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Abstrakt

Beim autonomen Navigieren mobiler Roboter in Innenrdumen mit zahlreichen Hindernissen stellt die
exakte Lokalisierung in einer vom Roboter selbst erstellten Karte eine besondere Herausforderung dar.
Dazu wird ein neues Verfahren vorgestellt, das darauf beruht, bestimmte Referenzpositionen als An-
kerpunkte fiir den Roboter zu verwenden, die abhéngig von den Varianzen wiederholt angefahren
werden, um dem Roboter die Messung seiner relativen Ortsabweichung zu ermdglichen. Das Verfah-
ren ist insbesondere zur Anwendung in Saugrobotern fiir private Haushalte vorgesehen.

Abstract

For autonomously navigating mobile robots in indoor environments with numerous obstacles, a big
challenge is the exact localisation of the robot within a map recorded by the robot itself. In this study a
new method is outlined based on certain reference positions used as anchor points for the robot. De-
pendent on the variances, the robot repeatedly approaches those positions for detecting its relative
position offset. The method can be applied especially for vacuuming robots in private households.

1. Einleitung

Um mobile Roboter fiir private Haushalte zu vertretbaren Kosten zu realisieren, diirfen wei-
testgehend nur Standardkomponenten eingesetzt werden, die aber inzwischen aufgrund erheb-
licher Fortschritte bei der Entwicklung und Fertigung von Mikrocontrollern, Sensoren sowie
insbesondere Batterien die hohen Anforderungen erfiillen.

Seit einigen Jahren zeichnen sich deshalb interessante Anwendungen fiir Serviceroboter ab,
wobei vor allem Saugroboter nach Ansicht von Experten aufgrund des groflen Marktes ein
erhebliches wirtschaftliches Potenzial aufweisen.

Ein wesentliches Problem stellt jedoch die Verfiigbarkeit von robusten Navigationsverfahren
dar, die eine systematische autonome Steuerung von Robotern auch in natiirlichen Alltagsum-
gebungen mit zahlreichen variablen Hindernissen gestatten.

Aus diesem Grund kommen bei bereits kommerziell verfiigbaren Saugrobotern der ersten
Generation fast ausschlieBlich einfache stochastische Algorithmen zum Einsatz. Die Roboter
bewegen sich hierbei im wesentlichen zufillig, teilweise kombiniert mit einer Konturverfol-
gung an Hinderniskanten sowie einfachen elementaren Bewegungsformen (z. B. spiralformige
Reinigung) ohne hierzu jedoch gespeicherte Umgebungsinformationen zu verwenden.

Mit diesen Steuerverfahren kann keine gleichmifBige Reinigung erzielt werden, da zufallsbe-
dingt einige Flichen vom Roboter oft {iberfahren werden, wihrend andere Bereiche gar nicht
erfasst werden. Um {iberhaupt ein einigermallen akzeptables Reinigungsergebnis zu erzielen
bendtigen diese Roboter — auch aufgrund ihrer schwachen Saugturbine — viel Zeit und erlau-
ben deshalb nur eine geringe Fldchenleistung. Sie lassen sich in sinnvoller Weise auch nur in
kleinen Raumbereichen einsetzen und koénnen bisher aufgrund dieser Einschrankungen nicht
als ernsthafte Alternative zur manuellen Reinigungstétigkeit betrachtet werden.

Deshalb kann erwartet werden, dass die ndchste Generation von Reinigungsrobotern systema-
tische Navigationsalgorithmen basierend auf Umgebungskarten aufweisen wird, die wiahrend
des Betriebs selbstindig vom Roboter erstellt werden.

In [1] wurde dazu eine neue Erkundungsmethode vorgestellt, die eine schnelle und vollstiandi-
ge Erfassung und Reinigung der zuginglichen Bodenfldche ermdglicht. Das Verfahren arbei-
tet iterativ, wobei jeweils der Nahbereich um den Roboter mittels eines ausfahrbaren Armes
abgetastet wird und der Roboter dann eine neue Position anfihrt, welche durch Auswertung
einer Kostenfunktion basierend auf einer vom Roboter erstellten Karte ausgewahlt wird.



