UNIVERSITAT H[}
KOBLENZ - LANDAU HP l

Fachbereich 4: Informatik

Autonom-Explorierender
Hexapod-Roboter

Bachelorarbeit

zur Erlangung des Grades
BACHELOR OF SCIENCE

im Studiengang Computervisualistik

vorgelegt von

Christian Schloffel

Betreuer: Dipl.-Inform. Frank Neuhaus, Institut fiir Computervisualistik,
Fachbereich Informatik, Universitit Koblenz-Landau

Erstgutachter: Dipl.-Inform. Frank Neuhaus, Institut fiir
Computervisualistik, Fachbereich Informatik, Universitit Koblenz-Landau
Zweitgutachter: Prof. Dr.-Ing. Dietrich Paulus, Institut fiir
Computervisualistik, Fachbereich Informatik, Universitit Koblenz-Landau

Koblenz, im Januar 2013






Kurzfassung

Das Ziel der Bachelor-Arbeit ist es, einen existierenden sechsbeinigen Kleinroboter
zu programmieren, der dann in der Lage sein soll, seine Umgebung autonom zu
explorieren und eine Karte selbiger zu erstellen. Zur Umgebungswahrnehmung soll
ein Laserscanner integriert werden. Die Erstellung der Karte sowie die Selbstlokali-
sation des Roboters erfolgt durch Anbindung des Sensors an ein geeignetes SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) Verfahren. Die Karte soll die Grundlage
fiir die Pfadplanung und Hindernisvermeidung des Roboters bilden, die ebenfalls
im Rahmen dieser Arbeit entwickelt werden sollen. Dazu werden sowohl GMap-
ping als auch Hector Mapping verwendet und getestet. In der Arbeit wird zudem
ein Explorationsalgorithmus beschrieben, mit welchem der Roboter seine Umge-
bung erkunden kann. Die Umsetzung auf dem Roboter erfolgt innerhalb des ROS
(Robot Operating System) Frameworks auf einem ,, Raspberry Pi* Miniatur-PC.

Abstract

Th goal of this Bachelor thesis was programming an existig six-legged robot, which
should be able to explore any environment and create a map of it autonomous. A
laser scanner is to be integrated for cognition of this environment. To build the map
and locate the robot a suitable SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)
technique will be connected to the sensor data. The map is reported to be the
robots base of path planning and obstancle avoiding, what will be developed in the
scope of the bachelor thesis, too. Therefore both GMapping and Hector SLAM
will be implemented and tested. An exploration algorithm is described in this
bachelor thesis for exploring the robots environment. The implementation on the
robot takes place in the space of ROS(Robot Operating System) framework on a
"Raspberry Pi” miniature PC.






Erkliarung

Ich versichere, dass ich die vorliegende Arbeit selbsténdig verfasst und keine ande-
ren als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt habe und dass die Arbeit
in gleicher oder dhnlicher Form noch keiner anderen Priifungsbehorde vorgele-
gen hat und von dieser als Teil einer Priifungsleistung angenommen wurde. Alle
Ausfithrungen, die wortlich oder sinngeméf iibernommen wurden, sind als solche
gekennzeichnet.

Die Vereinbarung der Arbeitsgruppe fiir Studien- und Abschlussarbeiten habe
ich gelesen und anerkannt, insbesondere die Regelung des Nutzungsrechts.

Mit der Einstellung dieser Arbeit in die Bibliothek bin ich einver- ja X nein [J
standen.

Der Veroffentlichung dieser Arbeit im Internet stimme ich zu. ja X nein U

Koblenz, den 27. Februar 2013






Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

1.1 Aufbau der Arbeit . . . . . . . . .
1.2 Motivation . . . . . . . .

Grundlagen

2.1 Verschiedene Filter . . . . . . . . . . ... ... ..
2.1.1 Bayes Filter . . . . . . .. ... ...
2.1.2 Kalman Filter . . . . . . . . . . ... ...
2.1.3 Extended Kalman Filter . . . . . . .. ... ... ... ...
2.1.4 Partikelfilter . . . . . . . ...

2.2 SLAM . . . .
2.2.1 SLAM mit Kalman Filtern . . . . . . ... . ... ... ...
2.2.2  SLAM mit Partikelfiltern . . . . . . . . . ... ... ... ..
2.2.3 FastSLAM 1. . . . . . . . . . ..
2.2.4 FastSLAM 2.0 . . . . . . . . ..

2.3 Exploration . . . ... ...

2.4 Ansétze zur Pfadfindung . . . . .. ..o

2.5 ROS . . .
2.5.1 Architektur von ROS . . . . . . . . .. ...

Hardware

3.1 Raspberry Pi . . . . . .. .

3.2 Der Roboter . . . . . . . . .
3.2.1 Fortbewegung . . . . . . .. ..o

Praktischer Teil

4.1 Nutzung von ROS im Rahmen der Arbeit . . . . ... .. ... ..

4.2 Kommunikation mit dem Roboter . . . . . . . . . .. ... ... ..

4.3 Kartieren und Lokalisieren . . . . . . . . . .. ... ... ...
4.3.1 GMapping . . . . . . . ..
4.3.2 Hector SLAM . . . . . .. ...

11
12
12

13
13
14
16
20
22
24
25
28
28
30
30
31
32
32

35
35
36
40



8 INHALTSVERZEICHNIS

4.4 Exploration . . . . . .. ... 50
4.4.1 Distanztransformation . . . . .. ... ... .. ... ... 50

4.4.2 Pfadtransformation . . . . . ... ... ... L. 51

4.4.3 Verwendeter Explorationsalgorithmus . . . . . . . .. .. .. 52

4.4.4 Meijster Distanzkarte . . . . . . . ... ..o 54

5 Experimente 57
5.1 Kartierung . . . . . . ..o 57
52 Roboter . . . . . .. 59
5.3 Exploration . . . .. ... o 59
5.4 Software + ROS. . . . . . . . . ... 60
5.5 Kompletter Autbau . . . . . . ... ... 63
6 Fazit und Ausblick 65

A Schaltplan und Belegungsplan der Platine 67



Abbildungsverzeichnis

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6

3.7
3.8
3.9

4.1

4.2
4.3

4.4

4.5
4.6

5.1
5.2
2.3
5.4

Funktionsweise des Kalman Filter . . . . . . . ... ... ... ... 17
grobe Funktionsweise der Noden in ROS[ros] . . . . . ... ... .. 32
Raspberry Pi verbaut auf dem Roboter . . . . . . ... .. ... .. 36
Dritter Prototyp des Roboters . . . . . .. ... .. ... ... ... 37
Erster Prototyp des Roboters . . . . . . ... ... ... ... ... 37
Zweiter Prototyp des Roboters . . . . . . .. .. ... .. ... ... 38

Aktueller Prototyp von der Seite. Die Beine sind aus Aluminium
gefertigt und der Rest noch aus einer leichten Epoxidharzmischung. 38

Aktueller Prototyp von oben. Zu sehen ist die neue Beinstruktur,

sowie die neuste Platine des Roboters. . . . . ... ... ... ... 39
Prototp der Platine zur Steuerung des Roboters . . . . . . . . . .. 39
Laufschema des Roboters . . . . . . .. .. .. ... ... ...... 40
Prototyp eines Beines des Roboters . . . . . . .. . ... ... ... 40
Gewichte der Verteilungen des Zustandes und der Messungen bei

Schatzung der Roboterpose in GMapping . . . . . . . . . ... ... 45
Prinzip von Hector SLAM [KMSKI11] . . ... ... ... ... ... 47
extrahierte Linien aus einer Messung zur Berechnung der EKF-

Lokalisierung . . . . . . . . .. ..o 49
Karte nach Hindernistransformation. Je heller der Wert, desto wei-

ter ist ein Hindernis entfernt [Wir07]. . . . . . . ... ... ... .. 52
Explorationstransformation visualisiert . . . . . . . .. .. ... .. 53
Distanztransformation nach Meijster . . . . . . .. ... ... ... 54
Falsche Karte erstellt von GMapping ohne Odometriedaten . . . . . 58
Karte erstellt von GMapping mit Odometriedaten eines Scanmatchers 58
Karte erstellt von Hector SLAM . . . . . . .. .. ... ... .... 59
Abbildung zeigt gefundene Grenzen auf Testdaten. Grenzen sind rot

markiert. Die ldngste Grenze ist griin markiert. . . . . . . .. ... 61

9



10

ABBILDUNGSVERZEICHNIS

5.5 Extrahierte Grenzen in einem Binarbild visualisiert. D.ent zur Wei-

terverarbeitung der Daten. . . . . . . . . ... 61
5.6 GUI in Verbindung mit empfangenen Daten des SLAM Verfahrens . 62
5.7  GUI mit verschiedenen Visualisierungen . . . . .. ... ... ... 62

5.8 Karte der Wohnung, die als Testumgebung diente. Kleinere Objekte,
wie Stiihle oder Tischbeine wurden auch als Hindernisse erkannt und
kénnen somit umgangen werden. . . . . .. .. ... 63

A.1 Belegungsplan der Platine, die auf dem Roboter verwendet wurde. . 67
A.2 Schaltplan der Platine des Roboters. . . . . . ... ... .. .... 68



Kapitel 1

Einleitung

Roboter sind in der heutigen Zeit kaum noch wegzudenken. In fast jedem Gebiet
sind sie anzufinden und sie konnen viele Arbeiten erleichtern oder komplett iiber-
nehmen. Dabei werden die Anforderungen und auch die Aufgaben, die ein Roboter
verrichten soll, immer komplexer. Das gréfite Ziel in diesem Gebiet ist ein Robo-
ter, der vollkommen autonom und selbststdndig handelt. Dabei soll er selbststéndig
Entscheidungen treffen und Probleme losen. Da dieser Zustand zur Zeit noch nicht
moglich ist, wird versucht, den Roboter Teilgebiete autonom bewiltigen zu konnen,
wie z. B. Roboter, die in einer Fabrik arbeiten. Sie haben eine feste Aufgabenstel-
lung, welche sich nicht verdndert und l6sen diese dann. Ein weiteres Teilgebiet ist
das selbststdndige Erkunden und Kartieren der Umgebung. Solche Roboter kénnen
beispielsweise nach Umweltkatastrophen, wie z. B. Hochwasser, eingesetzt werden,
um Verletzte zu finden. Der Vorteil ist, dass bei der Suche kein Menschenleben in
Gefahr gerdt und Roboter je nach Grofle auch an schwer zugéngliche Orte gelan-
gen konnen. Jedoch stellt sich hier die Frage, wie dieses Szenario umgesetzt werden
kann. Eines der grofiten Probleme ist dabei das SLAM(Simultaneous Localization
and Mapping)Problem. Der Roboter muss gleichzeitig seine Umgebung kartieren
aber auch wissen, wo auf dieser Karte er sich befindet. Das Problem besteht darin,
dass der Roboter ohne bekannte Position keine Karte aufgrund von Messdaten
bilden kann, da diese ja lokal gemessen werden. Wiederum kann die Position nur
auf einer bekannten Karte erstellt werden. Das bedeutet, beides muss abhéngig
voneinander bestimmt werden. Ohne das Wissen der Position konnte er sich bei
der Exploration(Erkunden der Umgebung), wie auch bei anderen Einsatzgebieten,
nicht sinnvoll auf der Karte bewegen. Die Exploration auf der erstellten Karte
bietet die Moglichkeit, dass der Roboter keine angefertigte Karte der Umgebung
benotigt, oder eine Person, die den Roboter durch die Umgebung steuert. Er ist
dabei vollkommen autonom. Ziel der Arbeit ist es, ein Verfahren zur Exploration
zu entwickeln und dieses auf einem geeigneten Roboter zu implementieren. Die-
ser Roboter wurde eigens fiir dieses Thema entwickelt und wird in dem Kapitel
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12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Hardware kurz vorgestellt. Der Roboter sollte in der Lage sein, seine Umgebung
selbststéndig zu Erkunden und dabei Hindernissen auszuweichen. Dazu wurden im
Rahmen der Arbeit verschiedene Methoden getestet, um das SLAM-Problem zu
16sen. Diese werden im Kapitel Praktischer Teil eingefiihrt und spéter in dem Ka-
pitel Experimente evaluiert. Die Auswahl bestand hier zwischen GMapping und
Hector SLAM. Es wurde sich anhand der einfachen Umsetzung und der guten
Ergebnisse fiir Hector SLAM entschieden.

1.1 Awufbau der Arbeit

Die Arbeit wurde in vier grobe Teile gegliedert. In dem ersten Teil werden die
theoretischen Grundlagen zu den verwendeten Verfahren und Techniken erklért.
Dazu gehoren mathematische Grundlagen, wie stochastische Filter, aber auch eine
kurze Einfithrung in die verschiedenen Fachtermini. In dem Teil Hardware wird
kurz der verwendete Roboter und auch das verwendete System vorgestellt. Die
Umsetzung der Theorie in die Praxis wird dann im Praktischen Teil vorgestellt
und zuletzt in dem Kapitel Experimente getestet und evaluiert.

1.2 Motivation

Das Projekt hat als Hobbyprojekt angefangen. Das Ziel war es, einen Hexapod
zu entwickeln. Dies ist ein 6-beiniger Roboter, wobei jedes Bein 3 Freiheitsgrade
hat. Dadurch besitzt er eine hohe Beweglichkeit und kann sich auch auf schwieri-
gem Gelénde fortbewegen. Er wird dabei iiber WLAN gesteuert. An diesem Thema
war besonders die Komplexitat der Bewegung und die groflen Einsatzmoglichkeiten
interessant. Dies ermoglicht ein Einsetzen in Aufkldrung oder auch in Rettungs-
einsdtzen. Je nach Grofle des Roboters kann sich dieser durch jedes Gebiet, wie
z. B. Triimmer, bewegen.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden alle Bestandteile, die in der Arbeit Relevanz haben,
vorgestellt und die mathematischen Theorien hierzu erlautert. Es werden zuerst
grundlegend verschiedene Filter vorgestellt,welche zum Losen von SLAM verwen-
det werden konnen und in der Arbeit Relevanz hatten. Dazu zdhlen die verschiede-
nen Umsetzungen des Bayes Filters, welcher Annahmen iiber einen Zustand {iber
eine Wahrscheinlichkeitsdichte darstellt. Danach wird das Prinzip der Explorati-
on und die allgemeine Pfadfindung erldutert. Am Ende wird auf das verwendete
Framework ROS und dessen Architektur verwiesen. Die praktische Umsetzung der
vorgestellten Theorien und Konzepte wird dann in den folgenden Kapiteln vertieft.

