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Zusammenfassung. Globale Selbstlokalisation, d. h. die Fahigkeit eines mo-
bilen Roboters zur Positionsbestimmung ohne initiale Hypothese, ist fir eine
zuverlassige Navigation in vielen Anwendungsszenarien unerlassiich. Dieser
Beitrag bespricht Techniken zur probabilistischen topologie- oder metrikba-
sierten Selbstlokalisation auf der Basis der Wiedererkennung von Referenz-
scans der Einsatzumgebung mittels des APR-Algorithmus.

1 Einleitung

Mobile Serviceroboter werden sich dann viele Anwendungsgebiete erschlief3en, wenn
die Robustheit und Zuverlassigkeit der verwendeten Navigationsalgorithmen gewahr-
leistet ist. Vor diesem Hintergrund spielt die globale Selbstlokalisation eine entschei-
dende Rolle, dain dynamischen und fir den Robotereinsatz nicht speziell vorbereite-
ten Einsatzumgebungen mit dem Auftreten von Positionsfehlern unbestimmter Gro-
Renordnung gerechnet werden muss. Globale Selbstlokalisationstechniken sind hin-
sichtlich ihrer Féhigkeit zur Fehlerkorrektur gegentiber schritthaltender Selbstlokalisa-
tion, die Positionsfehler i. Allg. nur innerhalb bestimmter Grenzen korrigieren kann,
im Vorteil, dasie nicht notwendigerweise auf die ungefahre Korrektheit oder das Vor-
handensein einer letzten Positionshypothese angewiesen sind.

Die dem vorliegenden Beitrag zugrunde liegenden Arbeiten entstanden im Rah-
men des CAROL-Projekts (Camera Based Adaptive Robot Navigation and L earning)
am Fachbereich Informatik der Universitét Kaiserslautern auf der mobilen Testplatt-
form Phoenix.

Im Folgenden stellt Abschnitt 2 mit APR einen schnellen Algorithmus zur globa
len Wiedererkennung eines Laserscans in einer gegebenen Menge von Referenzscans
vor, wahrend Abschnitt 3 den Einsatz dieser Technik in wahrscheinlichkeitsbasierten
metrischen, bzw. topologischen Selbstlokalisationsverfahren behandelt. Abschnitt 4
gibt eine Zusammenfassung und bespricht zukiinftige Erweiterungen.



2 APR - Anchor Point Relation Matching

Fiir das globale Suchen von Ubereinstimmungen des aktuellen Laserscans mit Teilen
einer konsistenten geometrischen Karte existieren einige moderne Techniken, z. B. [3,
6, 8]. 'Globa' bezeichnet dabei die Fahigkeit zur Selbstlokalisation ohne initiale An-
nahmen Uber aktuelle Position und Orientierung, bzw. zur Korrektur von Positions-
fehlern beliebiger Grofenordnung. Kann die Existenz eines geometrisch korrekten
Umweltmodells nicht vorausgesetzt werden, beispielsweise in rein topologischen Um-
weltreprasentationen, ist die Fahigkeit wiinschenswert, zum jeweils aktuellen Laser-
scan dhnliche Aufnahmen der Umgebung in einer Referenzmenge unmittelbar wieder-
erkennen zu kénnen.

Fir den direkten Vergleich aktueller Laserscans mit Referenzaufnahmen eignen
sich prinzipiell z. B. [1] und [2]. Dabei bendtigt [1] eine ndherungsweise korrekte re-
lative Trandations- und Orientierungshypothese fur den iterativen Algorithmus, wéah-
rend [2] vergleichsweise robust gegenliber unterschiedlichen Aufnahmepunkten ist,
aber stringente Annahmen Uber die Natur der Umgebung macht. Generell sind beide
Algorithmen unter dem Aspekt der Echtzeitfahigkeit wenig fir die globale Suche ge-
eignet, bei der jeder Referenzscan geprift werden muss und keinerlei Information
Uber aktuelle Position und Orientierung zur Verfiigung steht.

