmt-
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liche gespeicherten Karten zuriicksetzt.

Die Odometriedaten werden njit.st Slam.updateOdometry(u) Ubergeben. Zum Starten
des Filters wirdfastSlam.runFilter() durchgefuhrt, wodurch die Schritte der Kalman-
und Partikelfilter durchgefuhrt werden.

Jeder Schritt von FastSlam erfordert also mindestens 4tlemsiaufrufe:
featureFinder.updateScan(z);
featureList.update Measure( featureFinder.getCorners());
fastSlam.updateOdometry(u);

fastSlam.runFilter();

Die Idee bei diesen eher umstandlichen Aufrufen ist dies th@iebig viele Sensoren mit
eingebunden werden kdnnen, die dann eventuell zur Posiiteyachnung beitragen. Es
kénnen so also auch Messwerte Ubersprungen werden. Aligrdit keine Interpolierung

der Messwerte implementiert, die verwendeten Messwertgsariialso alle zum selben
Zeitpunkt aufgenommen oder vorher interpoliert werden.

4.7 C++ Bibliothek tvmet - Tiny Vector Matrix library
using Expression Templates

Durch das Robbie Projekt war bereits die Programmierspr&:ht+ und das Betriebssy-
stem Linux vorgegeben. Da SLAM recht zeitaufwéndig ist ume &erhohung der Par-
tikelzahl nicht nur zu besseren Ergebnissen, sondern aw@iner Verlangsamung des
Algorithmus fuhrt, war eine sorgfaltige Auswabhl einer natiatischen Bibliotheken in
C++ notig. Die Auswabhl fiel auf tvmet, da diese Bibliothekeziisehr gute Performance
bei kleinen Matrizen zeigte. Bei zwei- bis dreidimensi@maMatrizen zeigten sich bei der
Matrixmultiplikation teilweise Performancevorteile unerd Faktor zehn im Vergleich zu
lapack++. Die dadurch entstehenden Einschrankungen,ii@rdyabe der Dimensiona-
litat bereits zu Kompilierzeit oder das Fehlen von LosunfigrEigenwertprobleme sind
fur diesen Anwendungsfall und diese Implementierung zonaehnlassigen.
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Fastslam with all Particles Unfiltered from Odometry;

[X Robot  [X Grid [¥ Laserscan [X| Particles [ Follow Robot [X| Robot ~ [X] Grid %] Laserscan X Particles [ Follow Robot
|| corners [ Lines || Edges [ ] corners Re [ | Lines Re [ | Edges Re [_] corners [l Lines [ ] Edges [ corners Re [ LinesRe [|Edges Re

AT
e

Bild 4.7: RoboCup German Open 2006. Mission 5. Links Fast&8LAit 500 Partikeln,
rechts reine Odometrie.

4.8 Ergebnisse

Abbildung 4.7 zeigt FastSLAM (500 Partikel) mit den Dateig wahrend den RoboCup
German Open 2007 in Hannover aufgenommen wurden. Linkséarist eine Karte, die
nur aufgrund der Odometriedaten erstellt wurde.
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Eastslamwithi all Particles)

Unfiltered from Odometry

X Robot % Grid X/ Laserscan %] Particles [ ] Follow Robot %/ Robot (%] Grid (%] Laserscan [%| Particles [ | Follow Robot
[l corners I Lines [ Edges | corners Re [ ] Lines Re [_| Edges Re [%| Corners %] Lines [X| Edges X corners Re [ Lines Re (X Edges Re

W \

o ___.,)'\ Y
— \ -
g _-i - —"/""\ ¥

Bild 4.8: RoboCup German Open 2006 Mission 5. Links FastSLANI 100 Partikeln,
rechts reine Odometrie.

Abbildung 4.8 zeigt den selben Datensatz mit 100 Partikie Karte sieht fast identisch

aus. Lediglich einige Wéande sind bereits doppelt eingénat Die ist allerdings ein gutes
Anzeichen, dass die Positionsschatzung nicht ganz kowraktDa FastSLAM zu einem

grofRen Teil auf einem Zufallsgenerator aufbaut, ist hiendlahrscheinlichkeit grof3, dass
bei nur 100 Partikeln die Positionsschatzung nicht immegsistauft.
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Eastslamwithiall Particles) ) Unfiltered from Odometry

X Robot X/ Grid X Laserscan X Particles [] Follow Robot X Robot (%I Grid [ Laserscan X Particles [] Follow Rabot
[ Corners [ lines []Edges [| Corners Re [ Lines Re [ | Edges Re [ Corners []Lines []Edges [ Corners Re [Lines Re [ EdgesRe

Bild 4.9: Loop Closure mit FastSLAM im Robbie Labor Koblehznks FastSLAM mit
500 Partikeln, rechts reine Odometrie.