Abbildung 1: Prototyp des an der TFH vorgestellten Saugroboters

Trotz des systematischen Algorithmus’ bewegt sich der Roboter hierbei quasi zufillig, da die
Positionsauswahl mittels der Kostenfunktion nicht a priori feststeht, sondern von den gemes-
senen aktuellen Sensordaten abhédngt. Durch die Abfolge von Einzelschritten erfolgt auBer-
dem eine gewisse Mittelung von Schlupfeinfliissen, wodurch die Lokalisierungsgenauigkeit
nur aufgrund der Erfassung von Radumdrehungen (Odometrie) fiir Anwendungen in begrenz-
ten Raumen bereits hinreichend ist.

Auf groBeren Flachen oder falls der Roboter bestimmte Positionen — z. B. Tiiren — zuverlissig
anfahren muss, reicht die mit Odometrie erzielbare Genauigkeit allerdings nicht mehr aus und
es miissen zusétzliche Verfahren entwickelt werden, die eine Lokalisierung des Roboters im
Raum anhand von Sensordaten ermoglichen.

2. Selbstlokalisierung mobiler Roboter

Eine der groften Herausforderungen bei der Navigation mobiler Roboter ist der Entwicklung
von Lokalisierungsverfahren, die einerseits eine hohe Genauigkeit hinsichtlich Positionsab-
weichungen aufweisen, andererseits aber hinreichend robust sind, damit sich der Roboter auch
in natiirlichen Alltagsumgebungen selbsténdig lokalisieren kann. Damit ist es mdglich, dass
mobile Serviceroboter zuverlissig beliebige Positionen innerhalb ihres Arbeitsbereiches an-
fahren konnen, ohne die Gefahr, sich zu verirren [2].

Vor allem fiir Anwendungen in Innenrdumen sind aus Aufwands- und Akzeptanzgriinden nur
solche Positionierverfahren anwendbar, die den Roboter relativ zu seiner normalen Einsatz-
umgebung lokalisieren und ohne die Installation zusétzlicher Peilmarken im Raum auskom-
men. Fiir diese Anforderungen wurden bereits verschiedene Algorithmen entwickelt, die als
Gemeinsamkeit jeweils auf der wahrscheinlichkeitstheoretischen Auswertung von Sensorda-
ten beruhen.

Einer der leistungsfahigsten allerdings auch aufwindigsten Algorithmen dieser Kategorie ist
die sogenannte Markov-Lokalisierung bzw. die daraus abgeleitete Monte-Carlo Lokalisie-
rung, bei der eine Vielzahl von Hypothesen gleichzeitig verfolgt werden und dem Roboter
jeweils diejenige Position zugewiesen wird, deren Hypothese die grof3te Wahrscheinlichkeit
aufweist. Ein Vorteil dieses Ansatzes liegt in der Fahigkeit zur globalen Positionierung, d. h.
der Roboter ist in der Lage, sich in einer bekannten Karte nach einer bestimmten Anzahl von
Sensormessungen zu lokalisieren, wodurch das Verfahren sehr robust ist und auch bei einer
beliebigen Versetzung des Roboters innerhalb des Kartenbereiches funktioniert.

Im Fall einer diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung kann der Ansatz durch die folgende
Gleichung beschrieben werden, wobei der sogenannte Believe aus N diskreten Zustdnden s



besteht, denen jeweils eine Aufenthaltswahrscheinlichkeit mittels eines Bewegungsmodells
P(si|Sk-1, ar-1) und eines Sensormodells P(oy |sy) rekursiv zugeordnet wird:

Bel"(s)=p(0,15,)- D p(s;15,1,a,,)-Bel “(s,.,) ey

In dieser Gleichung reprisentiert das Bewegungsmodell die bedingte Wahrscheinlichkeit ei-
nes bestimmten Zustandes s(k) wéihrend der diskreten Zeit k unter der Randbedingung eines
bestimmten vorherigen Zustandes s(k-1) und einer Positionsédnderung a(k-1), die aus der Ro-
boterbewegung ermittelt wird [3]. Obwohl dieses Verfahren bereits erfolgreich zur Lokalisie-
rung von Roboterprototypen eingesetzt wurde, ist dessen Einsatz in kommerziellen Saugrobo-
tern aus mehreren Griinden kaum moglich. Neben den hohen Anforderungen an die verfiigba-
re Prozessorleistung und die aufgrund der Diskretisierung nur eingeschriankten Positionierge-
nauigkeit liegt der wesentliche Nachteil darin, dass eine a priori Karte vorhanden sein muss.

Anstelle des vollstaindigen Markov-Ansatzes kommt deshalb oft ein Kalman-Filter zum Ein-
satz, das eine Positionsschitzung basierend auf zueinander gewichteten Sensor- und Odo-
metriedaten vornimmt [3]. Dieser Algorithmus erfordert eine wesentlich geringere Rechen-
leistung, erlaubt allerdings nur die Verfolgung einer oder mehrerer Hypothesen gleichzeitig.

Dazu wird mittels einer geschitzten Position %, der zugeordneten Kovarianzmatrix P, so-

Zi+l

wie einer unabhingigen gemessenen Position x!, mit der Kovarianz M, eine kombinierte

Zitl i+l

Roboterposition rekursiv berechnet:
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Zusitzlich, und hierin wird oft der wesentliche Vorteil eines Kalman-Filters gesehen, 14sst
sich die Kovarianzmatrix des Roboters in jedem Schritt entsprechend der folgenden Glei-
chung neu berechnen:

-1 aY!
£i+1 = (BHI + MHI) (3)

Gleichung (3) bewirkt, dass die ermittelte Positionsabweichung in jedem Schritt aufgrund
neuer Sensordaten immer weiter verringert wird, was jedoch durch eine kontinuierliche Erho-
hung von P, aufgrund des geschitzten Schlupfeinflusses zum Teil kompensiert wird. Fiir den
Fall eines bei Robotern vorliegenden nichtlinearen Systems ergibt sich nach jedem Schritt die
Kovarianzmatrix wie folgt aus der partiellen Ableitung der Uberfiihrungsfunktion S(xu)

abhingig vom Zustand x, des Roboters und dem Bewegungsvektor u, , wobei die Matrix Q
das in jedem Schritt auftretende Prozessrauschen modelliert:

Ei+1 - lei .I_)i .VZXI'T +V£ui .Qi .viuiT (4)

Obwohl dieser sogenannte Extended Kalman Filter (EKF) in der Literatur hdufig zur Lokali-
sierung mobiler Roboter vorgeschlagen wird, weist er doch erhebliche Nachteile auf, die seine
Anwendbarkeit deutlich begrenzen: Da das EKF auf der Linearisierung der Uberfiihrungs-
funktion (transition function) beruht, ist es nur hinreichend genau, wenn das Weginkrement
des Roboters in jedem Schritt klein genug ist, was eine schnelle Aktualisierung des Systemzu-
stands erfordert. AuBBerdem wird die Matrix Q in jedem Schritt empirisch vorgegeben, ohne
einen exakten Bezug zu den physikalischen Parametern der Roboterbewegung. Diese Ein-
schrinkung ist besonders wichtig, falls Positionsmessungen nur relativ selten verfiigbar sind.

Hinzu kommt, dass fiir die Gtltigkeit einer Positionsschdtzung mittels Kalman-Filters eine
GauBverteilung des Prozess- und Messrauschens angenommen wird, die in realen Umgebun-
gen oft nicht erfiillt ist. Statt dessen wird das Ergebnis der Abstandsmessung immer dann eine
hohe Genauigkeit aufweisen, falls relevante Konturen mit den Sensoren erfasst wurden, in