2.1 Verschiedene Filter

In der Robotik wird unter Anderem versucht, den aktuellen Zustand eines Robo-
ters zu schitzen. Dieser Zustand kann aus verschiedensten Attributen bestehen, wie
z.B. der Position und Geschwindigkeit. Das Schéitzen dieses Zustandes kann mit
verschiedenen Methoden realisiert werden. Jede Methode hat dabei gemein, dass
sie den aktuellen Zustand anhand verschiedener Kontrolldaten, wie z. B. der Bewe-
gungsmessung des Roboters, schitzt. Dabei miissen Ungenauigkeiten der Messun-
gen in die Berechnung eines Zustandes einflielen. Ungenauigkeiten, auch Unsicher-
heiten genannt, kénnen durch ungenaue Messungen oder ungenaue Kontrolldaten
entstehen. Sensoren selbst haben schon eine gewisse Varianz in der Genauigkeit
ihrer Messungen, auch Rauschen genannt. Diese Ungenauigkeiten wiirden sich im-
mer weiter aufaddieren und so falsche Ergebnisse liefern, die sich mit der Zeit
nur weiter verschlechtern. Die beste Moglichkeit, eine gute Représentation des Zu-
standes zu gewéhrleisten, ist eine Schiatzung des Zustandes. Es wird versucht, den
Zustand unter Einbeziehen von Ungenauigkeiten, bestmoglich anzundhern. Fiir ein
optimales Schétzen kommen oft stochastische Filter zum Einsatz, um die Daten,

13



14 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

die die jeweiligen Sensoren senden, zu verarbeiten und den wahrscheinlichsten Zu-
stand eines Roboters zu finden. Der Bayesfilter, eines der grundlegendsten Modelle
in diesem Gebiet, berechnet den Zustand unter Einbeziehen des alten Zustandes
und verschiedener Kontrolldaten. Im Folgendem werden einige Filter, die auch
beziiglich der Arbeit wichtig waren, vorgestellt und erldutert. Die vorgestellten
Filter basieren alle auf dem Modell des Bayes Filter. Spéter wird dann auch die
genaue Anwendung in Bezug auf das SLAM Verfahren gezeigt und inwiefern diese
Verfahren ihren praktischen Nutzen haben.

2.1.1 Bayes Filter

Der Bayes Filter ist der wohl am héaufigsten instanziierte Filter, wenn es darum
geht, Schatzprobleme iiber den Zustande eines Roboters zu 16sen. Das Besondere
an dieser Art von Filter ist, dass er den vorherigen Zustand mit in die Schiatzung
einflieen lésst, also rekursiv den aktuellen Zustand bestimmt. Der Bayes Filter ist
gut dazu geeignet, Schitzungen iiber den Zustand von Objekten in der Umgebung
zu machen unter Beriicksichtigung beliebig vieler Daten, wie z. B. Messdaten. So
kann in einem Haus der Zustand einer Tiir anhand des alten Zustandes der Tiir und
der Messung des aktuellen Zustandes geschétzt werden [TBFO05]. Das Beispiel ist
so jedoch nur umsetzbar, da dieser Fall einen endlichen Zustandsraum besitzt und
das Problem diskret ist. Wieso das hier der Fall ist, wird spéater noch deutlicher.
Die Zustandsschétzung im Bayes Filter sieht wie folgt aus

p($t|21:t—1) = /p($t|xt—1)p(xt—1|21:t—1) dz;_y (2-1)

Die Annahme hier ist, dass jeder Zustand durch alle vorherigen Messungen
abgebildet werden kann. Diese Annahme kann rekursiv dargestellt werden, sodass
ein Zustand auf dem vorherigen Zustand beruht. Die Vorhersage des neuen Zu-
standes bezieht sich dann zum einen auf den vorherigen Zustand p(z;|z;_;) und
zum anderen auf die Wahrscheinlichkeit, dass der alte Zustand durch die Messun-
gen bis zu diesem Zeitpunkt abgebildet wurde. Dabei wird iiber das Produkt der
beiden Verteilungen integriert. Bei dem obigen Beispiel konnte hier das Integral
durch eine Summe iiber die Wahrscheinlichkeiten aller méglicher Zusténde ersetzt
werden. Daraus folgt dann die Vorhersage des neuen Zustandes x;. In der Robo-
tik kommt hier noch die Bewegung w;, die z. B. durch Odometrie bestimmt wird,
hinzu. Damit sieht die Formel dann wie folgt aus

p<xt|21:t—17u1:t—1) = /p($t|$t—1,Ut)p(xt—ﬂzl:t—l,Ul:t—l)dxt—1 (2-2)

Zusatzliche Kontrolldaten kénnen als zusétzliche Bedingung hinzugefiigt wer-
den. Dies kann mit beliebig vielen Parametern gemacht werden. Doch auch hier ist
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schon zu erkennen, dass das Integral dadurch aufwandiger zu berechnen ist. Nach
der Berechnung dieser Vorhersage wird eine Korrektur mittels

p(zt |$t)p($t|2’1:t—1)

p(2e21:4-1) (23)

p($t|21;t) =

vorgenommen, oder im konkreten Fall mit den Kontrolldaten u; und u;_; in den
Bedingungen, wie oben. Diese Formel verwendet das Bayes Theorem, um die Wahr-
scheinlichkeiten aufzuteilen. Damit bekommt man einen Teil, der von dem neuen
Zustand z; unabhédngig ist. Diese Formel teilt die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Zustand von allen bisherigen Messungen abgebildet wird, in zwei Teile. Der er-
ste Teil beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass der geschétzte Zustand von der
aktuellen Messung abgebildet wird. Diese Wahrscheinlichkeit beschreibt den Feh-
ler, dass eine Messung etwas anderes misst, als den aktuellen Zustand. Die zweite
Wahrscheinlichkeit im Zahler beschreibt die aktuelle Zustandsschétzung, wie sie
oben bestimmt wurde. Der Term m wird durch 7 ersetzt. Dies dient nur zur
Normierung der Messungen und ist unabhéngig von dem Zustand z;. Mit dieser
Korrektur werden die neuen Messungen der Schitzung des aktuellen Zustandes
hinzugefiigt. Somit nehmen die Messungen erst nach der iibrigen Schitzung Ein-
fluss auf die Zustandsschitzung.

Algorithm 1 Algorithmus des Bayesfilter

Input: bel(z;—1) — Letzte Zustandsschitzung
Input: u; — Kontrolldaten

Input: z; — Messdaten

Output: bel(z;) — neue Zustandsschitzung

for all x,

bel(zy) = fp(xt]ut,_xt,l)bel(:ct,l)dxt,l
bel(xy) = np(z¢|xy)bel (xy)

}

return bel(z;)

Der Algorithmus besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil in Zeile 3 berechnet den
geschitzten neuen Zustand unter Miteinbeziehung der Kontrolldaten u; und der
vorherigen Schétzung x;_;. Dazu wird iiber das Produkt der zwei Verteilungen der
Kontrolldaten und der vorherigen Schatzungen integriert [TBFO05]. p(x¢|us, x4—1)
ist das sogenannte Bewegungsmodell. Intuitiv ist erkennbar, dass hier der neue
Zustand aus dem alten Zustand addiert mit den Kontrolldaten entsteht. Diese
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Kontrolldaten sind in der Praxis oft Bewegungsdaten des Roboters. bel(x;_y) ist
die Schétzung des alten Zustandes. Diese Zeile reprisentiert also die Schétzung
des neuen Zustandes mithilfe des alten Zustandes und dem Bewegungsmodell.
Der zweite Teil in Zeile 4 erweitert diese Schitzung unter dem Gesichtspunkt der
Messungen, die zu einem gewissen Zeitpunkt t durchgefiihrt wurden. Dazu wird
das zuvor berechnete Ergebnis mit der Wahrscheinlichkeit, dass die Messungen
den aktuellen Zustand abbilden, multipliziert. Dies wird dann fiir jeden moglichen
nachfolgenden Zustand x; gemacht. Da das Ergebnis jedoch keine Wahrscheinlich-
keit darstellt, also Werte grofler als 1 entstehen konnen, muss dieses noch durch
die Konstante 1 normalisiert werden.

Der Bayes Filter ist fiir kleine Schétzprobleme wie z. B. den Zustand einer Tiir
praktisch gut einsetzbar. Dies ist moglich, da der Zustandsraum endlich ist und
das Problem diskret beschrieben werden kann. Dadurch kann das Integral durch
eine Summe reprasentiert werden. Der Bayes Filter ist in der praktischen Anwen-
dung von kontinuierlichen Problemen so nicht anwendbar, da das Integral nich
berechnet werden kann. Er stellt jedoch ein gutes Konzept dar, welches durch die
néchsten Filter umgesetzt wird.

2.1.2 Kalman Filter

Der Kalman Filter gehort zu den Gauss’schen Filtern und war eine der ersten Im-
plementationen des Bayes Filters im kontinuierlichen Raum [TBF05]. Der aktuelle
Zustand wird dabei durch eine Gaussverteilung reprasentiert und es besteht die
Annahme, dass auch die Messungen gaussverteilt sind [TBF05]. Dabei bewirkt der
Mittelwert p eine Verschiebung der Hochpunkte und eine unterschiedliche Varianz
o? eine Stauchung oder Streckung der Kurve. Jeder Filter, der in diese Gruppe
gehort, hat die Annahme, dass alle moglichen Zustdnde durch multivariate Nor-
malverteilungen reprisentiert werden kénnen. Eine Verteilung ist genau dann eine
multivariate Normalverteilung, wenn jede Linearkombination der einzelnen Zufalls-
groflen jeweils eine univariate Normalverteilung ist. Jede univariat normal verteilte
Zufallsgrofle X besitzt eine Dichte und wird durch ihren Erwartungswert g und die
Varianz o2 charakterisiert.

_1 (z — p)?
xr) = (2m0) 2exp | ————— 2.4
fo) = 2ro) texp (-2 (2.0

Die univariate Normalverteilung ist ein Spezialfall der multivariaten Normal-
verteilung im Eindimensionalen. Im mehrdimensionalen wird der Erwartungswert
p zu einem Erwartungswertvektor und die Varianz o? wird durch P als Kovari-
anzmatrix ersetzt. Nun sieht die Dichtefunktion wie folgt aus
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f(z) = det(QWP)_%eXp (—%(az — )Pz — u)) (2.5)

Die Dichte repréasentiert somit die Eintrittswahrscheinlichkeit eines Ereignis-
ses durch p und P, welche die Varianz o2 darstellt. Da diese Formel durch den
Mittelwert als auch durch die Kovarianz parametrisiert wird, nennt man die Pa-
rametrisierung auch Parametrisierung durch Momente. Der Mittelwert und die
Kovarianz stellen Momente dar.

Time=k-1 Time=k Time=k+1
Observed Ty z) Zp
Supplied BARC N o R
byuser *** o @%@\ ) ) 0%\ ] A O (]
Hidden NN S/ w % : \\}ﬁ-bff]_‘f:;],l"f

Abbildung 2.1: Funktionsweise des Kalman Filter

Der Kalman Filter arbeitet in zwei Schritten. Im ersten Schritt werden die
Vorhersagen iiber den neuen Zustand mithilfe des Mittelwerts und der Kovarianz
angestellt. Die zwei Schritte werden auch ,, Predict“und ,,Correct“genannt [WB95].
Dadurch wird die Gaussverteilung reprasentiert, welche die Dichte des geschétzten
Zustandes beschreibt. Im zweiten Schritt werden dann die Messdaten, die Kova-
rianz und die Zustandsprognose aktualisiert. Dazu miissen 3 Bedingungen erfiillt
sein.

1. Die Argumente des Zustandsiibergangs p(x;|us, ;1) miissen durch eine li-
neare Funktion zusammenhéngen. Diese sieht wie folgt aus:

Ty = thtfl -+ Btut -+ wy (26)

Das bedeutet, dass jeder Zustand z; durch eine lineare Abbildung iiber die
Vektoren u; und x;_; dargestellt werden kann. u; ist hierbei der Kontrollvektor zu
einer Zeit t und wy ist zufélliges Gaussrauschen. Dieses Rauschen ist unbekannt
und in seinem Mittelwert 0, da es auch wieder als gaussverteilt angenommen wird.
F; und B; sind Matrizen, die mit den Vektoren x und u multipliziert werden.. F;
ist dabei eine Matrix, welche im konkreten Fall des Roboters das Bewegungsmodell
darstellt. Dies bedeutet, dass durch diese Matrix die Anderungen des Zustandes
x; zu dem Zustand x;_; beschrieben wird. Wenn z. B. der Zustandsvektor nur aus
der Geschwindigkeit in x, als auch in y Richtung und der Position x und y besteht.
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Dann wiirde bei der Annahme, dass die Geschwindigkeit immer gleich bleibt und
sich die Position nur anhand der Geschwindigkeit dndert, da wir von einer linearen
Zustandsanderung ausgehen, der Zustandsvektor und die zugehérige Matrix wie
folgt aussehen:

Uy 1 0 O 0
. (01 0 0

“=1 2= 00 vt 0 (2.7)
Yy 00 0 w,-t

Es ist einfach zu sehen, dass hier bei Multiplikation nur die Position veréndert
wird und die Geschwindigkeit gleich bleibt. Dies ist einer der einfachsten Fille.
Meist sind es viel mehr Faktoren, von denen der aktuelle Zustand abhéngt. Es
konnte z. B. noch die Position im dreidimensionalen Raum und die Orientierung
in Winkeln angegeben werden. Je nachdem wie die Bewegung des Roboters dann
aussieht, wird die Matrix A weitaus komplexer.

Sobald man auf featurebasierten Zusténden arbeiten will, ist der Zustand schnell
mit allen moglichen und erkannten Features iiberladen. Ein Feature ist ein Merk-
mal, welches von einem Sensor erkannt wurde und zur Repréisentation des Zustan-
des dient. Des weiteren entsteht dabei das Problem, dass Features auch wahrend
der Laufzeit hinzugefiigt werden kénnen, und sich dadurch dann auch die Matrix
wihrend der Laufzeit &ndern muss.

Dieselbe Strategie wird auch bei der Matrix B angewandt. Diese beschreibt, wie
sich die Kontrolldaten, im konkreten Fall eines Roboters die Messdaten des Sen-
sors, verhalten. Bei einem einfachen Laserscanner ist dies weniger ein Problem, da
dort nur Winkel und Abstand bekannt sind, jedoch kommen bei kamerabasierten
Messdaten Transformationen hinzu, welche die Kameradaten auf die Welt proji-
zieren, usw. Hier erkennt man eine Schwiche des Kalman Filters durch zu viele
Informationen, die beriicksichtigt werden miissen.

Durch Einsetzen von (2.6) in (2.5) erhdlt man:

p(zylug, zpq) = det(ZWRt)_%

1 S (2.8)
exp _i(xt — tht—l - Btut) Rt («It - tht—l - Btut)

Hier ist der Mittelwert durch F,z;_; + B,u; und die Kovarianz durch R; dar-
gestellt.
2. Die Eintrittswahrscheinlichkeit der Messungen p(z|x;) muss auch durch eine
lineare Funktion, also durch eine Gaussverteilung représentierbar sein. Hier wird
das Gaussrauschen
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Htl‘t ‘I— O¢ (29)

hinzugefiigt. H; ist eine Matrix und o ist das Rauschen der Messungen. Dabei
miissen die Argumente auch wieder eine lineare Abhéngigkeit haben. Das heifit, die
Messung ist linear abhéingig von einem Rauschen und der Matrix, welche bestimmt,
wie sich die Messungen verhalten. Die Messungen sind auch wieder multivariat
normal verteilt und die Eintrittswahrscheinlichkeit p(z;|z;) sieht wie folgt aus

p(ze|xy) = det(ZWQt)’% exp (—%(zt —Hz)"'Q, (2 — Htxt)> (2.10)

3. Die erste Prognose muss normal verteilt sein. Dazu werden der Mittelwert
in o und die Kovarianz in Fy umgenannt.

p(xo) = det(ZWPO)_% exp (—%(xo — 10) " Py (g — ,uo)) (2.11)

Diese drei Bedingungen stellen sicher, dass die Annahmen zu jedem Zeitpunkt
t in jedem Punkt auch wieder gaussverteilt sind. Der Beweis kann in [TBF05]
nachgelesen werden.