Abbildung 4.9 zeigt einen Datensatz aus dem Robbie Laber.\Mirde ein kleiner Loop
Closure versucht. Der Roboter sollte also im Kreis fahreid, die Karte korrigieren, falls
er eine Position erreicht, an der er schon mal war. Auffallay hier, dass der Loop bei
kleineren Laser-Scanner Intervallen von 100ms der Loopeshter geschlossen wurde
und mehr doppelte Wéande verursacht hat als beispielsweiglbms. Das Resampling
hat also auch sehr viele Karten verworfen, obwohl diese ihNenein besser gewesen
waren. Hier ware es fur Loop Closing von Vorteil, wenn dasdRgsling seltener durch-
gefuhrt wirde, was dazu gefuhrt hatte, dass die Karten ehalten bleiben. Die Anzahl
der Partikel dagegen hat das Loop Closing nicht beeinfluf3t.
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Bild 4.10: FastSLAM 2.0 mit nur einem Partikel (ohne Patffiker). Links FastSLAM 2.0
mit 1 Partikel, rechts reine Odometrie.

Abbildung 4.9 zeigt FastSLAM 2.0 mit nur einem Partikel. Rextikelfilter wurde hier

deaktiviert, damit kein zusatzliches Rauschen addied Mdie Position wird also nur tiber
das Kalman-Filter geschatzt. Die Karte hat nur minimalelérelrotz schlechter Odome-
trie Daten. Moglich ist dies durch gut messbare Landmarkea.Umgebung hat viele
Ecken, nahezu gerade Wande und in geraden Géangen Kantesicldiaus Tischbeinen
ergeben.
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4.9 Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wurde ein Algorithmus vorgestalth sich mit einem Roboter in
unbekanntem Gebiet zu lokalisieren und gleichzeitig eingdvon der Umgebung zu er-
stellen. Die Lokalisation des Roboters geschieht auf 2DnEhmd errechnet dier, i, 6)”
Position des Roboters zu jedem Zeitpurmmkrementell. Der Algorithmus baut auf dem
FastSLAM 2.0 Algorithmus [TBFO05] auf und wurde abgeandent, eine moglichst ge-
naue Lokalisation in Gebauden zu erméglichen. Hierfur warchehrere verschieden Ar-
ten von moglichen Landmarken untersucht, verglichen umddiniert.

Schwerpunkt dieser Studienarbeit war das Einarbeitensregtended Kalman-Filter und
die Selektion von Landmarken, die fir den Einsatz in Gebaggeignet sind.

Fur das Verstandnis des Kalman-Filters wurden mehrereofpn in Octave erstellt,
etwa ein lineares eindimensionales Kalman-Filtern undNeichbau eines 2D Slam Algo-
rithmus in Octave.

Zum Selektieren von Features wurden anfangs nur Ecken neleteDa diese Ergebnisse
allerdings nicht sehr stabil waren und bei Umgebungen mitigveder gar keinen Ecken
falsche Positionen geschatzt wurden, mussten weiterenaligen gesucht werden. Die
mit diesen Landmarken gefilterten Karten waren zwar bedsemaefilterte, aber immer
noch sehr ungenau. Die Ausrichtung des Roboters wurdelsétfgefiltert, wodurch sich
die Position so verschlechtert hat, dass Landmarken nieht miiedergefunden wurden.
Eine Umformung der Modellierung von kartesischen in Paarklinaten erbrachte be-
reits bessere Ergebnisse, da dadurch mitmodelliert wdass, sich das Messrauschen auf
grol3ere Entfernung ebenfalls vergro3ert. Allerdings veatuich das Erstellen von Jacobi-
Matrizen zum Schéatzen der Roboterposition in FastSLAM 2i@tlech komplizierter und
schlechter nachvollziehbar, wodurch sich unerwartetédfddiildeten. Somit wurden kar-
tesische beibehalten und zuséatzlich die in [WBO04] vordkstgacobimatriX/ eingefuhrt,
die eine Modellierung des Messfehlers zulasst.

Das Benutzen von Wanden als Landmarken brachte ebenfatie geiten Ergebnisse.
Hierflir wurde der Incremental-Line-Fitting implementifdMTS05] und auf die Punkte
angewendet, die mit dem Laser-Range-Scanners gemessgenwie Modellierung des
Kalman-Filters stellte sich hier als problematisch her&is erstellten Ableitungen der
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Vorhersage Funktion waren zwar mathematisch korrekt, digeliKovarianzmatrizen ent-
sprachen nicht der Erwartung. Nach dem Modell mUsste sisHRdaischen vergrol3ern,
je weitere die gemessenen Landmarken vom Ursprung endemht was aber nicht der
Realitat entspricht. Das Rauschen ist nur von der Ausnightind Entfernung zum Robo-
ter abhéngig. Somit wurde die Roboterposition durch dasnidatFilter nicht korrigiert.
Eine approximierte Linearisierung der Vorhersagefunktaie nicht mehr mathematisch
korrekt war, brachte bessere Ergebnisse, konnte aber digddonicht ausreichend kor-
rigieren um dadurch korrekte Karten zu erstellen. Ebensowsa Nachteil, dass nicht
vorhergesagt werden konnte, ob eine Landmarke im Bereish.dser-Range-Scanners
liegt, wodurch Loop-Closures nicht moglich waren.