allen anderen Fillen aber quasi unbrauchbar sein, weshalb ein nichtlineares Modell mit
Schwellwerten zum Einsatz kommen muss. Gleiches gilt fiir das Bewegungsmodell des Robo-
ters, da Schlupfeinfliisse aufgrund der starken Abhangigkeit von der Bodenstruktur und von
Hinderniskontakten nicht Gau3-verteilt angenommen werden diirfen. Daraus resultiert, dass in
vielen Anwendungen anstelle eines vollstindigen EKF lediglich eine Wichtung aus Odo-
metrie- und den jeweils aktuellen Messdaten entsprechend (2) durchgefiihrt wird, was immer
dann eine gute Positionierung ermdglicht, falls verldssliche Messdaten zur Verfligung stehen.
Bei all diesen Verfahren kommt den verwendeten Umgebungssensoren eine wichtige Bedeu-
tung zu: Obwohl prinzipiell preiswerte Ultraschallsensoren flir Lokalisierungszwecke einge-
setzt werden konnen, sind die damit erreichten Ergebnisse aufgrund der geringen rdumlichen
Auflésung und grofBer systematischer Fehler beim Auftreten von Reflexionen an glatten Ober-
flichen doch insgesamt erniichternd. Anfang der neunziger Jahre wurden kompakte Laser-
Entfernungssensoren verfiigbar, die eine schnelle, weitreichende und vor allem prizise zwei-
dimensionale Abstandmessung gestatten. Leider sind diese Sensoren bauartbedingt grof3 und
auch sehr teuer und konnen deshalb in vielen Anwendungen nicht eingesetzt werden. Alterna-
tiv werden kleine Infrarot-Distanzsensoren angeboten, die allerdings nur eindimensional und
mit begrenzter Reichweite messen kdnnen.

Als attraktive Alternative erscheinen insbesondere moderne CCD Kameras, die inzwischen
als preiswerte kleine Module angeboten werden. Hier bereitet jedoch die Extraktion relevanter
Navigationsinformationen aus den Bilddaten trotz erheblicher Forschungsanstrengungen er-
hebliche Miihen, vor allem in natiirlichen Umgebungen mit wechselnder Beleuchtung. Es
erscheint daher zweifelhaft, ob eine Lokalisierung basierend auf einer low-level Bildverarbei-
tung ohne Bezug zum Bildinhalt {iberhaupt gelingen kann. Selbst wenn man annimmt, dass in
Zukunft geeignete Algorithmen verfiigbar sind, werden diese sehr schnelle Prozessoren bend-
tigen, die fiir Haushaltsroboter zumindest mittelfristig noch zu teuer sein werden.

Zuséatzlicher Aufwand ist erforderlich, falls die Lokalisierung in Kombination mit selbster-
stellten Umgebungskarten erfolgen soll, bekannt unter dem Namen SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) [4]. Viele Verdffentlichungen adressieren dieses Problem, indem
der Zustandsvektor durch die vom Roboter erkannten Hindernisse erweitert wird. Damit mit
diesem Ansatz die exakte Roboterposition ermittelt werden kann, sind zur Schitzung des Zu-
standsvektors weitreichende Sensoren erforderlich, wobei die notwendige und durch Klassifi-
zierer wiederholt durchgefiihrte Verschmelzung und Auftrennung erkannter Hindernisse feh-
leranfillig ist, und das Verfahren insbesondere in Alltagsumgebungen keine zuverldssige Po-
sitionierung gestattet.

3. Roboterlokalisierung an Referenzpositionen

Wihrend die meisten Positionierverfahren fiir mobile Roboter eine weitgehend priazise Um-
gebungskarte voraussetzen bzw. zu erstellen versuchen, kann gezeigt werden, dass dies fiir
viele Anwendungen nicht erforderlich ist. Statt dessen ist eine aufgrund von Schlupf verzerrte
Karte ausreichend, die vom Roboter mit weit aus geringerem Aufwand durch Erforschung
seiner Umgebung erstellt werden kann. Mit dieser Karte, die zu jedem Zeitpunkt alle bisher
detektierten relevanten Hindernisse enthilt, kann der Roboter navigieren, falls die Roboterpo-
sition bezogen auf die lokale Nachbarschaft bestimmt wird. Dazu wird fiir jede Position i des
Roboters neben den Koordinaten ebenfalls die Kovarianzmatrix P; berechnet und gespeichert,
welche die Varianzen in x- und y-Richtung % und c?%,, den absoluten Richtungsfehler c%gg
sowie die entsprechenden Kovarianzen an der jeweils aktuellen Position reprisentiert.