Algorithm 2 Algorithmus des Kalmanfilter

Input: ;1 — Mittelwert der letzten Schétzung
Input: P;_; — Kovarianz der letzten Schéitzung
Input: u; — Kontrolldaten

Input: z; — Messdaten

Output: ps, Py — neue Zustandsschitzung

1e = Fipg—1 + By

P, =FPFf + R,

K, =P.H(H,PH + Q,)~!
e = Tt + Ki(z — Hyi)

Pt = (_[ - Kth)Pt

return y,, P,

Der erste Teil des Algorithmus von Zeile 1 - 2 beschreibt die Vorhersage des
Filters. Hier werden der neue Mittelwert, also der neue geschétzte Zustand und
die zugehorige Kovarianz berechnet. Dies geschieht anhand der Kontrolldaten und
des Zustandes des vorherigen Zeitpunktes, noch unabhéngig von den Messdaten
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z;. Die neue Kovarianzmatrix kann wie in Zeile 2 berechnet werden, da davon aus-
gegangen wird, dass jeder Zustand auf einen vorherigen Zustand basiert.

In den darauffolgenden Zeilen werden dann die errechneten Werte abhéngig von
den Messdaten aktualisiert. In Zeile 3 wird der sogenannte Kalman Gain berechnet.
Dieser bestimmt zu welchem Grad die Messungen die Zustandsédnderung beeinflus-
sen. Wie diese Formel zustande kommt kann in [TBF05] nachgelesen werden. In
Zeile 4 wird dann der geschétzte Zustand mit den aktuellen Messungen erweitert.
Dabei gibt der Kalman Gain den Grad der Anderung an. Dieser wird mit der
Differenz zwischen der aktuellen Messung z; und der erwarteten Messung H, i,
multipliziert. Durch die pure Schitzung des Zustandes ohne das Einbeziehen der
Messungen wiirde die Unsicherheit immer weiter wachsen. Durch den Korrektur-
schritt ab Zeile 3 wird der Zustand in Richtung der Messungen ,,gezogen*, wodurch
die Unsicherheit sinkt. AnschlieBend wird dann die neue Kovarianz abhéngig von
dem Kalman Gain berechnet.

Der Kalman Filter wurde entwickelt, um Prognosen iiber einen Zustand in ei-
nem linearen Gauss-System zu bestimmen. Dabei arbeitet er sehr effizient bei
einem Aufwand von annithernd O(k?%), wobei k die Dimension des Messdatenvek-
tors ist [TBF05]. Er ist jedoch nicht fiir nichtlineare Probleme geeignet, das heift,
falls sich z.B. das Bewegungsmodell nichtlinear verhalten sollte. Auch zu grofle
Zusténde konnen den Filter schnell langsamer werden lassen.

2.1.3 Extended Kalman Filter

Der erweiterte Kalman Filter hingegen wurde fiir den Fall der Nichtlinearitdt kon-
zipiert. Er ist so modifiziert, dass die Messungen und die Zustandsiibergédnge auch
im nichtlinearen Fall normal verteilt sind. Hier fillt die Bedingung der Linearitét
weg, wodurch der Algorithmus ein grofleres Einsatzgebiet erreicht. Dazu werden
die im Kalman Filter verwendeten Matrizen A, B und H durch die nichtlinearen
Funktionen

xy = g(ug, x—1) + wy (2.12)

2z = h(zy) + (2.13)

ersetzt. Hierbei werden die Matrix A und B durch g ersetzt und die Matrix
H durch die Funktion h. Dadurch ist die Bedingung der Linearitéit aufgehoben,
wodurch die Annahme nicht mehr gauss’sch sein muss. Der EKF (Extended Kal-
man Filter) approximiert die Funktionen durch Mittelwert und Kovarianz zu einem
Zeitpunkt t, um wieder eine lineare Abbildung und somit eine geschétzte Gaussver-
teilung zu erreichen. Dadurch verlagert sich das Problem, eine exakte Losung zu
finden, dahin, eine gute Annéherung von Mittelwert und Kovarianz zu finden.
Es wird versucht, die nichtlinearen Funktionen g und i durch lineare Funktionen
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anzunahern. In diesem Fall wird dazu die Taylor Entwicklung verwendet.

Der Vorteil liegt hier wieder in der Effizienz. Das Monte Carlo Verfahren [DGA00]
konnte die Anndherung besser bestimmen, jedoch ist das Verfahren langsamer und
nicht so adaptiv, wie der EKF'. Der Vorteil der Linearisierung liegt darin, dass nach
der Bestimmung der linearen Funktionen mit dem Kalman Verfahren fortgesetzt
werden kann. Der EKF versucht also, die nichtlineare Darstellung eines Zustandes
durch lineare Funktionen darzustellen, um wieder eine Gaussverteilung zu erhalten
und dann den normalen Kalman Filter mit dieser Verteilung anzuwenden.

Durch die verwendetet Taylor Entwicklung entstehen die Matrizen H; und G, wel-
che jeweils die Funktionen g und h zu einem Zeitpunkt t reprisentieren [TBF05].

Algorithm 3 Algorithmus des Extended Kalmanfilter

Input: ;1 — Mittelwert der letzten Schatzung
Input: P,_; — Kovarianz der letzten Schéitzung
Input: u; — Kontrolldaten

Input: z; — Messdaten

Output: p;, Py —neue Zustandsschitzung

B = g(fe—1, ur)

P, = &Pt—thT_‘i‘ R,

K, =PH{(H,PH + Q)"
pe = g + Kio(z — h(pe))

Pt = ([ - Kth)Pt

return y,, P,

Hier ist zu sehen, dass sich der Algorithmus des EKF nicht viel von dem des
KF unterscheidet. Der Unterschied besteht darin, dass die linearen Teile des Al-
gorithmus durch die nichtlineare Generalisierungen des EKF's ersetzt werden.

Ein Vorteil des EKF ist die Einfachheit und schnelle Berechnungszeit. Sein
Aufwand liegt in O(k**+n?), wobei k die Dimension des Messvektors z; und n die
Dimension des Zustandsvektors x; ist. Ein Nachteil des EKF jedoch ist es, dass die
die Funktionen g und h lediglich durch eine Taylor Entwicklung approximiert wer-
den, also nie die genaue Funktion abbilden kénnen. Es entsteht eine ungenauere
approximierte Gaussverteilung und somit ungenauere Schiatzungen des Mittelwer-
tes und der Kovarianz. Die Schitzung des Zustandes ist also ungenauer. Daher ist
es wichtig, bei Benutzung des EKF den Fehler der Zustandsschiatzung moglichst
gering zu halten, da sonst die Unsicherheit des Zustandes immer weiter anwéchst
und die Zustandsénderung, sowie die Messungen nichtlinearer werden.
Zusammengefasst kann gesagt werden, dass mit dem Kalmanfilter die beste Losung
von linearen Schétzproblemen zu erwarten ist. Der EKF erweitert dies um nicht-
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lineare Modelle, nédhert sie aber nur durch die Taylorentwicklung an. Er ist dabei
jedoch sehr schnell und einfach zu implementieren.

2.1.4 Partikelfilter

Der Partikelfilter ist auch unter dem Namen Sequentielle Monte-Carlo-Methode be-
kannt [DGA00, Mii07]. Er stellt eine andere Art der Umsetzung des Bayes Filters
dar und gehért zur Obergruppe der nicht parametrisierten Filtern. Diese zeichnen
sich dadurch aus, dass sie keine feste funktionale Form der Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion besitzen. Stattdessen wird der nachfolgende Zustand mit einer endlichen
Anzahl an Samples oder Regionen angenéhert. Durch die Anzahl wird die Exakt-
heit des Filters bestimmt, aber auch der benttigte Aufwand erhoht. Jedes Sample
reprasentiert dabei einen moglichen Zustand. Es wird dann der wahrscheinlichste
nachfolgende Zustand gewihlt und z. B. mit Kontrolldaten abgeglichen. Das beste
Ergebnis wird weiter verwendet. Die so den nachfolgenden Zustand reprisentie-
renden Samples nennt man auch Partikel.

Der Vorteil des Partikelfilters ist, dass er mehr Verteilungen der Wahrscheinlichkei-
ten als nur Gaussverteilungen représentieren und auch nichtlineare Verteilungen
modellieren kann. Konkret wird ein Zustand X; wie folgt dargestellt

X, = xl[tl], 91;,[52], xE], o x,[fM] (2.14)
Jedes xgm}, mit 1 < m < M entspricht dabei einem Partikel, welches einen
konkreten Zustand zur Zeit t darstellt. M ist dabei die Anzahl der verwendeten
Partikel. Die ersten Samples entstehen dabei, indem unter dem Einfluss der Kon-
trolldaten u; zufillig in die Umgebung gestreut wird. Danach wird eine Gewichtung
wi’"} zu jedem Partikel x,[fm] erzeugt, welche die Wahrscheinlichkeit des geschétzten
Zustandes unter Beriicksichtigung von Messdaten z; bestimmt. Das Partikelset
X, um einen Partikel mit den Werten des neu geschitzten Zustandes xl[tm} und
der dazugehérigen Gewichtung wgm] erweitert. Bei dem sogenannten Resampling
oder Importance Sampling werden anhand der Gewichtung die Samples dem Par-
tikelset X; hinzugefiigt und diese Partikel wieder {iber den neuen Zustand gelegt.
Dadurch kommt es vor, dass viele Partikel doppelt in einem neuen Set erscheinen
und Partikel mit geringer Gewichtung nicht mehr vorkommen. Es verlagert sich
die Vermutung iiber den neuen Zustand zu den Partikeln mit der héchsten Tref-
ferwahrscheinlichkeit. Wie auch bei dem Bayes Filter werden die neuen Zustéinde
abhéngig von den alten Zustdnden rekursiv bestimmt. Im Folgenden wird eine
mogliche Umsetzung des Algorithmus dargestellt. Dies ist der Grundalgorithmus
und es gibt noch viele Optimierungsméglichkeiten, welche spéter vorgestellt wer-
den.
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Algorithm 4 Algorithmus des Partikelfilter

Input: X;_; — Menge aller Partikel
Input: u;_; — Kontrolldaten

Input: z; — Messdaten

Output: X; — neue Zustandsschitzung

Xt:Xt:@
for (m=1— M)
{

[m]

sample ;' p(zy|uy, Xﬂ)

w™ = p(alz”

%, = %, + (", uf)

}

for (m=1— M)

{ —
draw Xim] with probability o wim]
add 2™ to X,

}

return X;

Dieser Code entstammt Dem Buch Probablistic Robtics [TBF05] und wurde
leicht von mir verédndert, um die einzelnen Vorgehensweisen plausibler hervorzu-
heben.

Der Algorithmus besteht aus drei Teilen. Der erste Teil (Zeile 4) erzeugt die neuen
Samples. der zweite Teil (Zeile 5) erzeugt die Gewichtung zu jedem Sample und
der letzte Teil (Zeile 9 - 10) beschreibt das Resampling.

Im ersten Teil werden die Samples proportional zu der Wahrscheinlichkeit p(z;|uy, .ZEET

erzeugt. Das erzeugte Sample wird durch m indiziert, damit es eindeutig dem m-
ten Partikel aus X, ; zugeordnet wird.

Im zweiten Teil werden die Gewichte zu den jeweiligen Samples erzeugt. Diese
werden auch Importance Faktor genannt und lassen die Messungen mit in die
Samples einflieen. Dies ist charakteristisch fiir Umsetzungen des Bayes Filters.
Wichtig ist, dass die Wahrscheinlichkeit p(zt|x,[5m]) genommen wird, also die Wahr-
scheinlichkeit, dass eine Messung den aktuellen Zustand abbildet. Danach werden
die Partikel dem neuen Set X, hinzugefiigt. Die nach der Schleife erzeugten Samp-
les repriisentieren bel(z;) und das Set an Gewichten beschreibt bel(x;) aus dem
Bayes Filter [TBFO05].

Im dritten Teil wird dann das sogenannte Resampling oder Importance Sampling
durchgefiihrt. Hier werden M Partikel anhand ihrer Gewichtung gewéhlt und diese

]
1

)
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wieder auf den neuen Zustand gelegt. Dabei wird das neue Partikelset X; mithilfe
der Gewichte wim] gebildet. Vor dem Resampling waren die Partikel wie in bel(x;)
verteilt. Nach dem Resampling ist die Verteilung bel(z;) = np(zt|x£m])@(a:t). Dabei
entstehen, wie oben beschrieben, viele Duplikate, da , gute“Partikel {ibernommen
und in das neue Set X, eingefiigt werden. Dadurch werden die guten Samples be-
vorzugt und durch das Resampling werden nur Regionen untersucht, in denen es
wahrscheinlich ist, den aktuellen Zustand vorzufinden.

Dabei kann es jedoch in Extremfillen vorkommen, dass nie der richtige Zustand
getroffen wird. Dadurch entstehen Fehler in der Zustandsschétzung. Diese Fehler
konnen verringert werden, indem nach der Resample-Phase zufillig neue Samples
gestreut werden und mit diesen dann weiter gearbeitet wird. Das deckt jedoch
nicht komplett den Fall ab, da der Partikelfilter blof§ eine Annédherung an den ak-
tuellen Zustand bildet. Doch in der Praxis kommt dies bei gut gewéhlter Anzahl
an Partikeln so gut wie nie vor [TBF05]. Das bedeutet, dass bei ausreichend hoch
gewihlter Anzahl an Partikeln schon gute Ergebnisse erzielt werden und je hoher
die Partikelanzahl gewahlt wird, desto hoher ist die Genauigkeit der Approxima-
tion.

Einer der Vorteile von Partikelfiltern ist, dass er auch Zusténde abbilden kann, die
nicht gaussverteilt sind. Das Verfahren ist auch nicht so fehleranféllig wie der Kal-
manlfilter; da falsch angenommene Zusténde bei ausreichend haufigem Resampling
und ausreichend hoch gewéhlter Partikelanzahl die falschen Zusténde herausgefil-
tert werden. Der Kalmanfilter kann im Prinzip wie ein Ein-Partikel-Partikelfilter
angesehen werden, da er immer von dem erste angenommenen Zustand ausgeht
und diesen weiter verfolgt. Jedoch ist der Rechenaufwand des Partikelfilters hoher,
da viele Hypothesen verfolgt werden, statt nur einer. Also kann gesagt werden, dass
die Genauigkeit des Partikelfilters mit hoherem Rechenaufwand steigt.

2.2 SLAM

Waéhrend sich ein Roboter in einem Gebiet bewegt, muss er immer seine aktu-
elle Position in diesem Gebiet kennen. Dies ist wichtig, um Aufgaben erfiillen zu
konnen. Ist die Karte gegeben, erweist sich dieses Problem als einfach, da die Scans
der Sensoren nur mit der Karte abgeglichen werden miissen. Ist die Karte jedoch
nicht bekannt, also das Gebiet in dem der Roboter sich bewegt, sind komplexere
Verfahren notig. Dieser Fall tritt hdufiger auf, da sich selten vorher die Miihe ge-
macht wird, eine Karte von jeder Umgebung zu erstellen, in der sich ein Roboter
bewegen soll. Dieses gleichzeitige Erstellen einer Karte und auch die Selbstlokali-
sierung in dieser, bedeutet SLAM (Simultaneuous Localization and Mapping).
Das groite Problem an SLAM ist eben dieses, da beides voneinander abhéngig
ist. Dies ist einfach zu verstehen, wenn man sich iiber die Abhéngigkeiten der bei-
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den Komponenten klar wird. Ein Roboter kann nur dann wissen, wo er sich auf
einer Karte befindet, wenn er diese Karte kennt. Eine Karte kann aber auch nur
dann exakt erstellt werden, wenn bekannt ist, wo die Messungen gemacht wurden,
die diese Karte bilden. Es gibt verschiedene Ansétze um dieses Problem zu l6sen.
GMapping verwendet dafiir einen Rao-Blackwellized Partikelfilter [GSB05]. Aller-
dings benstigt explizit GMapping eine anféngliche Schéitzung, was im Bereich der
Robotik die Odometrie darstellt. Zu Testzwecken wurde hier ein geeigneter Scan-
matcher zur Simulation der Odometrie verwendet. in Scanmatcher sucht die beste
Transformation, um zwei verschiedene Scans so gut es geht aufeinander abzubil-
den. Hector SLAM [KMSK11] hingegen verwendet ein Gauss-Newton Verfahren fir
das Scanmatching und einen Erweiterter Kalman Filter zur Schéitzung der Pose.
Welche Vor- und Nachteile beides hat und wie genau die Verfahren funktionieren
wird spéter im praktischen Teil erlautert.

