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Zusammenfassung Die sichere Selbstlokalisation autonomer Roboter
bildet die Grundlage fiir deren Einsatz in natiirlichen Umgebungen. Um
dies in sich stdndig verdndernden Einsatzgebieten zu gewéhrleisten, wird
ein aktiver Ansatz vorgestellt, der aufgrund von Farbmerkmalen, die aus
den Sensordaten einer CCD-Kamera extrahiert werden, Umgebungskar-
ten trainiert und wahrend der Lokalisationsphase eine probabilistisch
modellierte Positions— und Blickrichtungssteuerung verwendet. Zum Ein-
satz kommen Markov Entscheidungsprozesse, mit deren Hilfe Bewegungs-
folgen so gewéhlt werden, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die richtige Lo-
kalisation anhand der im n#chsten Schritt extrahierten Daten maximiert
wird. Dabei wird nach einer unsicheren Standortbestimmung diejenige
Position angefahren, welche die meiste Information zur Entscheidung
iiber den korrekten Standpunkt beitragt. Das Verfahren ist daher auch
tolerant gegeniiber neuen, falsch detektierten und verschwundenen Merk-
malen. Anhand von Experimenten in einer realen Flurumgebung wird
die Leistungsfihigkeit dieses aktiven Ansatzes mit passiven Methoden
zur Selbstlokalisation verglichen.

1 DMotivation

Aufgrund des erwarteten hohen Bedarfs an Dienstleistungspersonal in der Zu-
kunft, beschiftigen sich zahlreiche Wissenschaftler mit der Entwicklung von
Dienstleistungs— und Servicerobotern [3, 11]. Die Entwicklung eines autonomen
Roboters, der speziell fiir den Einsatz in Krankenhausumgebungen konzipiert ist,
steht im Mittelpunkt des Projekts DIROKOL, in dessen Rahmen neben Verfahren
zur robusten Objektlokalisation (zum Greifen eines Objekts), Objekterkennung
(zum Finden des Objekts) und —verfolgung (zur Gestenerkennung) auch Proble-
me der klassischen Robotik, wie z.B. die relative und absolute Positionsbestim-
mung [2], untersucht werden.

Diese Arbeit wurde im Rahmen des Projekts DIROKOL erstellt, welches von der
Bayerischen Forschungsstifung geférdert wird. Fiir den Inhalt dieses Artikels sind
nur die Autoren verantwortlich.



Dabei stellt die landmarkenbasierte Navigation ein wichtiges Teilgebiet dar
[2]. Gerade fiir die angestrebte Einsatzumgebung innerhalb von Krankenhiusern
bietet sich die Verwendung von natiirlichen Landmarken unter Verwendung vi-
sueller Information aus CCD—Kameras an. Zum Einen entfillt dabei die Notwen-
digkeit des Anbringens und Ausmessens kiinstlicher Landmarken und erméglicht
so den Einsatz in unterschiedlichen Umgebungen, ohne diese zu verindern. Zum
Anderen ist der Einsatz von aktiven Sensoren, beispielsweise Laserscannern, wie
sie bei Reflexionslandmarken benétigt werden, in sensiblen Bereichen der Kran-
kenh&user nicht gestattet.

In unserem Beitrag stellen wir ein System vor, das in einer Trainingsphase
auf Basis von Farbinformation in der Umgebung automatisch Umgebungskarten
erlernt. In der anschlieenden Lokalisationsphase werden diese effizient extrahiert
[6] und zur absoluten Positionsbestimmung benutzt.

Die bisher zur Selbstlokalisation eingesetzten Verfahren kénnen anhand des
Wertebereichs von moglichen Aufenthaltspositionen in kontinuierliche und dis-
krete Methoden eingeteilt werden. Zu den kontinuierlichen Verfahren gehoren
z.B. [16] und [14], die eine Selbstlokalisation durch Kenntnis iiber die geogra-
phische Lage von natiirliche Landmarken diesen Landmarken durchfiihren. Die
3D-Information aus Lasersensoren vergleicht [7] mit einer, in der Trainingsphase
erzeugten, globalen Karte zur Positionsverifikation wihrend der Navigation. Ei-
ne dhnliche Karte, generiert aus den Tiefeninformation einer Stereokamera, wird
in [19] verwendet. Das Verfahren, das in [4] vorgestellt wird, gehort zu den dis-
kreten Selbstlokalisationsverfahren, da die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten fiir
eine festgelegte Menge an moglichen Positionen bestimmt werden. Als Senso-
ren dienen dabei Laser, die Entfernungen zu Hindernissen liefern und durch den
Vergleich mit einer globalen Karte Hinweise auf die eigene Position ergeben.