on (i) o,() 0.,0)
P = o-yx(i) Uyzy(i) O'yg(i) (5)

04 (1) 04(0) Uég(i)



Jedes Mal wenn der Roboter bewegt wird, werden die Varianzen ausgewertet, um mittels der
gespeicherten Karteninformation zu bestimmen, ob eine freie Passage moglich ist, oder ob
Hindernisse moglicherweise den Weg des Roboters blockieren.

Hierbei werden frithere Positionen, von denen relevante Hinderniskonturen ermittelt wurden,
als sogenannte Referenzpositionen verwendet, wobei deren jeweilige Positionsgenauigkeit
beriicksichtigt wird.

Indem der Roboter diese Referenzpositionen anféhrt, dort erneut eine Abtastung der Hinder-
niskonturen vornimmt und seine relative Positionsabweichung ermittelt, konnen die Koordi-
naten und die Varianzen dieser Referenzpositionen auf den Roboter vererbt werden.

Durch eine geeignete Streckenplanung mit dem regelméfigen Anfahren von Referenzpositi-
onen kann so eine vollstandige Kompensation der Schlupfeinfliisse erreicht werden und der
Roboter wird in die Lage versetzt, beliebige Positionen in seinem Arbeitsfeld wiederholt zu-
verldssig zu erreichen.
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Abbildung 2:Veranschaulichung des Lokalisierungsverfahrens

An einem einfachen Beispiel gemdfl Abbildung 2, welche die Raumerfassung durch einen
mobilen Roboter zeigt, kann diese Vorgehensweise plausibilisiert werden: Der Roboter startet
an der Position 1 (pos I mit der Varianz var = () unten links und tastet seine nihere Umge-
bung mit Entfernungssensoren begrenzter Reichweite ab. Danach fiihrt der Roboter die Erfor-
schung des Raumes aus, bestimmt dazu aufgrund der Sensordaten an jeder Position mogliche
neue Positionen und wihlt dann aus der Gesamtzahl der gespeicherten Positionen die fiir den
néchsten Schritt jeweils optimale Position durch Auswertung einer Kostenfunktion aus.

Nach dem Anfahren der ausgewihlten neuen Position erkennt der Roboter dort bestimmte
signifikante Konturen des Raumes in der Reichweite seiner Sensoren, die in Abb. 2 durch die
hellgrau unterlegten Fldchen dargestellt wird.

Wihrend der Bewegung vergrofert sich aufgrund von Schlupf stéindig der Lokalisierungsfeh-
ler des Roboters - also die Abweichung zwischen tatsidchlicher Position und der vom Roboter
geschitzten Position - wie an den ansteigenden Werten der hier vereinfachend als Skalar dar-
gestellten Varianzen erkennbar ist. Der Anstieg der Varianzen muss hierbei so gewdhlt wer-
den, dass er den tatsdchlichen Anstieg des Positionsfehlers moglichst gut anndhert, was eine
geeignete Modellbildung voraussetzt.

Nachdem der Roboter in diesem Beispiel durch Anfahren der Positionen 2 bis 7 das mittlere
Hindernis umrundet hat, versucht er eine von Position 1 aus als mdgliche Fortsetzung gespei-
cherte Position unten am Ausgang des Raumes zu erreichen, um von dort in den Nachbarraum
zu gelangen. Diese Position kann jedoch nicht direkt angefahren werden, da der Roboter an-



hand seines geschitzten Lokalisierungsfehlers in der Karte erkennt, dass er auf dem Weg
dorthin vermutlich mit Hindernissen kollidieren wiirde, wie durch den gestrichelten Pfeil und
die mit den Winden iiberlappende Roboterkontur angedeutet ist. Deshalb fiahrt der Roboter
nicht direkt zum vermuteten Ausgang des Raumes, sondern nihert sich zuvor erneut der Posi-
tion 1, um dort mittels seiner Sensoren eine erneute Abtastung der Raumkonturen durchzufiih-
ren. Durch Korrelation dieses aktuellen Scans mit den urspriinglichen Abtastwerten kann
dann der relative Positions-Offset und hieraus die absolute Roboterposition bezogen auf Posi-
tion 1 bestimmt werden, um danach den Ausgang verlésslich zu finden.