Es gibt verschiedene Herangehensweisen bzw. Umsetzungsmoglichkeiten der
theoretischen Filter in die Praxis, denn in der Theorie funktionieren die Filter
im kontinuierlichen Raum, was aber in Berechnungen entweder sehr langsam oder
auch gar nicht umsetzbar ist. Eines der dltesten und bewé&hrtesten Verfahren dabei
ist wohl FastSLAM. Dieses arbeitet in seiner Grundform auf einem featurebasier-
ten System, sucht also nach Auffilligkeiten in seiner Umgebung und merkt sich
diese, um sich anhand derer zu orientieren und die aktuelle Position zu bestimmen.
Es gibt noch eine Weiterentwicklung des FastSLAM, welche unter FastSlam 2.0
bekannt ist. Diese Variante ist von den Features weg zu einem Ansatz mit Partikel-
filter und EKF gekommen. Dazu gibt es noch SLAM-Verfahren, die nur auf dem
EKF beruhen und auch welche, die nur mit Partikelfiltern arbeiten. Im folgenden
werden diese Verfahren grob vorgestellt und Vor- bzw. Nachteile vorgestellt.

2.2.1 SLAM mit Kalman Filtern

SLAM mit dem EKF Filter zu losen ist eine der &ltesten Moglichkeiten der Pro-
blemlésung. Das Verfahren arbeitet feature-basiert auf Grundlage des EKF. Das
bedeutet, es wihlt aus der Umgebung, die von einem Sensor gemessen wurde, jedes
Feature oder jede Landmarke aus, die erkannt wird und aktualisiert damit den pro-
gnostizierten Zustand des Roboters. Dazu wird dem schon bekannten Algorithmus
des EKF ein Initialisationsschritt fiir jede Landmarke hinzugefiigt, die neu erkannt
wird. Dabei wird mithilfe der Pose und der Messdaten der aktuelle Zustand der
Landmarke bestimmt. Der Zustandsvektor und die Kovarianzmatrix werden dann
um diese Zustédnde erweitert. Die aktuelle Karte der Umgebung ist hierbei ein
Zustandsvektor iiber den Roboterzustand R und alle erkannten Landmarken L.
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R
L
Ly

Im EKF wird die Karte iiber eine Gaussverteilung dargestellt, welche {iber Mit-
telwert @ und Kovarianz P des Zustandsvektors bestimmt ist. Dabei ist der Mit-
telwert 1z ein Vektor aus den Mittelwerten des Roboterzustandes und aller Land-
marken. Der Mittelwert und die Kovarianzmatrix, welche den aktuell geschétzten
Zustand représentieren, konnen wie folgt aussehen

e Hﬂ (2.16)

p_ [PRR PRM}

2.17
Pyur Pum ( )

Dabei ist M die Menge aller Landmarken, P die Kovarianzmatrix und R der
Roboterzustand.. Das Ziel ist es, die so représentierte Karte immer aktuell zu hal-
ten. Der Algorithmus sieht dann in etwa wie folgt aus:

1. Der neue Zustand vorhergesagt.
2. Die Messung wird vorhergesagt und damit auch die Landmarken
3. Die Messdaten werden mit dem Zustand assoziiert.

4. Update.

Dazu miissen einige Verdnderungen in dem urspriinglichen Algorithmus gemacht
werden. Die erste Anderung waren der Mittelwert und die Kovarianz unter Beriick-
sichtigung aller Landmarken. Die Funktion g aus dem Algorithmus des EKF be-
einflusst nur die Bewegung des Roboters und nicht die Landmarken, da diese als
statische Objekte in der Welt angesehen werden. Damit dndert sich an der ersten
Zeile des Algorithmus von der Theorie her nichts. Die Funktion g muss um eine
Matrix erweitert werden, hier F genannt, welche nur den Zustand des Roboters
verdndert. Diese Matrix hat eine Grofle, die abhéngig von allen Roboterzustinden
und den Landmarken ist. Die Kovarianzmatrix muss dann durch selbige Matrix F
an den Zustandsvektor angepasst werden. Die genaue Herleitung als auch die kon-
krete Umsetzung konnen in [TBF05] nachgelesen werden. Nun muss der Kalman
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Gain oder auch der Korrekturschritt verdndert werden. Dazu muss beachtet wer-
de, dass es zwei Fille gibt. Der erste Fall, dass eine erkannte Landmarke schon im
Zustandsvektor vorhanden ist und der andere, dass diese noch hinzugefiigt werden
muss. Muss die Landmarke noch hinzugefiigt werden, sieht die Idee wie folgt aus:

=T+ (2.18)

Die Position einer Landmarke mit dem Index j wird durch den Mittelwert
p; beschrieben. Z; ist die i-te Messung unter der die Landmarke erkannt wurde.
Diese beschreibt die relative Messung zur Position des Roboters. Die Position der
Landmarke entsteht aus der geschéitzten Position des Roboters und der relativen
Messung des Sensors. Falls die Landmarke schon bekannt war, kann dieser Teil
iibersprungen werden und es wird direkt die erwartete Messung berechnet. Die
erwartete Messung wird anhand der geschétzten Position des Roboters und der
Landmarke berechnet. Dabei wird aus dem Vektor, der die Differenz zwischen den
beiden Positionen beschreibt, und dem Winkel, unter dem die Landmarke erkannt
wurde die geschéatzte Messung bestimmt. Dann wird die Jacobi Matrix

H = 2.19
t aﬁt ( )

gebildet, welche mithilfe einer Matrix F; in den hoher dimensionalen Raum
transformiert und dann anstelle der aus dem EKF bekannten Matrix H verwendet
wird. F; ist dabei &hnlich zu der Matrix F aufgebaut. j entspricht hier dem In-
dex der Messung. Jetzt muss noch das Rauschen Q; durch eine Matrix mit allen
Sensorparametern erstellt werden. Mithilfe dieser Anderungen koénnen die weiteren
Schritte des urspriinglichen EKF weiter verwendet werden. Der komplette Algo-
rithmus und die genauen Beweise kénnen in [TBF05] nachgelesen werden.
Mit bekannten Landmarken ist das Verfahren recht schnell, werden jedoch wihrend
der Laufzeit Landmarken hinzugefiigt und damit eine Aktualisierung notig, steigt
der Aufwand quadratische zur Anzahl der Landmarken [TBF05]. Das Verfahren ist
je nach Einsatzgebiet bei einem kompletten SLAM Problem nicht anwendbar, da
mit jedem Zeitschritt der Zustandsvektor und auch die Kovarianzmatrix wéchst
und der Algorithmus damit immer langsamer wird. Jedes neue Feature was er-
kannt wird, wird in dem Zustand gespeichert. Bei kleineren Karten ist ein solches
SLAM Verfahren noch denkbar, jedoch wird das Verfahren bei Karten unbekannter
Grofle leicht inkonsistent. Daher sind SLAM Verfahren nur mit dem EKF Filter
nicht mehr aktuell, aber der EKF wird fiir Teilprobleme in einigen SLAM Lésungen
verwendet, wie spéter noch zu sehen ist.
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2.2.2 SLAM mit Partikelfiltern

Partikelfilter als SLAM Verfahren wurden z.B. in [FTBDO01] implementiert. Es
handelt sich um ein einfaches, aber doch effizientes Verfahren. Der Vorteil ist, dass
der theoretische Algorithmus, welcher weiter oben beschrieben wurde, fast kom-
plett iibernommen werden kann. Falls anfangs keine Karte gegeben ist, konnen die
ersten Sensordaten als Karte verwendet werden. Das Ergebnis des Partikelfilters
ist dann die naheliegendste Pose des Roboters. Die zugehorigen Sensordaten wer-
den dann anhand der Pose fiir das Aktualisieren der Karte benutzt. Der Standard
Partikelfilter wird also nur um ein Aktualisieren der Karte erweitert. Jedoch gibt
es einige Verbesserungsansitze, z. B. ICP [RLO0O1] zur verbesserten Poseschétzung
zu benutzen, mit welcher dann der Partikelfilter arbeitet. Dies wurde beim Robo-
Cup 2009 - RoboCup Rescue vom Team resko@UniKoblenz umgesetzt. Dazu wird
die Odometrie des Roboters verwendet und lokales Scanmatching durchgefiihrt.
Weitere Moglichkeiten den partikelfilter fiir SLAM zu verwenden kommt in den
folgenden Kapiteln mit FastSLAM 1 und FastSLAM 2.

2.2.3 FastSLAM 1

Eine der ersten Implementierungen eines effektiven SLAM-Verfahrens kann unter
dem Namen FastSLAM gefunden werden [HBFT03]. FastSLAM verwendet sowohl
den EKF als auch den Partikelfilter. Als erstes werden mit dem EKF Landmarken
gespeichert und ihre genaue Position geschéitzt. Damit wird die globale Karte re-
prasentiert. Mithilfe des Partikelfilters wird dann die Roboterpose geschétzt. Dazu
stehen in jedem Partikel eine mdégliche Karte und die Position des Roboters. Es
konnen mehrere Karten verfolgt und die wahrscheinlichste spéter herausgefiltert
werden. Dies nutzt den Vorteil beider Filter aus. Dabei arbeitet das Verfahren
auf einem Occupancy Grid, welches in jeder Zelle die Wahrscheinlichkeiten einer
Belegtheit hat. Der Vorteil von FastSLAM ist, dass nicht nur iiber verschiedene
Positionen gestreut wird, sondern auch iiber verschiedene Karten. Dies beugt dem
Fehler vor, der durch falsche Positionsschiatzungen entsteht, vor. Bei K Landmar-
ken und M Partikeln wiirde der Aufwand von FastSLAM O(K M) entsprechen,
aber durch einige Verbesserungen, wie eine kd-tree basierte Datenstruktur, lasst
sich der Aufwand auf O(M log K') minimieren [MTKWO02].

Der Algorithmus besteht dabei aus fiinf Schritten. Zuerst wird eine Positions-
vorhersage unter der Bedingung der Odometrie angestellt. Diese Schiatzung wird
noch mit einer Varianz verrauscht. Dies dient dazu, damit in dem so entstandenen
Bereich Partikel gestreut werden konnen. Diese Streuung ist multivariat normal
verteilt und besitzt den Mittelwert i, und die Kovarianz P;. Dann folgt das Wieder-
erkennen der erkannten Landmarken, wobei sie der besten Messung z; zugeordnet
werden. Die Landmarken werden mit den Messungen iiber den Kalmanfilter aktua-
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lisiert und neue Messungen werden als neue Landmarken hinzugefiigt. Die Partikel
werden aufgrund ihrer Gewichtungen neu verteilt, wie es im Partikelfilter iiblich
ist. Dabei erzeugen Partikel mit hohen Wahrscheinlichkeiten viel neue Partikel und
Partikel mit geringeren Wahrscheinlichkeiten nur wenige bis keine Partikel. Jedes
Partikel besitzt wieder eine neue Karte der Umgebung.

Die Positionsschatzung und das Rauschen werden iiber das Aufaddieren der Odo-
metrie auf die Position jedes alten Partikels bestimmt. Das Rauschen kann aus
Einfachheit als konstant angenommen werden, welches unabhéngig von der Bewe-
gung ist [TBF05]. Das Rauschen wird iiber die Kovarianzmatrix P, reprisentiert.
Eine Schwierigkeit besteht in dem Wiedererkennen der Landmarken. Oft kann die
eindeutige Zuordnung nicht mehr stattfinden. Dazu kann es hilfreich sein, Land-
marken mit grolem Abstand zueinander zu wahlen, aber dadurch kann die falsche
Datenassoziation nicht verhindert werden. Auch Doppelassoziationen von Land-
marken miissen beachtet werden. Dazu muss eine Minimalwahrscheinlichkeit fest-
gelegt werden, bei der ein Feature als neues Feature erkannt wird. Sind alle Land-
marken aus der aktuellen Messung bekannt, werden bereits bekannte Positionen
der Landmarken durch den Kalmanfilter genauer berechnet. Dies wird bei jedem
Erkennen einer Landmarke genauer. Dadurch wird die aktuelle Karte eines Parti-
kels aktualisiert.

Im letztem Schritt, dem Resampling, wird die Positionsschiatzung mittels Partikel-
filter verfeinert. Dazu werden die Wahrscheinlichkeiten aller erkannten Landmar-
ken miteinander addiert. Neue Landmarken bekommen dabei die Mindestwahr-
scheinlichkeit. Diese Gewichte werden dann zu jedem Partikel normalisiert, sodass
die Summe der Gewichte aller Partikel 1 ergibt. Neue Partikel werden dann pro-
portional zu den Gewichten neu erzeugt

p(k)count(particles) (2.20)

Formel 2.21 ist dabei eine Moglichkeit der Verteilung. FastSLAM ist dabei eine
sehr schnelle Implementierung. Dadurch, dass fiir jedes Partikel und jede Land-
marke die Wahrscheinlichkeiten mit dem Kalmanfilter berechnet werden miissten,
wiirde der Aufwand sehr hoch werden. Dies wird aber durch vorheriges Vor-
filtern minimiert, indem die Wahrscheinlichkeit des nahesten Feature berechnet
wird [MTKWO02]. FastSLAM geht auch davon aus, dass Landmarken voneinander
unabhéngig sind, wenn die Roboter Pose gegeben ist. Dadurch minimiert sich der
Aufwand, da keine grofle Kovarianzmatrix mehr verwendet wird, sondern fiir jede
Landmarke eine einzelne.



30 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

2.2.4 FastSLAM 2.0

FastSlam 2.0 ist eine verbesserte Variante des FastSLAM 1. Ein Unterschied liegt
darin, schon vor dem Sampling eine Vorauswahl getroffen wird, wo der Partikelfil-
ter seine Partikel streuen soll. Wahrend FastSLAM 1 in einem groben Bereich um
die Kovarianz der geschétzten Position streuen wiirde, streut FastSLAM 2.0 nur
im Bereich der Kovarianz. Dies geschieht durch einen weiteren Kalmanfilter. Es
kann also gesagt werden, dass die Positionsabschiatzung durch Kalmanfilter und
Partikelfilter zustande kommt [MTKWO03]. Der Algorithmus wird dadurch leicht
verdndert.