Ziel des APR-Algorithmus ist es, dem Roboter die echtzeitféhige, laserbasierte
und globale Wiedererkennung markanter Stellen der Einsatzumgebung anhand einer
gegebenen Menge von Referenzscans zu ermdglichen. Der Algorithmus muss weiter-
hin der nur unvollsténdigen Erfassung der Umgebung durch 180°-L aserscans und dem
Auftreten von Zweideutigkeiten durch Symmetrien in der Zielumgebung Rechnung
tragen. Nachstehend erfolgt eine kurze Darstellung des APR-Algorithmus, fir Details
siehe [4].

2.1 Grundlegendes Funktionsprinzip

Um die Echtzeitfahigkeit der globalen Suche zu gewahrleisten, verwendet APR die
Ahnlichkeiten vollvernetzter Graphen von 2D-K oordinaten. Jede dieser 2D-K oordina-
ten représentiert einen so genannten Anchor Point (AP), der die Position eines punkt-
formigen Umgebungsmerkmals (z. B. einer Raumecke) im aktuellen Laserscan, bzw.
in den Referenzscans beschreibt.

Fir die Vorauswahl geeigneter Referenzscans nutzt APR die Eigenschaft vollver-
netzter Graphen, dass diein einem Graphen G reprasentierten Kantenléngen in gleich-
er Form nur in einem identischen oder spiegelsymmetrischen Graphen G' auftreten
koénnen. Hat der AP-Graph G eines aktuellen Scans einen gemeinsamen Subgraphen
mit einem der Referenz-AP-Graphen G;, missen sich folglich eine Reihe von Korres-
pondenzen in den Kantenléngen ergeben. Basierend auf der Anzahl der Langenkorres-
pondenzen von G zu jedem G; wird eine benutzerdefinierte Anzahl glinstig bewerteter
Referenzscans fir einen anschlieRenden Graphenvergleich ausgewahit.

Dieser ermittelt mittels eines statistischen Verfahrens, das ebenfalls auf dem Auf-
finden der Korrespondenzen von Kantenléngen beruht, die wahrscheinlichste Zuord-
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Das Resultat eines APR-Vergleichs ist also eine vom Benutzer vorgegebene An-
zahl von Matching-Hypothesen, die jeweils aus der 1D eines Referenzscans, der ange-
nommenen Scanposition des aktuellen Scans im Referenzkoordinatensystem und ei-
ner quantitativen Bewertung der Wiederkennungsqualitét bestehen.
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Abb. 1: Laserscan mit Anchor Points und voll-
vernetztem AP-Graphen

2.2 Realisierung

Anchor Points. In der gegenwértigen Implementierung wird ein aktueller Laser-
scan auf das Vorhandensein dreier verschiedener Typen von 2D-Umgebungsmerkma-
len untersucht:

* Sorung-AP: vertikale Objektkante, bei der eine der begrenzenden Objektflachen
vom Scanner aus nicht sichtbar ist; detektierbar als Entfernungssprung an der
Begrenzung einer Objektfléche bei deutlicher Differenz zwischen Scan- und
Oberflachenwinkel.

« Winkel-AP: vertikale Objektkante, bei der beide begrenzende Fléchen sichtbar
sind; detektierbar durch einen Sprung in der Winkelfunktion einer Objektober-
flache.

e Virtueller AP: nach [5] konnen in vorwiegend polygonaen, rechteckigen Um-
gebungen Vorzugsrichtungen im Scan ermittelt werden. Eine darauf beruhende
Winkelnormalisierung des Scans ermoglicht die Berechnung so genannter X-
und Y -Histogramme. Aus den kombinierten Peakpositionen dieser Histogramme
ergeben sich hochgradig reproduzierbare 2D-Koordinaten, die den Schnittpunk-
ten der verlangerten Oberflachen gerader, rechtwinklig angeordneter Objekte im



Raum entsprechen. Dieses Verfahren ist prinzipiell auf beliebige, nichtorthogo-
nale Vorzugsrichtungen erweiterbar.

Weitere mdgliche, von der Applikation und der Einsatzumgebung abhéngige An-
chor Points sind die Positionen von Retroreflektoren, minimale Abstandspunkte zwi-
schen zwei nicht zusammenhangenden Fl&chen, usw..