Das hier vorgestellte diskrete Verfahren basiert auf der in [8] beschriebenen
Methode, die partiell-beobachtbare Markov—Prozesse [13] zur Positionsschitzung
verwendet. Diese haben gegeniiber anderen Verfahren zur statistischen Zustands-
schitzung, wie beispielsweise Hidden Markov Modellen [15] oder dem Kalman-—
Filter [20], den Vorteil, dass sie die Méglichkeit bieten, multimodale Wahrschein-
lichkeiten zu handhaben, was fiir die Verwaltung mehrerer konkurrierender Auf-
enthaltsorte notwendig ist. Anders als in [8] verwenden wir visuelle Information
zur Positionserkennung, da Krankenhausumgebungen wie im Projekt DIROKOL
sehr gleichférmig aufgebaut sind und somit Tiefeninformation wenig hilfreich fiir
die Identifizierung von Positionen sind. Treten dennoch Mehrdeutigkeiten auf,
so erlaubt es die aktive Erweiterung des Verfahrens, diejenige Position gezielt
anzufahren, von der aus diese Ambiguititen am schnellsten aufgeldst werden
kann.

Fiir die Lokalisation vergleichen wir zwei probabilistische Anséitze. Der erste
entspricht einer passiven Schitzung, in der das System die gerade verfiighare
Information fiir die Positionsschitzung verwendet. Der zweite Ansatz ist wahr-
scheinlichkeitstheoretisch motiviert und steuert den Informationserwerb durch
Wahl der Blickrichtung fiir die Kamera aktiv um eine moglichst optimale Posi-
tionsschétzung im niichsten Schritt zu ermdglichen [8].



In den experimentellen Untersuchungen zeigen wir, dass die vorgeschlagene
aktive Strategie, die in [8] fiir Lasersensoren vorgestellt wurde, auch auf die
Positionsbestimmung mittels visueller Sensoren iibertragen werden kann und zu
einer Verbesserung im Vergleich zur passiven Strategie fiihrt.

Die Arbeit gliedert sich wie folgt. Der nichste Abschnitt geht auf die Grund-
lagen der partiell beobachtbaren Markovprozesse ein und beschreibt, wie diese
fiir passive und aktive Selbstlokalisation einsetzbar sind. Anschlieflend beschreibt
Abschnitt 3 die Testumgebung und verwendeten Merkmale. Die durchgefiihrten
Versuche und erzielten Ergebnisse sind in Abschnitt 4 dargestellt. Abschlieffend
folgt eine Zusammenfassung mit Ausblick.

2 Verfahren

Fiir die Durchfiihrung von Aufgaben ist es fiir ein autonomes System essentiell
den aktuellen Standpunkt zu kennen. Erst durch dieses Wissen kann im Zusam-
menhang mit Umgebungskarten eine Routenplanung durchgefithrt werden um
Zielpositionen anzufahren. Einer der ersten Schritte ist daher die Bestimmung
der aktuellen Position beziiglich einer gespeicherten Karte anhand von Merkma-
len, sogenannten Landmarken, indem man die in der Umgebung beobachtbaren
Merkmale mit den in der Karte abgespeicherten abgleicht.

Neben der Auswahl geeigneter Merkmale ist es vor allem notwendig, Veréinde-
rungen der Umgebung in Bezug auf die gespeicherten Daten sicher handhaben
zu konnen. Dies gilt vor allem bei Verwendung von natiirlichen Landmarken,
da diese nicht in jedem Fall als statisch vorausgesetzt werden kénnen. Desweite-
ren ist es normalerweise nicht moglich, anhand der Daten, die an einer einzigen
Position gesammelt werden, eine eindeutige Positionsschitzung vorzunehmen.
Ahnliche Umgebungen lassen sich beispielsweise erst durch Beobachtungen an
mehreren Positionen unterscheiden.