Im ersten Schritt wird immer noch die Positionsabschétzung durch Odometrie-
daten und einem Rauschen ermittelt. Dann wird jedoch erst der Messung z; die
Landmarken zugeordnet, was dem dritten Schritt in FastSLAM entspricht. Dann
erfolgt die Positionsschiatzung des Roboters x; mithilfe eines Kalmanfilters. Dabei
wird auch ein mogliches Rauschen mitberechnet, welches durch die Kovarianzma-
trix dargestellt wird. Jetzt werden um den errechneten Mittelpunkt Z; und der
Kovarianz 3, die Partikel gestreut. Da es eine mogliche Verdnderung der geschétz-
ten Position gibt, miissen auch die Landmarken teilweise neu den Messungen zu-
geordnet werden. Es wird also der zweite Schritt wiederholt. Jetzt kann wieder die
Systematik von FastSlam 1 angewendet werden und es findet das Aktualisieren der
Karte und das Resampling statt, wie es in FastSLAM 1 beschrieben wurde [Men07].
FastSlam 2.0 hat also den Unterschied, dass die Messungen schon bereits vor der
Streuung mit beriicksichtigt werden. Dadurch ergibt sich eine bessere Schétzung
und es miissen weniger Partikel gestreut werden. Es entstehen auch weniger falsch

angenommene Karten und der Fehler dieser ist auch nicht so hoch wie in FastSlam
1 [Men07].

2.3 Exploration

Die Exploration beschreibt das autonome Erkunden einer Umgebung durch den
Roboter. Dies ist besonders fiir autonome Roboter wichtig, die in unbekannten Ge-
bieten arbeiten miissen. Roboter die z.B. in verschiitteten Gebieten nach Lebens-
zeichen suchen miissen, von denen keine Karte existiert. Auch macht es Roboter
unabhéngiger von der Umgebung in denen sie arbeiten, da sie nicht mehr auf ihre
bekannten gebiete reduziert sind. Es gibt schon viele Anwendungsgebiete und wird
in Zukunft wohl auch noch mehr geben, in denen autonome Roboter ihren Einsatz
finden. SLAM allein kann zwar berechnen, wo sich der Roboter befindet und wie
die Karte aussieht, jedoch kann es nicht bestimmen, wo der Roboter als néchstes
hingehen muss und wo er nicht entlang gehen kann. Diese Navigation iibernimmt
dann die Exploration. Dazu unterscheidet der verwendetet Algorithmus zwischen
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schon erkundetem und noch nicht erkundetem Gebiet. Anhand einer erstellten Ex-
plorationskarte wird dann mit einem geeignetem Verfahren ein Ziel zur weiteren
Exploration gesucht. Danach wird der Weg zu diesem Ziel berechnet. Der in dieser
Arbeit verwendete Algorithmus [WPO07] ist zudem noch in der Lage, mehrere au-
tonome Roboter auf der selben Karte zu unterstiitzen. Dies wird in dem Kapitel
Exploration im praktischen Teil genauer erlautert.

2.4 Ansitze zur Pfadfindung

Pfadfindung beschreibt im einfachsten Fall das Finden eines Weges zwischen zwei
Punkten. Dabei soll auch moglichen Hindernissen ausgewichen werden. Es gibt
verschiedene Verfahren der Problemlosung, die je nach gegebenen Daten besser
oder schlechter sind. Einige arbeiten auf gitterbasierten Karten der Umgebung an-
dere auf Graphen mit Knoten fiir die verschiedenen Ziele.

Beispielsweise arbeitet der A*-Algorithmus auf gitterbasierten Karten. Jedes Git-
ter in der Karte bekommt einen Belegtheitswert. Des weiteren besitzt A* eine
Schétzheuristik fiir den absoluten Abstand zum Ziel und eine Kostenfunktion fiir
den bisher berechneten Weg. Mit der Heuristik wird der Fortschritt in Richtung des
Ziels forciert. Diese Heuristik kann beispielsweise die euklidische Distanz zwischen
aktuellem Punkt und dem Endpunkt sein. Dadurch bekommen Punkte, die weiter
vom Ziel weg sind hohere Werte, auch wenn der Weg dorthin einfacher war. Gébe
es die Heuristik nicht, wiirde sich die Suche in alle Richtungen gleich erstrecken,
der Algorithmus viel ldanger brauchen. Mit der Kostenfunktion wird berechnet, wie
teuer der Weg bis zu diesem Punkt schon ist. Im einfachsten Fall wird der Wert
pro gegangenem Feld um 1 erhéht. Die Summe der beiden Funktionswerte ergibt
den jeweiligen Wert fiir jedes Feld.

f(n) = g(n) + h(n) (2.21)
Hier ist g die Kostenfunktion und h die Heuristikfunktion. Nachdem das Ziel
erreicht wurde, wird von diesem Feld aus der giinstigste Pfad zum Startpunkt
abgegangen. Der A*-Algorithmus benétigt dabei eine genaue Vorstellung, wo der
Start und das Ziel auf der Karte vorhanden sind. A* ist eine Erweiterung des
Dijkstra-Algorithmus um die Heuristik. Damit wird der Algorithmus fiir Fille, in
denen der Ort des Ziels bekannt ist, schneller. A* ist also eine Generalisierung des
Dijkstra [Joh73] mit reduzierten Kosten. Dijkstra hat dabei den Vorteil, dass er
Wege, die am nahe am Start sind bevorzugt und somit nicht direkt auf ein Ziel
angewiesen ist, da er solange sucht bis er es findet.
Zudem gibt es noch einen Ansatz, der den Abstand zu einem Hindernis mit ein-
flielen ldasst. Aus diesem Grund wird erst eine Distanzkarte zu allen Hindernissen
erstellt und danach mit den verschiedenen Parametern soweit angepasst, dass der
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effizienteste Pfad fiir ein Objekt, in diesem Fall den Roboter, berechnet wird. Die-
ses Verfahren wird im praktischen Teil noch genauer erldutert.

2.5 ROS

ROS(Robot Operating System [ros] ist ein Framework fiir Roboter, welches das
ganze Verhalten eines Roboters steuern kann. Die Entwicklung begann 2007 am
Stanford Artificial Intelligence Laboratory und wird nun von dem Robotikinsti-
tut Willow Garage weiterentwickelt. Die Hauptaufgaben von ROS sind die Hard-
wareabstraktion, die Gerétetreiber, der Nachrichtenaustausch zwischen mehreren
Programmen oder Programmteilen und das Bereitstellen der Moglichkeit, dass die
Software auf mehreren PCs lauft.

2.5.1 Architektur von ROS

Service invocation

IPPTTTTTLETT P
e "ue
-

Node

ANEI |

Publication Topic Subscription

Abbildung 2.2: grobe Funktionsweise der Noden in ROS [ros]

Das Architektur von ROS ist servicebasiert(Bild 2.2). Dies bedeutet, jedes ,, Pro-
gramm “bietet einen Service an, den andere Programme abonieren kénnen. Wenn
ein erwarteter Service nicht angeboten wird, wartet das Programm, bis es die er-
warteten Daten bekommt. Jedes der Programme bekommt dabei einen eigenen
Thread im System und ist somit unabhéingig von den anderen. Sobald die erwar-
teten Daten nicht mehr synchron sondern asynchron sind, werden in ROS Topics
verwendet. Ein Programm stellt ein Topic Bereit, welches abonniert werden kann.
Dort kénnen dann Daten in unregelméfligen Abstdnden versendet werden. Der
Kernprozess ist dabei der roscore, bei dem sich alle Programme anmelden miissen.
Dieser wird auch Master genannt. Ohne diesen kénnten sich die verschiedenen No-
des nicht finden. Nodes sind die laufenden Prozesse. Sie stellen Berechnungen an
und senden und empfangen Daten. Die Kommunikation der verschiedenen Nodes,
auch iiber Netzwerk, wird von ROS sehr einfach gestaltet. Die Programme arbeiten
unter sich {iber eine Peer-to-Peer Verbindung. Die Kommunikation findet wie oben
beschrieben iiber Topics und Services statt. Diese stellen Messages bereit. Dies ist
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eine simple Datenstruktur, welche die zu empfangenden, sowie zu schickenden Da-
ten beschreibt. Nur wenn der Typ der Message iibereinstimmt, werden die Daten
verwendet. Somit ist das System typsicher.

Die Topics arbeiten auf Basis von Sender(Publisher) und Empfianger(Subscriber).
Ein einzelnes Node kann mehrere Topics senden als auch empfangen. Die Services
dagegen bieten die Moéglichkeit von Anfrage und Antwort. Dies bedeutet, dass der
Service seine Informationen erst weitergibt, wenn er danach gefragt wird. Bei Trei-
bern und deren Konfiguration oder dhnlichem ist dies recht sinnvoll. Eine Node
kann sowohl Services als auch Topics gleichzeitig anbieten, was eine dynamische
Einsetzbarkeit garantiert.

Der Programmaufbau, bzw. der Aufbau der Pakete, die als Prozess gestartet wer-
den konnen ist auch intuitiv gestaltet. Ein sogenanntes Package ist im Grund ein
Ordner, der alle Quelldateien sowie die ausfithrbaren Dateien und Verweise auf
verschiedene genutzte Bibliotheken und Dateien bietet.






Kapitel 3

Hardware

In diesem Kapitel werden kurz die einzelnen Komponenten des Roboters und der
Roboter selbst vorgestellt. Dabei ist der Schwerpunkt auf die Einsetzbarkeit der
einzelnen Komponenten gelegt. Es wird auch ein kleiner Uberblick iiber die Ent-
stehung des Roboters und die einzelnen Prototypen gegeben. Das jetzige Modell
ist auch noch ein Prototyp und immer noch in Entwicklung. Wichtig war es, dass
die Hardware und die Software problemlos miteinander kommunizieren koénnen.
Das Raspberry Pi, welches spéter noch vorgestellt wird, bot sich dahingehend an,
dass es GPIOs besitzt, die frei programmiert und angesteuert werden koénnen.
Dies in Verbindung mit einem ATMega 16 Mikrocontroller bildet die Steuerung
des Roboters. Es wird nicht detailliert auf die Technik hinter den Komponenten
eingegangen, da dies fiir die Arbeit eher unerheblich ist. Vielmehr wird das grobe
Konzept des Roboters vorgestellt und eines seiner Bewegungsmuster.

3.1 Raspberry Pi

Das Raspberry Pi ist ein Miniaturcomputer auf Basis eines ARM 11. Er benotigt
zum einen sehr wenig Strom(ca. 3.5 Watt) und durch seine geringe Grofle und sein
Gewicht war er die erste Wahl als Schnittstelle zwischen Roboter und PC. Mit sei-
nem 700MHz Prozessor ist er in der Lage, die ausgewerteten Daten der Sensoren
zu einem PC zu schicken und auch die Steuerung des Roboters zu iibernehmen.
Dies geschieht alles iiber WLAN und ist damit ortsunabhéngig. Auf dem Raspber-
ry Pilduft ein Debian System, welches speziell fiir dieses Board entwickelt wurde.
Das System wird von interenen Akkus des Roboters versorgt. In Bild 3.1 wird
das verbaute Raspberry Pi in dem Roboter gezeigt. Durch seine geringe Grofle
kann auch der Roboter recht klein gehalten werden. Es sollte fahig sein, SLAM
umzusetzen und die autonome Steuerung des Roboters zu iibernehmen. Jedoch
wurde schnell klar, dass das SLAM Verfahren und das Explorationsverfahren zu
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viel Rechenleistung benétigen, als es das Raspberry Pi bieten konnte. Daher wurde
das Raspberry Pi letztlich als Schnittstelle implementiert, welche die empfangenen
Sensordaten an ein Topic iiber ROS sendet und Bewegungsbefehle von einem an-
deren Topic empfingt. Diese Befehle setzt es dann um, damit der Mikrocontroller
den Roboter bewegen kann.

Abbildung 3.1: Raspberry Pi verbaut auf dem Roboter

3.2 Der Roboter

Die Idee war es, einen Roboter zu entwickeln, der sich in fast jeder Umgebung be-
wegen konnen sollte und dabei diese zu kartieren und sich zu lokalisieren. Zudem
sollte er moglichst lange unterwegs sein konnen, also so leicht wie moglich sein und
die Akkukapazitdt gut nutzen. Der entwickelte Roboter besteht aus einem Korper
und 6 Beinen mit jeweils 3 Gelenken. Damit handelt es sich um einen Hexapod.
Der Vorteil dieser Art von Roboter ist es, dass er sich auf nahezu jedem Gelénde
fortbewegen kann. Die ersten Prototypen bestanden nur aus der entwickelten Pla-
tine (Bild 3.7) und den Servomotoren. Der erste Prototyp in Bild 3.3 bestand aus
preislichen Griinden noch aus Holz und hatte lingere Beine als der bisherige.

Da das Material zu biegsam war und auch die langen Beine einen zu grofien
Hebel darstellten, wurde danach ein neuer Prototyp entwickelt. Es gab auch noch
einige kleine Verbesserungen an der Platine, jedoch blieb die Grundfunktionalitét
gleich. In Bild 3.4 ist der zweite Prototyp zu sehen. Die Beine wurden verkiirzt
und stérkeres Material verwendet. Dieses besteht aus einer Art Epoxiharz und ist
stabiler und nicht so flexibel wie das Holz des ersten Prototypen. Es wurden auch
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Abbildung 3.2: Dritter Prototyp des Roboters

neue Servomotoren verwendet, welche jedoch in spéteren Tests das Gewicht des
Roboters samt seiner Komponenten nicht mehr tragen konnte.

Abbildung 3.3: Erster Prototyp des Roboters

Der dritte Prototyp des Roboters ist in Bild 3.2 gezeigt. Es sind alle Kompo-
nenten verbaut und soweit wurde dieses System fiir einige Experimente benutzt.
Er wurde mit einem SICK Laser Scanner, welcher die Daten fiir das Erstellen der
Karte liefert und Akkus bestiickt. Dazu kamen stiarkere Servomotoren und leicht
modifizierte Verkabelung, sowie Kiihlung der einzelnen Komponenten. Ansonsten
besteht er noch aus dem von mir entwickelten Boards mit einem ATMegal6, wel-
ches fiir die Steuerung der Beine und des Kopfes zusténdig ist. Die entwickelte
Platine ist auf Bild 3.7 zu sehen. Dies war einer der ersten Prototypen der Platine,
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Abbildung 3.4: Zweiter Prototyp des Roboters

jedoch im Grundprinzip gleich. In Bild 3.1 und Bild 3.2 sind Teile der jetzigen
Platine zu sehen.

Abbildung 3.5: Aktueller Prototyp von der Seite. Die Beine sind aus Aluminium ge-
fertigt und der Rest noch aus einer leichten Epoxidharzmischung.

Der Kopf lasst sich frei bewegen und somit kann die Neigung des Laser je nach
Umgebung eingestellt werden. Im Laufe meiner Tests ist er auf Grundeinstellung
geblieben. Zudem besitzt er noch jeweils Akkus fiir die Elektronik der Servos, der
Schaltung und fiir den Laser. Der neuste Prototyp des Roboters wurde teilweise
aus Aluminium gefertigt 3.5. Dies war notig, da die Belastung an jedem Bein doch
grofler als erwartet war. Dazu wurden noch die Beinkonstruktion verstarkt, in-
dem doppelte Streben verwendet wurden. Sie wurden auch wieder etwas verkiirzt,
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um die Kréifteverteilung auf die einzelnen Beine besser auszugleichen. Die neue
Beinstruktur ist in Bild 3.6 zu sehen.

Abbildung 3.6: Aktueller Prototyp von oben. Zu sehen ist die neue Beinstruktur, sowie
die neuste Platine des Roboters.

Der Rest des Roboters besteht aus einer Epoxidharzmischung. Die Beine sind
jeweils kugelgelagert und die Fiile wurden mit einer Gummibeschichtung zwecks
besserer Reibung beschichtet.

Abbildung 3.7: Prototp der Platine zur Steuerung des Roboters

Genauere Beschreibungen, sowie Einzelheiten der Programmierung werden im
Anhang beigelegt. Dort werden auch die einzelnen Schaltpléne zu finden sein.