Der Roboter erbt somit durch wiederholte Scans in der Nihe von fritheren Positionen deren
Positionsfehler, und durch geeignete Auswahl dieser sogenannten Referenzpositionen kann
erreicht werden, dass auch nach lingerem Einsatz die aktuelle absolute Positionsabweichung
einen Maximalwert nicht liberschreitet.

3.1 Berechnung relativer Positionsabweichungen

Eine wichtige Voraussetzung fiir die Funktionsfihigkeit des beschriebenen Verfahrens liegt
darin, sehr genau die relative Positionsabweichung zwischen der jeweils aktuellen Position
und einer Referenzposition zu bestimmen. Dazu ist der Roboter mit mindestens einem Infra-
rot-Entfernungssensor ausgeriistet, der den Abstand zwischen Sensor und moglichen
Hindernissen mittels Triangulation bestimmt. Durch Drehung des Roboters an jeder Position
konnen somit zweidimensionale Entfernungsprofile aufgenommen werden, die dann mit den
Referenzprofilen verglichen werden. Abbildung 3 zeigt hierzu die von zwei benachbarten
Positionen aufgenommen Entfernungsprofile einer Raumecke.
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Abbildung 3:Bestimmung der relativen Positionsabweichungen

Zur Berechnung der Positionsabweichung kann die Minimierung einer Fehlerfunktion F ge-
mif der folgenden Gleichung durchgefiihrt werden, um mit den gemessenen Samples m; und
dy die gewlinschte Abbildung 7' zwischen den Entfernungsprofilen zu ermitteln, wobei zusétz-
liche Gewichtsfaktoren w;; beriicksichtigt werden kdnnen:
Nm_ Nd
F(Ax,Ap,A0) =) o[ m~T(Ax, Ay,00)-d, || ©
i=0 k=0
Dieser Ansatz ist in der Literatur unter dem Namen Line Matching bekannt, allerdings besteht
hierbei als Nachteil neben den hohen Anforderungen an die Rechenleistung aufgrund der



mehrdimensionalen Minimierung die Gefahr, dass bei verrauschten Messwerten eine nur un-
genaue Abbildungsmatrix 7" bestimmt werden kann. Haufig hingt das Ergebnis auch von den
Startwerten ab, was teilweise durch ein geeignetes Schrittverfahren bei der Optimierung von
Ax, Ay und A® verbessert werden kann.

3.2 Klassifizierung von Referenzpositionen

Bei der Positionierung an Referenzpositionen muss beriicksichtigt werden, dass die Informa-
tionen eines Entfernungsprofils nicht immer eine vollstdndige dreidimensionale Positionie-
rung in x-, y- und 9-Richtung ermdglichen. Dies kann anhand von Abbildung 4 verdeutlicht
werden, welche sechs verschiedene Typen von Referenzpositionen darstellt. Hierbei werden
nur punktformige Hindernisse — z. B. Stuhlbeine — und lineare Hindernisse — z. B. Winde —
beriicksichtigt, da die Parameterextraktion bei komplizierteren Konturen zu aufwindig und
vor allem fehleranfillig ist.
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Abbildung 4: Klassifizierung von Referenzpositionen

Die Referenzpositionen konnen entsprechend der Anzahl der rdumlichen Dimensionen klassi-
fiziert werden, die durch Korrelation der Entfernungsprofile ermittelt werden kénnen. Wéh-
rend die Profile an den Positionen a), ¢) und e) grundsitzlich eine vollstindige dreidimensio-
nale Positionierung ermoglichen, kann in den Fillen b) und d) nur die Winkelabweichung
sowie eine Verschiebung rechtwinklig zu einer Geraden durch die beiden punktférmigen Hin-
dernisse (b) bzw. entsprechend dem Wandverlauf (d) bestimmt werden.