Das hier vorgestellte Verfahren verwendet einen aktiven, probabilistischen
Ansatz um die dargestellten Probleme handhaben zu kénnen. Der Begriff aktiv
kommt aus der Bildverarbeitung [5, 1, 18] und bezeichnet die riickgekoppelte
Steuerung der Bildaufnahmeparameter, wie beispielsweise Zoom oder Blenden-
einstellung, um ein Analyseziel effizient zu erreichen. Im Fall der aktiven Lokali-
sation ist die Blickrichtungssteuerung in Abhingigkeit von Zwischenergebnissen
gemeint, um Ambiguititen der aktuellen Position aufzuldsen.

Da das Verfahren von der Art der Merkmale unabhingig ist, wird an die-
ser Stelle nicht niher darauf eingegangen. Benétigt wird eine Karte, die fiir
jede mogliche diskrete Position z; die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines
Merkmalsvektors p(o|z;) enthélt. Abschnitt 3 erldutert die konkret verwendeten
Merkmale und die Kartenerstellung fiir die Experimente.

Zur aktiven visuellen Selbstlokalisation wird eine Zufallsvariable X; definiert,
die diskrete Werte x; € X annimmt. Diese Werte, auch Zustinde genannt, ent-
sprechen den moglichen Positionen in der Versuchsumgebung. Die Wahrschein-
lichkeit p(X; = =;) repriisentiert somit die Aufenthaltswahrscheinlichkeit des
mobilen autonomen Systems an der Position z; zum Zeitpunkt ¢. Diese Wahr-



scheinlichkeit wird beeinflusst von der durchgefiihrten Bewegung a; des mobilen
Systems und dem Merkmalsvektor o;, der aus der Beobachtungen an der re-
sultierenden Position bestimmt wird. Die Bewegungen a;, welche das mobile
System von einer diskreten Position in eine andere iiberfiihren, erfolgen odome-
triegesteuert und werden im Folgenden als Aktionen bezeichnet.

Es wird angenommen, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(X;) zum Zeit-
punkt ¢ nur von der unmittelbar vorherigen Verteilung p(X;_1), der Aktion a;—_1,
die zum Zustandsiibergang fiihrt, sowie der Beobachtung o, an der neuen Posi-
tion, abhingt (Markov—Annahme). Somit gilt p(X; = z;|ag,01,...,at-1,0t) =
p(X¢ = zi]lat—1,0+) und wird abkiirzend mit p(X; = z;) bezeichnet.

Zur Bestimmung der aktuellen Position kommen partiell-beobachtbare Mar-
kov—Entscheidungsprozesse (partially observable Markov—Decision—Processes,
POMDP) zum Einsatz, die in [8] im Detail erliutert sind und deshalb hier nicht
naher beschrieben werden. Im Gegensatz zu den Markov—Entscheidungsprozessen
[13] kann dabei der aktuelle Zustand selbst nicht beobachtet werden, stattdes-
sen wird eine Beobachtung der Umwelt dazu verwendet, Riickschliisse auf den
Zustand x;, in dem sie auftrat, zu ziehen.

Die POMDPs verwenden eine initiale Positionsschitzung, die durch Beob-
achtungen aus der Umwelt und Informationen iiber die durchgefiihrte Eigen-
bewegung, zu jedem Zeitpunkt ¢ aktualisiert wird. Falls zu Beginn der Selbst-
lokalisation keinerlei Hinweise auf die aktuelle Position vorliegen, wird initial
eine uniforme Verteilung p(Xy) gewéhlt. Stehen Informationen iiber die aktuelle
Position zur Verfiigung, so kann dieses Verfahren auch zur Positionsverifikation
oder Positionsverfolgung eingesetzt werden.