40 KAPITEL 3. HARDWARE

3.2.1 Fortbewegung

Zur Bewegung von sechs Beinen muss ein Verfahren gewéhlt werden, welches den
Roboter in keine instabile Position bringt, jedoch auch effektiv und schnell sein
sollte. Daher wurde im Rahmen der Arbeit ein Verfahren gewéhlt, welches jeweils
drei Beine in der Luft hat und drei Beine, die den Roboter stiitzen. Dies ist eine
der schnellsten Fortbewegungsmethoden, belastet den Roboter jedoch auch stark.

Abbildung 3.8: Laufschema des Roboters

Bild 3.8 zeigt die Art der Bewegung des Roboters. Dies zeigt nur das Vorwérts-
bzw. Riickwartsgehen des Roboters. Um Kurven gehen zu kénnen miisste theore-
tisch eine Kreisbahn um einen Drehpunkt beschrieben werden, je nachdem wie steil
die Kurve gegangen werden soll. In der Praxis wurde dies so umgesetzt, dass sich
die dufleren Beine des Roboters in der Kurve schneller bewegen, als die inneren.
Dies hat den Vorteil einer einfacheren Implementierung, aber auch eine schnellere
Berechnung. Die Kreisbahn wird nur grob angendhert und es ist keine groflartige
Berechnung mit Gleitkommazahlen nétig. Dadurch konnen Bewegungsschritte fix
gewahlt werden, was sich in der Praxis kaum bemerkbar macht, jedoch den Mi-
krocontroller entlastet.

Ein Bein besitzt dabei 3 Freiheitsgrade, die Bewegung in alle 3 Achsen. Ein Proto-
typ ist in Bild 3.9 zu sehen. Das Prinzip des Beines ist geblieben, nur das Material
und die Grofle wurden angepasst.

Abbildung 3.9: Prototyp eines Beines des Roboters
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Es hat ein Kniegelenk fiir Auf- und Abwiértsbewegungen. das Oberschenkel-
gelenk kann sich zusétzlich noch zur Seite bewegen. Dies ermoglichst eine grofle
Beweglichkeit und damit komplexe Bewegungsmuster. Das Material ist mittlerwei-
le Aluminium, da es die Belastung der Hebelwirkung bisher am besten bewéltigt.
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Praktischer Teil

Hier werden die verschiedenen Verfahren, die weiter oben erklart wurden in die
Praxis umgesetzt. Dabei gibt es oft Abweichungen von der Theorie, da sie entwe-
der so nicht umgesetzt werden kann oder es einen effizienteren Weg zu irgendeiner
Berechnung gibt. Aufgeteilt ist dieses Kapitel zum einen in den Block SLAM und
zum anderen in den Block Exploration. In Kartieren und Lokalisieren werden die
beiden praktisch getesteten SLAM Verfahren Gmapping und Hector SLAM vor-
gestellt. In dem Teil der Exploration werden verschiedene Anséitze der Herange-
hensweise an dieses Problem vermittelt und die zugehoérigen Teilmodule genauer
erklart. Des Weiteren wird noch auf die Kommunikation zwischen Roboter und
PC und das Einwirken von ROS eingegangen.

4.1 Nutzung von ROS im Rahmen der Arbeit

In der Arbeit wurde vor allem das Topic Prinzip von ROS verwendet. Die No-
des kommunizieren so auch iiber Netzwerk miteinander. Dies war notig, da das
Raspberry Pi nicht leistungsstark genug war, alle Berechnungen selbst durch-
zufithren. Daher werden die Rohdaten iiber Netzwerk an einen stiarkeren PC iiber-
mittelt und die ausgewertetetn Daten dann wieder an den Roboter. Ros bietet
hier eine gute Moglichkeit der Kommunikation, da einfach die Master-URI, also
die Adresse des Masters von ,,localhost“auf die entsprechende Adresse im Netzwerk
geiindert werden kann. Auch das Einbinden anderer Frameworks in ROS, wie z. B.
QT oder auch ASIO fiir die Kommunikation iiber die serielle Schnittstelle mit dem
Mikrocontroller stellte sich nach geniigend Einlesen und Ausprobieren doch eher
als einfach heraus.
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4.2 Kommunikation mit dem Roboter

Der Roboter wurde so konzipiert, dass er iiber die UART (Universal Asynchronous
Receiver Transmitter) kommuniziert. Die UART ist eine serielle Schnittstelle, die
asynchrones Empfangen und Senden erméglicht. Da das Raspberry Pi auch die
Moglichkeit bietet, Signale an UART zu senden und zu empfangen, bot sich die-
se als beste Losung an, den Roboter zu steuern. Das Raspberry Pi kann sich
itber WLAN ins Netzwerk verbinden und mit einer ROS-Node mit einem lei-
stungsstirkeren PC kommunizieren, der aufgrund der empfangenen Daten alle
Berechnungen ausfiihrt und die Bewegungsbefehle fiir den Roboter wieder an das
Raspberry schickt, welches dann die direkte Steuerung des Roboters iibernimmt.
Dies war die einzige Moglichkeit, SLAM in Echtzeit umzusetzen, da das Raspberry
Pi in seiner Rechenleistung sehr beschriankt ist. Die Noden zur Kommunikation
sind so aufgebaut, dass jeweils die Eingaben auf dem PC an ein Topic gepublished
werden und die Node auf dem Raspberry Pi diese Befehle empfingt und auswertet.
Zudem lauft auf dem Raspberry Pi noch eine Node, die die rohen Laserdaten iiber
ein Topic verbreitet.

4.3 Kartieren und Lokalisieren

Hauptbestandteil der Arbeit war es, einen effizienten Algorithmus zur Kartierung
der Umgebung zu integrieren. Dieser muss dabei auch die Selbstlokalisierung iiber-
nehmen, also SLAM l6sen. Zu diesem Zweck wurden in der Arbeit zwei verschiede-
ne Verfahren benutzt und getestet. Zum einen das GMapping Verfahren und zum
anderen das Hector SLAM Verfahren. Die beiden Verfahren weisen grundlegende
Unterschiede in der Umsetzung auf, weshalb diese beiden getestet wurden.

4.3.1 GMapping

GMapping basiert auf der Idee von FastSLAM 2.0. Es verwendet auch einen Rao-
Blackwellized Partikelfilter [Mur99] und pro Partikel einen EKF, der die Pose des
Roboters schatzt. Dabei enthélt jedes Partikel eine Karte und einen EKF fiir je-
des Feature, welches schon auf der Karte erkannt wurde. Die eigentlichen Ver-
besserungen gegeniiber FastSLAM 2.0 [MTKWO03] sind eine verbesserte geschétzte
Verteilung und eine effizientere Moglichkeit, die Partikel zu verteilen, bzw. ein ver-
bessertes Resampling. Ein Unterschied zwischen dem klassischen FastSLAM 2.0
und GMapping ist, dass nicht auf Feature-basierten Karten, sondern auf Grid-
maps gearbeitet wird. Occupancy Gridmaps sind eine Art der Représentation von
Karten. Sie bestehen aus einem Raster in dem fiir jede Zelle eine Belegtheitswahr-
scheinlichkeit existiert.
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Das Rao-Blackwell Theorem beschreibt eine Moglichkeit, eine Schatzfunktion ef-
fizienter zu schétzen, indem die einzelnen Bedingungen aufgeteilt und separat be-
rechnet werden. Dies bietet den Vorteil, dass die Zustandsschétzung

(@16, M| 210, Uoit) (4.1)

n

p(m|$1:t, Zl:t)p(xlzt‘zlsta Uo:t) (4-2>

unterteilt werden kann. Der erste Term p(m/|x1., 21.¢) kann dadurch effizient be-
rechnet werden kann , wenn x1,; und z1.; bekannt sind [Mor88]. Der Teil p(z1.4|21.¢, to:¢)
wird durch den Partikelfilter approximiert. Dazu werden Samples von einer an-
gendherten Verteilung m genommen. Dies ist der Prediction Schritt des Partikel-
filters. Nach [DGAO00] ist die optimale Verteilung

p(‘rt‘mlg?bxgi—)bztaut) (43)
Nach Markov [FH96] sieht diese Verteilung dann wie folgt aus

p(z |mz[ti]—17 )y ’357[51117 ut)

(7]

Nt T , (4.4)
fp<zt|mt—1737 (@ |2y, up)da

Diese Unterteilung ist sinnvoll, da nun bestimmte Eigenschaften der Verteilung
auffallen und diese dadurch vereinfacht werden kann. Zum einen iiberwiegt die
Wahrscheinlichkeit p(zﬂmﬂl,xt) gegeniiber der Wahrscheinlichkeit p(xﬁxﬁl,ut)
wie in Bild 4.1 gut zu sehen ist.

|
ﬂ o )

likelihood

......... 5

E’:‘T robot position

Abbildung 4.1: Gewichte der Verteilungen des Zustandes und der Messungen bei
Schitzung der Roboterpose in GMapping
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Dieser Teil wird in GMapping durch eine Konstante k in dem Intervall Ll
ersetzt. In diesem Intervall ist die Dichte am héchsten, den aktuellen Zustand zu
erwarten. Dieser wird dann nur noch durch den Term p(z|m\’,, z,) gebildet. Dort
kann das Maximum der Verteilung iiber eine Gaussverteilung angenéhert werden

p(xt|m§?17 IE?M Ztv ut) = N(MIEZ)? 2151)) (45)

Anhand dieser neuen Verteilung werden auch die Gewichtungen des Partikelfil-
ters wf] neu berechnet. Die neuen Partikel werden dann um das lokale Maximum
gestreut, welches der Scanmatcher gefunden hat. Die Partikel {z;} die iiber die
Region gestreut werden, werden anhand der Unsicherheit der letzten Odometrie
gestreut.

zj € {me|p(@e|w-1, ue) > X} (4.6)

Das Bewegungsmodell hier kann durch einen EKF angendhert werden.

Durch diese neue Verteilung werden nur noch Partikel in direkter Umgebung der
Maxima gestreut. Dies kann viele Partikel sparen und hat eine geringere Unsicher-
heit in der Streuung. Damit kann eine hohere Effizienz ermoglicht werden. Die
angendherte Verteilung wird also dahingehend verbessert, dass nur noch um lo-
kale Maxima gesamplet wird. Anfinglich wird das lokale Maximum anhand eines
Scanmatchers berechnet. Dann werden um dieses Maximum Samples mit einem
Gewicht, abhéngig von diesem Maximum gestreut. Die Gaussverteilung iiber die-
sen neuen Samples wird dann dazu verwendet, die neue Pose des Roboters durch
weitere Samples zu ermitteln. Dann werden die Gewichte noch anhand der an-
gendherten Gaussverteilung korrigiert und der Algorithmus fihrt wie bekannt mit
dem Resampling fort.

Dieses Resampling wird in GMapping auch durch eine Verbesserung erwei-

tert. Anstatt nach jedem Durchlauf des Algorithmus neu zu Resamplen, wird ei-
ne Variable N.g eingefiihrt, die bestimmt, wann das Resampling nétig ist. Diese
Variable beschreibt, wie gut das aktuelle Partikelset den wahren nachfolgenden
Zustand [Liu96]. Die genaue Bedeutung von Neg ist in [DGAO00] zu finden. Je
weiter die verschiedenen Gewichte auseinander liegen, also je hoher die Varianz
zwischen den Importance weights ist, desto geringer wird auch der Wert von Neg.
In [GSBO05] wird als Schwellwert % verwendet. ist Neg unter diesem Wert, findet
ein Resampling statt, ansonsten nicht. Diese reduziert nicht nur den Aufwand des
Algorithmus, sondern reduziert auch die Anzahl an ,guten“Partikeln, die durch
das Resamplen geloscht werden wiirden. Dieser Effekt entsteht, da ein Resampling
nur noch stattfindet, wenn es notig ist.
Damit ist GMapping eine Verbesserung des urspriinglichen FastSLAM 2.0 Algo-
rithmus, sowohl hinsichtlich des Rechenaufwandes, als auch der Exaktheit. Dieses
Verfahren hat sich mittlerweile in der Robotik etabliert und ist eines der am héufig-
sten verwendeten Verfahren [Abb].
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4.3.2 Hector SLAM

Hector SLAM arbeitet anders als GMapping oder das zugrunde liegende Fast-
SLAM 2.0. Es benutzt zur Erstellung der Karte ein Gauss-Newton Verfahren und
einen EKF zur Bestimmung der Pose. Das Gauss-Newton Verfahren ist ein Scan-
matcher, der versucht den Fehler zwischen zwei verschiedenen Scans zu minimieren,
sodass diese mit moglichst kleiner Varianz iibereinander gelegt werden kénnen. Es
ist also ein Minimierungsverfahren fiir Fehler. In der Arbeit benotigt der EKF zur
Posebestimmung die geschétzte Position aus dem Scanmatcher, also dem Gauss-
Newton Verfahren. Die aus dem Scanmatcher erzeugten Endpunkte werden dann
dem Kalmanfilter iibergeben. Der EKF verfihrt dann wie in Grundlagen vorge-
stellt. Mithilfe des alten Zustandes, der Messung und der geschétzten Position
aus dem Scanmatcher wird die aktuelle Pose korrigiert. Der Vorteil von Hector
SLAM ist, dass dazu keine Odometrie notig ist. Dies kam der Arbeit zugute, da es
kein System auf dem Roboter zur Bewegungsmessung gibt. Odometrie kann jedoch
trotzdem dem Modell hinzugefiigt werden, damit die Schétzung genauer wird. Das
Modell des Hector SLAM besteht aus 2 Teilen, die unabhéngig voneinander arbei-
ten, jedoch die Daten des jeweils anderen brauchen. Dazu zdhlt das SLAM System,
welches die Karte generiert und das Navigationssystem, welches die aktuelle Pose
in der Karte schitzt(Bild 4.2).

Stabilization

LIDAR [€

[ =5 Joint Values
1

y Y

Preprocessing =9 Scan Matching €= Mapping

SLAM subsystem (2D)

3
2D Pose Estimate Attitude and Initial Pose

Navigation subsystem (3D) v

Navigation Filter [=—3» Controller =
A xR _T-.

’ . ~
- Y -

IMU GPS Compass Altimeter

Abbildung 4.2: Prinzip von Hector SLAM [KMSK11]

Die Karte wird durch ein Occupancy Grid dargestellt. Da die Genauigkeit
dieser Karte beschréinkt ist, werden mehrere Grids mit verschiedenen Auflésungen
benutzt, eine sogenannte multi-Level Karte. Das Scanmatching, also das Anpassen
der jeweiligen Scans aneinander, wird iiber ein Gauss-Newton Verfahren geregelt.
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Dieses Verfahren arbeitet dhnlich zu ICP und ist ein Minimierungsverfahren. Es
wird also der minimale Fehler gesucht, unter dem 2 verschiedene Laserscans an-
einander angepasst werden. Dadurch wird eine Rotation und Translation erzeugt,
welche dann auf den zweiten Laserscan angewendet wird. Dadurch entsteht dann
Schritt fiir Schritt eine Karte. Dieses Verfahren ist losgelost von der Pose des Ro-
boters oder anderen Einfliissen. Es arbeitet nur auf den eintreffenden Scans und
der existierenden Karte. Diese Karte entsteht notfalls durch den ersten eintref-
fenden Scan auf den dann weiter Scanmatching betrieben wird. Die Formel des
Gauss-Newton Verfahrens sieht wie folgt aus

5*::mgnnniju.-musxgnﬁ (4.7)

Dabei ist £ = (pg,py,¥)" die Transformation, die diese Funktion minimiert.
S;(€) ist eine Funktion, die die Scanpunkte anhand der Transformation & in Welt-
koordinaten transformiert. Die Funktion M (S;(€) gibt den Wert in der Karte an
der Position S;(&) zuriick. Falls also alle gescannten Punkte auch wirklich in der
vorherigen Karte vorhanden sind kommt ein Fehler von 0 raus. Da dies aber selten
der Fall ist, beginnt der Algorithmus mit einer geschitzten Starttransformation
¢. Diese kommt aus dem EKF und dessen verbesserten Pose des Roboters. Da-
nach wird nach einem Gradientenverfahren das Minimum der Gleichung gesucht.
Zu beachten ist hier, dass durch die Approximation nicht unbedingt ein Minimum
erreicht wird. in der Praxis scheint dies dennoch gut zu funktionieren. Dies kann
in [KMSK11] nachgelesen werden.