Da die einzelnen Positionsfehler Ax, Ay und AS abhédngig von den bisherigen Bewegungsrich-
tungen und den zuriickgelegten Strecken sehr unterschiedlich sein kdnnen, muss bei der Aus-
wahl von Referenzpositionen auch immer beriicksichtigt werden, um welchen Wert diese drei
Parameter durch eine Referenzmessung verringert werden konnen. Wiahrend jede erfolgreiche
Referenzmessung immer eine Bestimmung von A3 ermdglicht, hingt bei einer zweidimensi-
onalen Kontur deren Einfluss auf Ax und Ay davon ab, ob diese Kontur eher horizontal oder
vertikal verlauft bezogen auf das Koordinatensystem des Roboters. Da i. A. die Hinderniskon-
turen jedoch eine beliebige Lage im Raum einnehmen, muss dazu bei jeder Roboterdrehung
auch eine Rotation der Kovarianzmatrix entsprechend der jeweils aktuellen Drehrichtung 9
durchgefiihrt werden:

P, =T(-8)-P -T(-8) @)
cosg —sing 0

mit: T(c)=|sing cos¢ O (8)
0 0 1



Neben der Anzahl der bestimmbaren Dimensionen ist auch die Eindeutigkeit von Referenzpo-
sitionen sehr wichtig fiir die Zuverldssigkeit des Verfahrens. Dieses Problem kann anhand der
Position f) erlautert werden, da hier ein sogenanntes verstecktes Hindernis existiert, das beim
urspriinglichen Scan von der Referenzposition nicht erkannt wird, so dass nur eine eindimen-
sionale Positionierung — d. h. nur eine Kompensation des Winkelfehlers — erfolgen kann.
Wird jedoch in f) ein erneuter Scan von der gestrichelten Position aus durchgefiihrt, besteht
die Gefahr, dass nun das urspriinglich versteckte Hindernis falschlicherweise erfasst und fiir
die Bestimmung der Positionsabweichung verwendet wird. Hinzu kommt noch, dass die Be-
stimmung der genauen Lage eines punktformigen Hindernisses wesentlich ungenauer erfolgen
kann als bei linearen Konturen, da nur wenige Messungen aus einem schmalen Winkelbereich
des Scans verwendet werden konnen. Insgesamt folgt hieraus, dass als Referenzpositionen
vorrangig solche Roboterpositionen ausgewidhlt werden sollten, an denen aus dem Entfer-
nungsprofil mindestens eine lineare Kontur detektiert werden kann. Diese Einschrinkung ist
in der Praxis jedoch wenig kritisch, da gerade in Innenrdumen durch Wande und Mdbelkanten
viele lineare Hinderniskonturen existieren.

4. Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Studie wurde der Stand der Technik zur Selbstlokalisierung mobiler Roboter analy-
siert und ein neues Verfahren entworfen, das aufgrund geringer Anforderungen an die Sen-
sorgiite und wegen seiner Anwendbarkeit in Wohnrdumen insbesondere fiir die Navigation
von Haushaltsrobotern geeignet erscheint.

Da das Verfahren die jeweils aktuellen Varianzen der Koordinaten fiir die Wegplanung ver-
wendet, miissen im néchsten Schritt die Positionsfehler des Roboters in Abhéngigkeit der zu-
rickgelegten Wegstrecke und des Schlupfes exakt modelliert werden.

Zur Berechnung der relativen Positionsabweichungen aus Sensordaten an Referenzpositionen
hat sich das bekannte Line Matching als rechenaufwéndig und wenig robust erwiesen, wes-
halb hier nach moglichen Alternativen gesucht werden muss.

Anhand von Computersimulationen und Tests mit realen Robotern ist dann die Einsatzfahig-
keit des neuen Verfahrens in der Praxis zu zeigen.
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