Die Aktualisierung der Positionsschitzung entspricht einem zweistufigem sto-
chastischen Prozess, bei dem die erste Stufe den Zustandsiibergang, also der Be-
wegung von einer Position an eine andere, reprisentiert, was durch die Ausfiihrung
der Aktion a;_; verursacht wird. Das Resultat ist eine temporire Zustandsschi-
tzung p'(X}), die, bedingt durch eine ungenaue Odometrie, fehlerbehaftet ist.
In der zweiten Stufe wird durch den Merkmalsvektor der Beobachtung o; die
Schitzung verbessert und man erhilt p(X;) gemaf

at— o
P(Xemr) = (X)) =5 p(Xe) (1)
Die einzelnen Uberginge ergeben sich aus

P(Xe =) =) p(Xe = wila—1, Xem1 = & )p(Xem = ') (2)

und

(0| Xy = x4, ap—1)p( Xt = xi|az—1)
p(or)

_ (o] Xs = zi)p' (X = i) ' @)

p(oy)

Die Wahrscheinlichkeiten in (4) sind unabh#ngig von a;_1, da es unerheblich ist,
iiber welche Aktion man den neuen Zustand erreicht hat.

p(Xp = ;) = (3)




Die Wahl der Aktion a;y; fiir den n&chsten Schritt kann auf zwei Arten
erfolgen. Fiihrt man die Bewegung der Plattform nach einem festen Schema aus,
ohne dass Zwischenergebnisse der Lokalisation in den Steuerprozess einflieflen,
so spricht man von einem passiven Verfahren. Falls man jedoch ein Giitemafl
beziiglich der aktuellen Positionsschitzung und den moglichen Aktionen definiert
und diejenige auswihlt, die das Kriterium optimiert, so spricht man von einer
aktiven Selbstlokalisation.

Ein solches Kriterium zur Bewertung ist die Entropie

H(p(Xi41)) = = > p(Xep1 = 2') logp(Xyp1 = @) (5)
' eX

iber der Zustandsverteilung [9]. Sie bietet eine Bewertungsmoglichkeit fiir die
Eindeutigkeit einer Zustandsschétzung da sich bei signifikanter Wahrscheinlich-
keit fiir einen bestimmten Zustand ein Minimum ergibt. Das Maximum wiirde
sich bei Gleichverteilung iiber alle Zusténde ergeben. Da aber sowohl das Resul-
tat der auszufithrenden Aktion, als auch die anschliefend mogliche Beobachtung
unbekannt sind, wird der Erwartungswert der Entropie E,(H) = E(H|a) nach
Ausfithrung der Aktion a zur Aktionsauswahl herangezogen. Er berechnet sich
aus der durchzufiihrenden Aktion, dem daraus resultierenden Zustandsiibergang
und allen moglichen Beobachtungen oy, 1 fiir die neue Position. Die ideale Aktion
aj ergibt sich somit aus

a; = arageﬂfllin(Ea[H (P(Xe41))]) (6)
= argrrfltin(Ea[— > p(Xepr = a')log p(Xep1 = ') (7)
a€ z'eX

3 Versuchsumgebung

Im folgenden wird die Versuchsumgebung beschrieben, in denen die Experimente
durchgefithrt wurden. Dazu gehort die zur Verfiigung stehende Hardware fiir
die Bildaufnahme und zur Lokomotion, die ¢rtlichen Gegebenheiten, die ver-
wendeten Merkmale und die Integration dieser Merkmale in die in Abschnitt 2
beschriebenen Verfahren (POMDP).

3.1 Hardware

Als Lokomotionsplattform wird ein mobiles System des Typs XR4000 der Fir-
ma Nomadic Technologies verwendet. Es bietet ein holonomisches Fahrwerk mit
drei Freiheitestgraden (X, Y und Rotation) und liefert Odometriedaten an den
Steuerprozess. Zur Bildaufnahme wurde eine Farb—-CCD-Kamera vom Typ Ca-
non VCC1 verwendet, die iiber eine Schwenk-Neige-Einheit verfiigt. Diese Ein-
heit findet bei den Experimenten jedoch keine Verwendung. Der Bildeinzug und
die Datenverarbeitung erfolgt auf einem dedizierten Rechner innerhalb der Platt-
form der mit zwei PentiumII/300Mhz Prozessoren ausgestattet ist und iiber



256MB Speicher verfiigt. Die Steuerung der Plattform {ibernimmt ein separa-
ter, ebenfalls auf der Plattform montierter, Rechner, der die Steuerbefehle und
Odometriedaten iiber eine Netzwerkschnittstelle mit dem Verarbeitungsrechner
austauscht.