Das Navigationssystem verwendet den EKF zur Schéatzung der Pose. Dazu wird
er wie in Kapitel 2 vorgestellt verwendet. Er speichert nicht alle Features, die auf
der Karte existieren, sondern arbeitet nur auf den aktuell gemessenen Endpunkten
der Scans. Im Fall von Hector SLAM sieht das zugehorige Zustandsmodell wie folgt
aus:

z = (Q7,p", 07T (48)

wobei Q = (¢,0,9)T die jeweiligen Eulerwinkel der Drehung im dreidimen-
sionalen Raum beschreiben und p = (p,,p,,p.)T die aktuelle Position, sowie
v = (vg,v,,v,)", sowie die Geschwindigkeit v = (v, v,v,)T. Das Bewegungsmodell
wird dann noch mithilfe des gemessenen Inputvektors u = (w?, a™) erweitert. Hier
beschreibt w? die Winkelgeschwindigkeit in alle Richtungen und a® die Beschleu-
nigung in alle Richtungen. Damit entsteht das Bewegungsmodell.

QO=Eq-w (4.9)
p=v (4.10)
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V=Rgo-a+yg (4.11)

Die Matrizen Eq und Rg transformieren die Winkelgeschwindigkeiten und die
Beschleunigungen in den Raum des Zustandes. g beschreibt die Gravitation, wel-
che jedoch bei schlechteren Sensoren wegfillt, da diese dadurch nicht beeinflusst
werden [KMSK11].

y [m]
y [m]

e

A A © N A o a4 N w s o
v + .
o A © N A o a4 N w s o

%5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 -5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
x[m] x[m]

Abbildung 4.3: extrahierte Linien aus einer Messung zur Berechnung der EKF-
Lokalisierung

In Bild 4.3 ist zu sehen, wie die Linien aus der Messung extrahiert werden.
Dies ist dhnlich zu dem in Hector verwendeten Verfahren. Hier werden nur die
Endpunkte verglichen statt Linien. Dann werden anhand der geschétzten Pose des
Roboters und der aktuellen Karte die neuen Messungen vorhergesagt

und ein Rauschen fiir die Unsicherheit der Position der erwarteten Endpunkte
bestimmt.

HC, HT (4.13)

Es wird versucht die gemessenen Daten mit den geschédtzten Daten zu ver-
binden. Dieser Schritt wird auch Korrektur genannt und ist derselbe Schritt, wie
im EKF Algorithmus beschrieben. Dort werden die Messungen auch mit dem ak-
tuell geschitzten Zustand verkniipft. Der Vorteil hier ist, dass der EKF nicht
alle Landmarken der Karte benutzt, sondern nur die, die erst in seinen geschétz-
ten Messungen zu sehen glaubt. Dabei besitzt das Verfahren den Aufwand von
O(k*376 + n?) [WB10] wobei k die Dimension des Messungsvektors und n die Di-
mension des Zustandes ist. Das Verfahren kann jedoch divergieren, wenn die nicht-
linearen Anteile in der Verteilung zu grofl sind. Da das SLAM System immer ein
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Feedback iiber die Position gibt, kann die Lokalisierung iiber den EKF auch oh-
ne Odometrie stattfinden. Dazu wird einfach die Transformation, die durch den
Scanmatcher errechnet wurde auf die Position des Roboters angewendet und ei-
ne wahrscheinliche neue Position des Roboters errechnet. Mit diesen IMU Daten
arbeitet dann die EKF-Lokalisierung, also der Positionsschétzer. Mithilfe der da-
durch errechneten neuen Pose des Roboters wird dann die initiale Transformation
fiir den Scanmatcher berechnet. So greifen beide Systeme ineinander iiber. Dabei
lauft die Positionsschiatzung mit einer hoheren Frequenz als das Erstellen der Kar-
te und die Daten werden untereinander asynchron ausgetauscht [KMSK11].

In dieser Arbeit wurde Hector SLAM als Verfahren der Wahl verwendet, da es un-
abhéngig von Odometrie arbeiten kann und dennoch sehr gute Ergebnisse liefert.
GMapping hat in den Tests ohne Odometrie keine guten Ergebnisse geliefert. Erst
nachdem durch einen separaten Scanmatcher eine simulierte Odometrie erzeugt
wurde, lieferte auch dieses System gute Ergebnisse. Da Hector SLAM in diesem
Fall einfacher zu implementieren war und auch gute Ergebnisse bei wenig Auf-
wand erzielte, wurde dieses genommen, was spéter im Kapitel Experimente noch
detaillierter hervortritt.

4.4 Exploration

Ohne eine Exploration kann ein autonomer Roboter nicht auf fremdem Gebiet
agieren. Der Roboter erkundet seine Umgebung Schritt fiir Schritt und sucht dabei
nach verschiedenen Kriterien den optimalen Explorationspunkt. Dieser ist derje-
nige Ort auf der Karte, welcher sich fiir den Roboter am geeignetsten erweist, um
an dieser Stelle weiter die Karte zu erkunden. Die Kriterien dafiir sind zum einen
die Entfernung des Punktes zum Roboter, da es sich als effizienter erweisen kann,
immer den néchstgelegenen Punkt anzusteuern. Zum anderen ist auch die Grofle
des Ortes wichtig, die der Roboter als néchstes erkunden soll, da er selbst auch eine
gewisse Grofle hat und der Ort, welcher an sich nur eine Grenze zu einem unbe-
kannten Gebiet beschreibt, mindestens so grofl sein muss, wie der Roboter selbst.
Dabei gibt es verschiedene Ansétze, welche Kriterien den néchsten Ort der Erkun-
dung beschreiben. Der hier verwendete Ansatz bezieht sich auf Grenzen zwischen
bekannten und unbekanntem Gebiet [YSA98, Wir(07]. Anhand dieser Grenzen wird
dann die ,beste“ausgewihlt, zu der sich der Roboter begeben soll. Es gibt auch
noch andere Ansétze die auch eine ,Safe Region“einfithren [GBL02].

4.4.1 Distanztransformation

Wiéhrend der Exploration muss zu beliebigen Startpunkt ein festes Ziel bei bekann-
ter Karte gefunden werden. Eine Losung dazu stellt [JB86] mit der Distanztrans-
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formation vor. Dieses Verfahren arbeitet auf einem Occupancy Grid, welches in
jeder Zelle den Abstand zu dem gesuchten Ziel speichert. Dieser Abstand kann auf
verschiedene Weisen berechnet werden, z. B. durch die Schachbrettdistanz oder die
euklidische Distanz. Das Ziel bekommt dann einen Wert von 0 zugewiesen und die
anderen Zellen einen Wert von co. Dann wird ausgehend vom Ziel jede Nachbar-
zelle (in 8ter Nachbarschaft) gewihlt, die frei ist und den kleinsten Abstandswert
zum Ziel hat. Dann wird die Distanz zwischen den beiden Zellen anhand einer
Distanzfunktion bestimmt und durch die Berechnung

if(w(z) +d < w(z)w(z)=w(z)+d (4.14)

werden die jeweiligen Abstandswerte in den Zellen aktualisiert. Dabei ist d der
Abstand zwischen zwei Zellen und w ist der Abstandswert in der jeweiligen Zelle.
Durch dieses Verfahren entsteht eine Distanzkarte der Umgebung. Anhand der
jeweiligen Position des Roboters kann durch Verfolgung des steilsten Gradienten
der kiirzeste Weg zum Ziel gefunden werden.
In der Arbeit wurde die Meijster Distanztransformation gewéhlt, da diese einfach
zu implementieren war und einen linearen Aufwand besitzt. Dies wird im unteren
Kapitel Distanzkarte detaillierter gezeigt.

4.4.2 Pfadtransformation

Das oben beschriebene Verfahren geht dabei aber nicht auf die Grole des Robo-
ters ein. Dies bedeutet, dass es hdufig vorkommt, dass der gefundene Pfad sehr
nah an Hindernissen entlang fiihrt. Da es jedoch auch ein wichtiges Kriterium fiir
die Exploration ist, dass der Roboter den gefunden Weg auch befahren kann, hat
[ZCS91] die Distanztransformation um eine Komponente der Sicherheit erweitert.
Dazu wird eine Hinderniskarte erstellt, welche in jeder ihrer Zellen den Abstand
zu der néchsten belegten Zelle speichert. Dieses Verfahren ist dhnlich zur Distanz-
transformation und nennt sich Hindernistransformation.

Ein Beispiel zu einer so erstellten Hinderniskarte ist in Bild 4.4 zu sehen. Die
Pfadtransformation nach [ZCS91] ist dann definiert als

O(2) = gg(l(l(Z) + a;cdanger(zi)) (4.15)
Dabei ist X die Menge aller moglichen Pfade zwischen z und dem Ziel.
[(Z) ist die Lange des Pfades Z.
Cdanger (%) ist eine Kostenfunktion fiir die Geféhrlichkeit der Zelle.
« ist eine Gewichtung dieser Gefahr, also wie stark die Kostenfunktion Einfluss
auf den Pfad nimmt.
Die Kostenfunktion cganger Wird mithilfe der Hinderniskarte bestimmt. Dazu kann
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»

Abbildung 4.4: Karte nach Hindernistransformation. Je heller der Wert, desto weiter
ist ein Hindernis entfernt [Wir07].

eine Funktion gewdhlt werden, die ab einer festen Distanz den Wert 0 annimmt
und sonst, je geringer die Distanz wird, steigen [WP07]. Aber auch andere Kosten-
funktionen sind denkbar. Die Pfadtransformation speichert dann die Kosten fiir
den minimalen Weg in jeder Zelle. Damit kann wieder, wie in der Distanztrans-
formation, dem steilsten Gradienten gefolgt werden, um das Ziel zu erreichen. Der
Unterschied besteht hierbei in der Kostenfunktion und dem Parameter «, welcher
den Grad angibt, ob ein sicherer Weg oder ein schnellerer Weg bevorzugt wird.

4.4.3 Verwendeter Explorationsalgorithmus

Der in dieser Arbeit verwendete Algorithmus entspricht im Groben der Idee von [WP07].
Die Grundidee ist das Kombinieren von grenzenbasierten Explorationsverfahren
iiber eine Distanzkarte [YSA98] mit der beschriebenen Pfadtransformation. Dieses
Verfahren nennt sich Explorationstransformation(Bild 4.5).

Eine Grenze ist das Gebiet zwischen bekanntem und unbekanntem Gebiet,
welches fiir den Roboter interessant zur Exploration ist. Dazu werden auf der
ganzen bekannten Karte Punkte gesucht, die schon erkundet wurden, deren Nach-
bar jedoch unbekannt ist. Nachdem so jeder Grenzpunkt auf einer Karte erfasst
wurde, werden dessen Nachbarn in eine Schlange hinzugefiigt. Fiir diese Punkte
muss der Wert der Explorationstransformation bestimmt werden. Dies ist der er-
ste Schritt des Algorithmus. Er ist d&hnlich zu dem Flood-Filling Algorithmus und
dieser Schritt entspricht dem ,,Sée“. Von diesen Punkten aus, also den potentiellen
Zielen, ,, wird eine Art Welle, die die Kosten entsprechend ihres Verlaufs inkremen-
tiert“,erzeugt [WPO07]. Dann wird fiir jede Zelle ein Explorationswert berechnet,
welcher beschreibt, wie lohnenswert diese Zelle , unter gewissen Bedingungen, ist.
Dazu zdhlen die Bewegungskosten von den Nachbarzellen zu dieser Zelle, eine
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Abbildung 4.5: Explorationstransformation visualisiert

gewichtete Kostenfunktion und den kleinsten schon berechneten Wert der Nach-
barzellen. Falls ein Wert verdndert wird, werden dessen Nachbarn wieder in die
Schlange eingefiigt. Der Algorithmus terminiert, wenn die ganze Schlange abge-
arbeitet wurde. Somit wird jede Zelle der Karte mindestens einmal abgehandelt.
Nach [WPO07] ist der Algorithmus auch bei kleiner Rechenleistung sehr effektiv
und war daher die erste Wahl fiir die Arbeit.

Die Explorationsransformation kann formal durch

Y(c) = min( min (I(C) + @ Y _ Cdanger(c))) (4.16)

cg€F cexl? el

beschrieben werden. Dabei entspricht ' der Menge aller Grenzpunkte , X¢*
sind alle Pfade von ¢ nach ¢y, 1(C) beschreibt die Lange eines Pfades C, cqanger(Ci)
ist die Kostenfunktion, welche fiir jeden Pfadpunkt ¢; die Unkosten berechnet. «
ist eine die Gewichtung der Kostenfunktion. Der Algorithmus ist dhnlich zu der
Pfadtransformation nach [ZCS91], erweitert um das Suchen nach der néchsten
Grenze. Die Explorationstransformation nimmt dabei an allen Gebieten nahe von
Grenzen geringe Werte an. Die Kostenfunktion cganger belegt damit Wegpunkte
nahe an Hindernissen und auch Wegpunkte die zu weit von Hindernissen entfernt
sind, vermieden werden. Das zweite dient dazu, dass Lokalisierung durch begrenzte
Sensoren auch bei weit entfernten Hindernissen noch méglich ist [WPO7].

. (2) = 00, wenn d < dmin (4.17)
dangeri=/) = |dopt — d|, sonst '
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dmin Und d,y sind Werte, die den minimalen Abstand zu Hindernissen und den
optimalen Abstand beschreiben. Diese konnen frei, je nach Robotergréfie gewahlt
werden. Durch den Betrag des Abstandes im zweiten Fall bekommen auch weite
Entfernungen einen hohen Wert.
Zur Berechnung der Distanzkarte fiir den Abstand d wurde die Meijster Distanz-
transformation benutzt. Diese wurde in dem Paper [MRHO02] vorgestellt und spéter
noch etwas genauer erkléart. Nach der Berechnung der Explorationstransformation
kann der kiirzeste Weg zur néchsten Grenze , wieder durch Verfolgen des steil-
sten Gradienten, gefunden werden. Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dass in jedem
Punkt der bekannten Karte die Kosten zur nichsten Grenze stehen. Damit kann
auf der ganzen Karte ohne neues Berechnen der kiirzeste Pfad bestimmt werden.
Auch mehrere Roboter kéonnen auf derselben Explorationstransformation arbei-

ten [WPO07].

4.4.4 Meijster Distanzkarte

Die Distanzkarte, die durch die Meijster Distanztransformation entsteht, hat den
Vorteil, dass sie mit linearem Aufwand in der Anzahl der Pixel generiert wird(Bild

4.6).