Durch die Kombination von verschiedenen Landmarken lieffg@nschlieRlich stabile Er-
gebnisse erzielen. Dies hatte allerdings zur Folge, dasAnizahl einstellbarer Paramter
sehr grof3 wurde. Neben vier Parametern, die die den Fehtier iRoboterbewegung mo-
dellieren gibt es fur jede Art von Features mindestens eioeaKanzmatrix mit einem
initialen Grundrauschen, welches in der Entfernung gréBet und mindestens 3 wei-
tere Parameter die zum selektieren des Features notigwiadce{wa Mindestlange von
Linien, Schwellwert fur das Incremental-Line-Fitting undhiximaler Abstand der Punkte
beim Clustering).

Sind alle Parameter optimiert, so liefert FastSLAM sehegutd genaue Karten. Bis 500
Partikeln lauft der Algorithmus auf einem 1.4 GHz Intel Gerd ohne Probleme in Echt-
zeit. Die Qualitat der Karte ist hauptséachlich von den eiragpelen Sensormessungen ab-
hangig. Unterliegen die Daten einem Gauss-Rauschen uddreimer mindestens funf
gut messbare Features vorhanden, so werden auch sehr gténe Két einem 1-Partikel-
FastSLAM 2.0 erstellt (siehe Abbildung 4.9), die von einat 500 Partikeln erstellten
Karte kaum zu unterscheiden waren.

Der bendotigte Arbeitsspeicher vergrol3ert sich mit der gertngfligig, da in den erstell-
ten Karten im Laufe der Zeit immer mehr Landmarken gespeiclierden. Nach einer
Laufzeit von 30 Minuten steigt der belegte Speicher um etviB.

Damit Landmarken (vor allem von nicht mehr existierendemtd&® geldscht werden
konnten wurden diese als shared_ptr (boost, bzw. trl) ggsré Somit konnten ver-
schiedene Karten auf die selbe Landmarke verweisen, diegiliischt wurde falls sie in
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keiner Karte mehr vorhanden ist.

Probleme bereitet der Algorithmus bei sehr grof3en Abweigkn in der Messung der
selektierten Features. In diesem Fall werden Featureshfaisgeordnet, wodurch sich
die durch den Kalman-Filter gemessene Ungenauigkeit dgti®overringert, ohne dass
Landmarken richtig erkannt wurden.

Dies alles fuihrt dazu, dass FastSLAM 2.0 ein recht komplé&tgorithmus ist, welcher

zusétzlich noch durch eine Vielzahl von Parametern eiefiesterden muss. Allerdings
bietet er auch Vorteile. Die MapgroR3e ist nahezu unbegyeiazkeine Occupancy Maps
bendtigt werden. Der Algorithmus istinkrementeller Natad lauft in Echtzeit. Ebenfalls
sind Loop Closures mdglich, abhangig von der Anzahl derilkdyiden Messungen und
der Resampling Rate.



Literaturverzeichnis

[FTBDO1]

[1B98]

[May79]

[MTO3]

[MTO7]

[NMTSO05]

[TBFO5]

[WB04]

D. Fox, S. Thrun, W. Burgard, and F. Dellaert. Raeffilters for mobile robot
localization, 2001.

Michael Isard and Andrew Blake. Condensation — ctindal density propa-
gation for visual trackinglnter national Journal of Computer Vision, 29(1):5—
28, 1998.

Peter S. MaybeckXtochastic models, estimation, and control, volume 141 of
Mathematicsin Science and Engineering. 1979.

M. Montemerlo and S. Thrun. Simultaneous localiaatand mapping with
unknown data association using fastslam, 2003.

Michael Montemerlo and Sebastian ThrifastS_LAM. Springer, 2007.

V. Nguyen, A. Martinelli, N. Tomatis, and R. SiegiaA comparison of line
extraction algorithms using 2d laser rangefinder for indoobile robotics.
|EEE International Conference on Intelligent Robots and Systems, 2005.

Sebastian Thrun, Wolfram Burgard, and Dieter F&xobabilistic Robotics.
MIT Press, 2005.

Greg Welch and Gary Bishop. An introduction to therkah filter, 4 2004.

57