3.2 Umgebung und Merkmale

Abbildung 1 zeigt exemplarische Aufnahmen die wihrend der Experimente ver-
wendet wurden. Um die prinzipielle Einsetzbarkeit des Ansatzes zu zeigen, be-
schrinkt sich die Lokalisation auf einen Freiheitsgrad, d.h. die Plattform befand
sich an einer Flurkreuzung in einer Biiroumgebung und die Aufgabe bestand
in der Bestimmung der Blickrichtung, also des Drehwinkels der Rotationsach-
se, beziiglich der gespeicherten Karte. Ein Verfahren in Richtung der X- und
Y-Koordinaten findet nicht statt. Als Merkmale kommen sogenannte Farbbins

Abbildung 1. Beispiele des verwendeten Bildmaterials.

zum Einsatz, wie sie auch in [6] Verwendung finden. Sie stellen eine Erweite-
rung der Farbhistogramme dar, die schon erfolgreich fiir Objektlokalistion [17]
und —verfolgung [12] eingesetzt wurden. [12] folgend werden als Landmarken
Farbhistogrammbins ausgewihlt, die neben einer hohen Trefferquote zusitzlich
einen eng umgrenzten Bereich im Bild einnehmen, also eine kleine Varianz in
der Position aufweisen.

3.3 Integration

Gemé&fB Abschnitt 2 erfolgt vor Durchfilhrung der Experimente in einem Trai-
ningschritt der Aufbau der internen Karte. Dazu werden die moglichen Blickrich-
tungen in 45° Schritten diskretisiert. Je Interavall werden Bilder im 2°—Abstand
aufgenommen alle anderen als Traingsbilder verwendet werden. Aus diesen Trai-
ningsbildern werden diejenigen Farbwerte als Merkmale o; benutzt, deren Auf-
treten iiber einer Schwelle 6,,,,,, und deren Varianz unter einer weiteren Schwelle
Oyar liegen. Aus den Hiufigkeiten der auftretenden Merkmale werden mittels ei-
ner Maximum-Likelihood-Schitzung die benttigte Verteilung p(o;| X = z;) und
die a—priori Wahrscheinlichkeiten p(0;) bestimmt.

Unter einer Aktion ist das Verfahren um n diskrete Winkelschritte mittels
Odometriedaten zu verstehen. Im passiven Fall erfolgt immer eine Bewegung um
einen Schritt in eine vorgegebene Richtung, im aktiven Fall wird die Schrittzahl
iiber die Entropieminimierung gemé&f Formel 7 bestimmt.



4 Experimente

Im Folgenden wird die Anwendbarkeit des vorgestellten Verfahrens zur Selbst-
lokalisation durch Experimente untersucht. Zun&chst soll gezeigt werden, dass
farbbasierte Merkmale zur Selbstlokalisation erfolgreich eingesetzt werden kénnen.
Desweiteren wird die Verbesserung der Erkennungsraten bei Einsatz der aktiven
Aktionsauswahl untersucht. Es ist zu erwarten, dass aktive und passive Selbstlo-
kalisation bei geniigend grofler Menge an verfiigbarer Information, &hnlich gute
Resultate erreichen. Ebenso bendtigt man eine Unabhéngigkeit der Erkennungs-
leistung von kleinen Veréinderungen in der Arbeitsumgebung.

Um die Einsetzbarkeit von visueller Information zur Selbstlokalisation zu te-
sten, wurden 168 Versuche fiir je drei Bildfolgen durchgefiihrt. Dazu werden 21
unterschiedliche Sitze von Trainingsbildern verwendet und das mobile System
beginnt die Selbstlokalisation in jedem der acht moglichen Zustéinde einmal. In
Tabelle 1 ist die erreichte Erkennungsrate fiir diese drei Bildfolgen dargestellt,
nach der Anzahl der durchgefiihrten Iteration aufgeschliisselt. Hierbei wird mit
Iteration die Verbesserung der Zustandsschitzung aus (1) bezeichnet, die durch
eine Bewegung und anschlieSende Beobachtung erzielt wird. Wie erwartet, kann
man bei steigender Iterationszahl einen Zuwachs der Erkennungsleistung beob-
achten, was auf die zusétzlich gesammelte Information zuriickzufiihren ist.