Abbildung 4.6: Distanztransformation nach Meijster

Dazu wird das Berechnen der Distanzen in zwei Teile aufgeteilt. Dazu wird das
2D-Problem, die kiirzesten Distanzen in Vertikale und Horizontale zu bestimmen,
in zwei 1D-Probleme geteilt. Dabei werden zuerst in der Vertikalen und danach in
der Horizontalen alle Punkte abgearbeitet. Dabei geht der Algorithmus zuerst die
y-Achse nach unten und danach wieder nach oben. Dabei werden die Distanzen zu
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einem gesuchten Pixel in die y Richtung bestimmt. Die so entstandenen Werte wer-
den als Menge von Funktionen angesehen, wobei jedes x pro Bildzeile eine Funktion
repréasentiert. Danach werden jeweils Schnittpunkte der Funktionen gesucht und
das Bild in verschiedene Regionen geteilt. Dieser Schritt geschieht von links nach
rechts iiber das Bild. Anhand der Schnittpunkte kénnen die Werte der jeweiligen
Punkte bestimmt werden. Im letzten Schritt wird dann von rechts nach links die
wirkliche Distanz bestimmt. Dabei konnen auch ungerade Werte herauskommen.
Der Beweis zu diesem Verfahren ist sehr komplex und kann in [MRH02, Kral2]
nachvollzogen werden.






Kapitel 5

Experimente

Dieses Kapitel ldsst sich in mehrere Teile gliedern. Zuerst wurden die einzelnen
Komponenten des Roboters einzeln getestet. Das bedeutet, dass sowohl die Ein-
satzmoglichkeiten des Laserscanners, sowie die Bewegung und Belastbarkeit des
Roboters und auch die zugehorige Software getestet wurden. Dies wurde dann
in das Framework ROS integriert und nochmals getestet. Am Ende wurde dann
ein System aus allen Komponenten gefertigt und dieses in unbekanntem Gebiet
ausgesetzt. Ziel war es, eine komplette Karte, sowie die aktuelle Position des Ro-
boters zu erfassen. In den Tests wurde ein 1,6 GHz Netbook und das 700 MHz
starke Raspberry Pi verwendet. Der Mikrocontroller auf welchem die Bewegung
berechnet wird, hat eine Leistung von 16 MHz Im Folgenden werden die einzelnen
Aufbauten und Experimente vorgestellt.

5.1 Kartierung

Die Kartierung wurde anfangs mit GMapping umgesetzt. Da es jedoch keine Odo-
metriedaten des Roboters gibt und GMapping diese benotigt, musste eine andere
Moglichkeit gefunden werden. In Bild 5.1 ist eine falsch erstellte Karte zu sehen.
Hier wurde eine gefélschte Odometrie benutzt, die ein Stillstehen simulierte.

Eine Moglichkeit diesen Fehler zu umgehen ist es, vor dem eigentlichen GMap-
ping einen Scanmatcher iiber die Scandaten laufen zu lassen, welcher die wahr-
scheinliche Odometrie ermittelt. An Bild 5.2 erkennt man die deutliche Verbesse-
rung des Verfahrens.

Da es jedoch rein konzeptuell wenig Sinn ergibt zwei Scanmatcher zu verwen-
den und dabei die Odometrie zu simulieren, wurde in der Arbeit auf Hector SLAM
zuriickgegriffen. Dieses Verfahren benétigt nicht zwangsweise Odometriedaten, um
gute Ergebnisse in Indoorbereichen zu erzielen. Es ist auch vom Grundgedanken
her simpler als GMapping, wenn auch gedanklich nicht so ausgereift. Fiir die Ar-
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Abbildung 5.1: Falsche Karte erstellt von GMapping ohne Odometriedaten

Abbildung 5.2: Karte erstellt von GMapping mit Odometriedaten eines Scanmatchers

beit war dieses Verfahren jedoch mehr als ausreichend. In Bild 5.3 ist eine durch
Hector SLAM erstellte Karte und die erechnete Pose des Roboters zu sehen. Die
Tests zeigten, dass sowohl die Bestimmung der Pose als auch das Erstellen der Kar-
te sehr genau waren. Dabei wurde eine aufgenommene Datei des Roboters mitsamt
aller Laserscans und Daten die Hector SLAM, als auch GMapping brauchte abge-
spielt und das jeweilige SLAM Verfahren gestartet. Beide Verfahren waren unter in
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Echtzeit auch auf dem schwachen 1,6 GHz Rechner umsetzbar. Dies konnte durch
die Software und deren GUI veranschaulicht werden.

Abbildung 5.3: Karte erstellt von Hector SLAM

5.2 Roboter

Der erste Prototyp des Roboters bestand aus leichtem Holz und war noch mit
schwachen Servomotoren ausgestattet. Daher waren die ersten Gehversuche des
Roboters aufgrund der unterschétzten Belastung der einzelnen Beine recht schwie-
rig. Nachdem sowohl die Akkus als auch der Laserscanner das erste Mal auf dem
Roboter montiert waren, waren die 3kg Gewicht in der Bewegung fiir 3 Beine
nicht mehr zu tragen. Nach Verbesserung des Geh&duses und Verkiirzung der Beine
war die Belastung zwar geringer, jedoch wurde auch das neue Material, welches
aus einem Gemisch aus Epoxidharz bestand, zu stark belastet. Die aktuelle Versi-
on verwendet nun zum grofften Teil Aluminium und sollte damit die Belastungen
aushalten. Auch die Servomotoren wurden durch leistungsstiarkere Servomotoren
ausgetauscht, welche auch noch Platz fiir mehr Gewicht ermoglichen.

5.3 Exploration

Da Testen der Exploration wurde auf der Karte, die Hector SLAM erstellt hat,
durchgefiihrt. Dazu wurde wéhrend der Laufzeit des SLAM Verfahrens einige Male
die Exploration gestartet. Es wurde der selbe PC verwendet wie zuvor. Die Tests
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ergaben, dass der Explorationsalgorithmus nach [WirQ7]mithilfe der Distanzkarte
nach Meijster MRHO02] fast in Echtzeit implementiert werden konnte. Dies veran-
schaulicht die nachstehende Tabelle

’ Grofle der Karte \ Exploration \ Distanzkarte \ Grenzen finden \ Pfad finden ‘

200 x 200 0.18s 0.43s - 0.3s
1024 x 1024 1.2s 0.6s - 0.3s

Hier wurde die Zeit bei Eintreten in das Verfahren und die Zeit bei Austreten
aus dem Verfahren gemessen. Die Differenz ergab dann die Zeitspanne, die fiir
einen Durchlauf verbraucht wurde. Mithilfe der Meijster Distanztransformation
konnte die Distanzkarte mit linearem Aufwand berechnet werden, was das System
noch etwas beschleunigte. Das Finden der Grenzen war von dem von mir gewahl-
ten Messverfahren nicht mehr messbar. Das Finden des Pfades ldauft rekursiv {iber
die Minima der 8-er Nachbarschaft eines jedes Pixels. Dieses Verfahren ist nicht
optimiert, soll aber noch verbessert werden.

Das Finden der Grenzen war nach Implementierung des geeigneten Verfahrens,
hier war es ein Flood-Filling Algorithmus, sehr effizient, wie der Tabelle oben ent-
nommen werden kann. In Bild 5.4 sieht man jede gefundene Grenze als rot und
die langste als griin visualisiert. Jedoch ist auch zu sehen, dass die Exploration bei
sehr groflen Karten schnell langsam wird. Dies ist aber bei einer Gréfle von 1024
x 1024 nicht weiter verwunderlich und durch einige Optimierungen noch weiter zu
verbessern. Die Pfadfindung bleibt jedoch nahezu konsistent, da die gefundenen
Pfade bisher nie sehr weit von einem Roboter entfernt waren. Auch hier gilt es
noch einige Verbesserungen zu finden.

Diese Grenzen wurden zur Weiterverarbeitung in ein Binérbild extrahiert(Bild
5.5). Anhand dieser Daten kann der Explorationsalgorithmus die Grenzen erken-
nen und die besten Pfade zu diesen berechnen. Im weiteren konnen auch andere
Explorationsverfahren mithilfe dieser Linienfindung umgesetzt werden, da sie so-
wohl néchste als auch grofite Grenze liefert.

5.4 Software + ROS

Anfangs wurde eine Software auf Basis von Qt entwickelt, die alle Berechnungen
und Annahmen {iber den Roboter grafisch darstellt. Diese war zur Evaluierung der
Geschwindigkeit der Algorithmen und der Funktionalitdt gut geeignet. Auch ROS
lies sich gut integrieren und konnte die eintreffenden Werte schnell verarbeiten.
Dabei besteht das Programm aus einer GUI von Qt und einem OpenGL Fen-
ster. Durch die GUI lassen sich Einstellungen, wie z. B. das Kartierungsverfahren,
andern und durch OpenGL wurden die Position des Roboters, sowie empfangene
Laserdaten und die erstellte Karte dargestellt(Bild 5.6). Zur besseren Uberpriifung



5.4. SOFTWARE + ROS 61

Abbildung 5.4: Abbildung zeigt gefundene Grenzen auf Testdaten. Grenzen sind rot
markiert. Die ldngste Grenze ist griin markiert.

Abbildung 5.5: Extrahierte Grenzen in einem Biné&rbild visualisiert. D.ent zur Weiter-
verarbeitung der Daten.

der Berechnungen wurden dann alle Daten visuell dargestellt(Bild 5.7). Das Pro-
gramm wurde auf einer Linuxplattform entwickelt und integriert und ist daher fiir
Windowssysteme noch nicht geeignet.

In Bild 5.7 werden sowohl die Distanzkarte, alle extrahierten Linien und die
gesamte Explorationstransformation dargestellt. Das Programm bietet zudem ei-
ne Moglichkeit, den Roboter manuell zu steuern. Dazu werden alle Tastendriicke
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Abbildung 5.6: GUI in Verbindung mit empfangenen Daten des SLAM Verfahrens

Abbildung 5.7: GUI mit verschiedenen Visualisierungen

abgefangen und an ein Topic in ROS weitergeleitet. Dieses kann dann von dem
Roboter abonniert werden. Dabei war die Verwendung des Frameworks ROS sehr
intuitiv gestaltet und lies sich gut mit Qt verbinden. Sowohl die Hardware- als auch
die Softwareschnittstellen der verschiedenen Komponenten konnten gut miteinan-
der kommunizieren. Dies war vor allem hilfreich bei der Verwendung des Raspberry
Pi in Verbindung mit einem herkémmlichen PC.
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5.5 Kompletter Aufbau

Der komplette Aufbau hat vorgesehen, dass der Roboter mit allen Komponenten
bestiickt durch eine Umgebung gesteuert wird. Dies geschieht iiber WLAN von
einem leistungsstéirkeren PC mit einem 1,6 GHz Prozessor. Auf diesem PC lau-
fen die Software zur Visualisierung, die Pfadplanung und die Exploration. Auf
dem Roboter lauft der Treiber fiir den Laser, welcher dauerhaft die Laserdaten an
ein Topic in ROS sendet. Zudem lauft noch ein Keylistener, der eigens entwickelt
wurde, um die Signale, die an den Roboter geschickt werden in Befehle fiir die
Steuerung umzuwandeln.

Die gewéhlte Umgebung war eine Wohnung mit verschiedenen R&umen, leichten
Hohenunterschieden und unterschiedlichen Bodenbeschaffenheiten. Die Hohenun-
terschiede waren bis zu 3 cm gut von dem Roboter begehbar. Auch die verschiede-
nen Bodenbeschaffenheiten, wie z. B. glatter Laminatboden oder Teppich waren
gut begehbar. Dies beeinflusste in keiner Weise das Ergebnis (Bild 5.8).

Abbildung 5.8: Karte der Wohnung, die als Testumgebung diente. Kleinere Objekte,
wie Stiithle oder Tischbeine wurden auch als Hindernisse erkannt und kénnen somit
umgangen werden.

Die Test ergaben, dass auch ruckartige oder schnelle Bewegungen des Roboters
wenig Einfluss auf die Qualitdt der Kartenerstellung haben. Dabei war auch die
ermittelte Pose des Roboters durch Hector SLAM sehr genau, sodass auch in engen
Umgebungen eine autonome Bewegung moglich wére.






Kapitel 6

Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei effektive Losungen des SLAM Problems vorgestellt.
GMapping ist dabei ein Verfahren, welches auf der Idee von FastSLAM 2 basiert.
Es ist mathematisch durchdacht und wird oft in der Praxis verwendet. Jedoch
bendtigt dieses Verfahren Kontrolldaten, welche z. B. durch Odometrie bereitge-
stellt werden. Hector SLAM hingegen basiert auf einer einfachen Idee und trennt
das Verfahren der Posebestimmung und des Kartenerstellens voneinander. Her-
auskristallisiert hat sich dabei, dass Hector SLAM fiir den verwendeten Roboter
das beste Verfahren darstellte, da es keine Odometrie benotigt und dennoch gute
Ergebnisse liefert. Es wurde gezeigt, dass dieses SLAM Verfahren in Echtzeit um-
setzbar ist. Zudem wurde ein Algorithmus zur Exploration und Pfadplanung nach
Wirth in das System integriert. Dieses Verfahren bietet den Vorteil, dass es fiir
eine Exploration mehrerer Roboter geeignet ist. Dabei wird nur die globale Explo-
rationskarte verwendet, auf die jeder Roboter Zugriff hat. In Hinblick auf spétere
Anwendungen des Roboters wurde dieses Verfahren der Exploration gewéhlt.

Spéter sollen noch Verbesserungen in der Pfadplanung, sowie eine Optimie-
rung der Exploration stattfinden. Es wird ein schnelleres Verfahren zur letztlichen
Pfadsuche und eine geschicktere Implementierung der Distanzkarte gewahlt. Da-
bei soll die Pfadsuche auf mehr-leveligen Karten arbeiten konnen. Zudem sollen
auf dem Roboter weitere Sensoren, wie z. B. Ultraschallsensoren und ein Beschleu-
nigungssensor integriert werden. Dadurch sollen genauere Ergebnisse erzielt und
eine horizontale Lage der Sensoren garantiert werden. Es sollten auch noch weitere
Tests folgen, in denen sich der Roboter autonom durch seine Umgebung bewegt.
jetzige Versuche sind immer mit einer manuelle Steuerung durchgefiithrt wurden.
Zau diesem Zweck wird die Pfadplanung noch dahingehend erweitert, dass sie die
Moglichkeit besitzt, den Roboter selbst zu steuern. Dies wurde in dieser Arbeit
nicht mehr vorgestellt, da noch einige Praxistests fehlen und eine sichere Explora-
tion noch nicht gewéhrleistet werden konnte.
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Die Arbeit hat jedoch gezeigt, dass der Roboter die Méglichkeit besitzt, schwie-
riges Geldnde zu bewiltigen und dabei eine Karte der Umgebung zu erstellen. Zu-
dem war er in der Lage naheliegendes unbekanntes Gebiet zu erkennen und auch
den optimalen Weg zu errechnen, um dieses zu erkunden. Einige Nachteile gab es
in der Rechenleistung des Raspberry Pi bzw. in der Komplexitét der Software, da
nicht das komplette SLAM Verfahren auf diesem umgesetzt werden konnte. Die
groferen Teilmodule mussten ausgelagert werden und das Raspberry Pi war als
Schnittstelle zur Datenlieferung und Steuerung des Roboters zustandig.



Anhang A

Schaltplan und Belegungsplan der

Platine

08

Abbildung A.1: Belegungsplan der Platine, die auf dem Roboter verwendet wurde.
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Abbildung A.2: Schaltplan der Platine des Roboters.
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