Merationen]] 1] 9 3] 4] 5] 6] 7§ 9 10]
zimmer||0,182|0,278|0,386(0,489|0,551{0,614(0,688|0,750(0,750|0,750
flur1||0,256|0,364|0,494|0,602(0,716|0,835|0,949(1,000|0,994|0,989
f1ur2||0,307(0,375|0,568|0,688(0,761|0,812|0,881(0,955|0,955|0,949
Tabelle 1. Erkennungsrate der passiven Selbstlokalisation, aufgeschliisselt nach Anzahl
der Iterationen und Bildserie.

[Tterationen|| 1] 2] '3[ 4 5] 6 7] 8 9 10|
zimmer||0,182|0,278|0,398|0,494|0,534|0,580|0,631|0,659|0,659|0,659
flur1||0,256/0,375/0,489|0,580/0,642|0,682|0,727|0,727|0,722|0,710
£1ur2|(0,307|0,409/0,625|0,722|0,795|0,847|0,841|0,835|0,830(0,830
Tabelle 2. Erkennungsrate der aktiven Selbstlokalisation, aufgeschliisselt nach Anzahl
der Iterationen und Bildserie.

Die passive Selbstlokalisation verwendet fiir die Positionsschitzung nur die
Beobachtungen, die wihrend des Abfahrens des vorgegebenen Pfads mdglich
sind. Dagegen werden bei der aktiven Selbstlokalisation gezielt die Positionen
angefahren, welche die aktuelle Zustandsschétzung optimieren. In der ersten Ite-
ration ergibt sich dabei kein Unterschied zur passiven Variante, da ohne Wissen
iiber die aktuelle Position auch diejenige Aktion unbekannt ist, welche in die
informationsreichste Position fiihrt. Wihrend der weiteren Iterationen versucht
sich das mobile System in diejenigen Positionen zu bewegen, in denen wihrend
der Trainingsphase viel Information zur Verfiigung stand. Durch den Aufenthalt



in informationsreichen Positionen erreicht die aktive Selbstlokalisation bereits in
der frithen Phase hohere Erkennungsleistung. Dies ist Tabelle 2 zu entnehmen,
in der fiir die Bildfolge flur2 5, 7% Verbesserung nach der dritten Iteration er-
reicht werden. Steigt die Anzahl der durchgefiihrten Iterationen weiter, so steigt
bei der passiven Lokalisation auch die Anzahl der eingenommenen Positionen
und damit die Menge an unterschiedlichen Beobachtungen. Dagegen wechselt
das mobile System wihrend der aktiven Selbstlokalisation nur zwischen weni-
gen, meist zwei, informationsreichen Positionen und bekommt dadurch keine
neuen Hinweise auf die eigene Position. Dies fiihrt zu einem geringeren Anstieg
der Erkennungsrate fiir hohere Iterationen. Ab welchem Iterationsschritt die-
ses Verhalten auftritt, ist abhingig von der Informationsmenge der einzelnen
Positionen.

Den groflen Vorteil der aktiven Selbstlokalisation in den frithen Iterationen
kann man deutlich anhand der Entropie in Abbildung 2 sehen. Hier ist der Ver-
lauf der Entropie fiir drei Versuchsdurchliufe, die in unterschiedlichen Positionen
begonnen wurden, als direkter Vergleich von aktiver und passiver Lokalisation
gegeben. Bei passiver Selbstlokalisation muf3 auf informationsreiche Positionen
gewartet werden, ehe die Entropie sinkt. Dagegen begibt sich das System bei
aktiver Lokalisation gezielt in diese optimalen Zustdnde und erreicht deshalb
niedrigere Entropiewerte bereits zwei Iterationen frither. Im rechten Teil der
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Abbildung 2. links: Sprunghafte Verbesserung der Entropie fiir drei verschiedene
Startpositionen bei passiver Selbstlokalisation, rechts: sehr schneller Abfall der Entropie
bei aktiver Selbstlokalisation.

Abbildung 2 ist aufgrund der aktiven Selbstlokalisation ein deutlich schnellerer
Abfall der Entropie zu beobachten als im linken Teil, der entsprechende Versuche
fiir passive Selbstlokalisation zeigt.

Um die Robustheit des Verfahrens gegeniiber Verdnderungen der Umgebung
zu testen, wurden fiir die Ergebnisse der passiven Selbstlokalisation in Tabelle 3
Trainingsdaten verwendet, die vor iiber sechs Monaten entstanden sind (flurl).
Waihrend dieser Zeit haben sich z.B. die Aushidnge an Wénden und die Be-
stuhlung verdndert. Dennoch wird die aktuelle Position fiir eine der Bildfolgen
noch mit tiber 90% Wahrscheinlichkeit erkannt. Zur Berechnung einer neuen Zu-
standsverteilung werden ohne Merkmalsberechnung 11 msec benétigt, wobei bei



| Iterationen” 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9|

|Erkennungsrate]]0,284]0,318]0,477]0,619]0,761]0,835]0,915]0,994]0,955]
Tabelle 3. Wahrscheinlichkeiten fiir richtige Lokalisation bei Verwendung einer sechs
Monate alten Karte. Als Trainingsmenge wurden die gleichen Bilder verwendet, mit
welchen die Ergebnissen der ersten Zeile in Tabelle 1 erzielt wurden.

aktiver Selbstlokalisation zusitzlich 19,4 msec zur Bewertung jeder moglichen
Aktion nétigt sind.

Ausfiihrlichere Versuche zur Selbstlokalisation sind in [10] zu finden.

5 Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt ein Verfahren zur absoluten Selbstlokalisation anhand von
natiirlichen Landmarken vor, welches im Rahmen des Projekts DIROKOL ent-
wickelt wurde. Dadurch ist es moglich, mobile Systeme in unterschiedlichen Um-
gebungen einzusetzen, ohne dass Navigationshilfen angebracht werden miissen.

Das Verfahren gliedert sich in eine Trainings— und eine Lokalisationspha-
se. Wihrend der Trainingsphase erfolgt die Extrahierung von Merkmalen deren
Verteilung mittels einer Maximum-Likelihood—-Schitzung automatisch gelernt
wird. Als Merkmale kommen Farbbins zum Einsatz, also lokal auftretende Farb-
cluster, die aus den Sensordaten einer Farb—CCD-Kamera extrahiert werden.
Das Verfahren ist jedoch unabhiingig vom Merkmalstyp, so dass jede Art von
Merkmalen eingesetzt werden kann.

Die Lokalisationsphase verwendet partiell-beobachtbare Markov—Entschei-
dungsprozesse, die aus einer Folge von Merkmalsvektoren und der zuvor trai-
nierten Merkmalskarte die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den aktuellen Auf-
enthaltsort berechnen. Dabei wird zwischen einer aktiven und einer passiven
Vorgehensweise unterschieden. Wihrend bei der passiven Lokalisation auf die
Merkmalsaquisition kein Einfluss genommen wird, die Steuerung der Bildaufnah-
me also unabhéingig von den Zwischenergebnissen ist, wihlt das aktive Verfahren
diejenige Position fiir die néichste Bildaufnahme aus, deren Informationsgehalt
am meisten zur korrekten Lokalisation beitragt.

Die Ergebnisse zeigen, dass bei zunehmender Information das passive Ver-
fahren besser ist, das aktive jedoch mit wenigen Iterationen im Durchschnitt
bis zu 5,6% bessere Erkennungsraten liefert. Vor allem bei wenig Information in
der Umgebung der Startposition ergibt sich bei aktiver Lokalisation eine schnelle
und sichere Positionsbestimmung, was sich in der rapiden Abnahme der Entropie
wiederspiegelt.

Nachdem die prinzipielle Leistungsfihigkeit gezeigt ist, wird das Verfahren
in zukiinftigen Arbeiten auf mehr als einen Freiheitsgrad erweitert. Weiterhin
ermoglicht eine Anpassung der gelernten Karte wihrend der Lokalisation die
Handhabung starker Anderungen tiber grossere Zeitrdume hinweg.
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