Vorauswahl. Die Identifikation von Referenzgraphen G; mit einer hohen Anzahl
von Kantenldngenkorrespondenzen zum aktuellen AP-Graphen G erfolgt Uber die
Suche aller Kantenléngen von G in der Relationendatenbank. Diese Datenbank spei-
chert in effizienter Weise die Lange jeder Kante aller G;, jeweils zusammen mit der
zugehdrigen Referenzscan-1D i. Damit l&sst sich fur jeden Referenzgraphen die An-
zahl von Kantenkorrespondenzen zu G bestimmen. Das eigentliche Qualitdtsmald
eines G; in der Vorauswahl ergibt sich aus dieser Zahl relativ zu der Gesamtanzahl der
Kantenin G und G;.

Graphenvergleich. Die Suche nach einem gemeinsamen Subgraphen mit G er-
folgt nur fr eine benutzerdefinierte Anzahl glinstig beurteilter Referenzgraphen G;.
Sie basiert wie die Vorauswahl auf dem Vergleich von Kantenléngen. Eine Winkel-
analyse mittels des Korrespondenzwinkel histogramms reduziert dabel zunéchst die
Anzahl zufélliger Ubereinstimmungen zwischen einem gewéhliten G, und G. Die je-
wells verbleibenden Kantenkorrespondenzen werden anschlief3end zur Erstellung ein-
er Knotenkorrespondenzmatrix verwendet, die auf statistischem Weg die wahrschein-
lichste Zuordnung der AP's von G und G; berechnet. Das Ergebnis dieser Analyse
identifiziert folglich den gemeinsamen Subgraphen, und die geometrische Auswer-
tung dieser Hypothese ergibt die relative Lage der beiden Scanpositionen zueinander.

Qualitatsmaf. Zur Beurteilung der Matching-Qualitét des aktuellen Scans S mit
einem Referenzscan S, wird zunachst ermittelt, welcher von beiden Scans den
vollsténdigeren Uberblick Uber die Szene besitzt. Aus dessen Mef3werten wird ein
synthetischer Scan erzeugt, dessen Ursprung und Orientierung dem des anderen
Scans entspricht. Dies erlaubt den direkten Vergleich der Rohdaten in niedrigerer
Auflésung.

2.3 Experimentelle Ergebnisse

Abbildung 2 zeigt eine aus 30 Referenzscans einer Explorationsfahrt bestehende
Karte einer Labor- und Buroumgebung. Die Referenzscans wurden fur Visualisie-
rungszwecke geometrisch korrekt in eéinem gemeinsamen Koordinatensystem zusam-
mengesetzt. In einer weiteren, unabhangigen Fahrt wurden fur die aktuellen Scans
Ubereinstimmungen mit den Referenzscans gesucht. Jedes Dreieck bezeichnet die ins
Weltkoordinatensystem (bertragene bestbewertete geometrische Hypothese eines
APR-Zyklus mit einem Qualitatswert oberhalb eines bestimmten Schwellwertes c.
Ein graues Dreieck markiert korrekte Ergebnisse, ein schwarzes die Identifikation
eines falschen Referenzscans. Insgesamt wurden 1405 Laserscans verarbeitet, fir 606
Scans wurde die korrekte Referenzposition ermittelt, eine Positionshypothese war
falsch. Die Verarbeitungszeiten inklusive der Vorverarbeitung lagen bei durchschnitt-
lich 25 msec pro Scan auf einem 233 MHz Pentium PC.



Abbildung 2: Bestbewertete Suchergebnisse in einer Beispielumgebung

3 Probabilistische Selbstlokalisation

Der vorgestellte APR-Algorithmus findet zu einem gegebenen Laserscan dhnliche
Scansin einer Referenzmenge und erzeugt geometrische Hypothesen zur Angleichung
der jeweiligen Koordinatensysteme. Zur globalen Positionsbestimmung ist APR auf-
grund von Mehrdeutigkeiten und Symmetrien der Einsatzumgebung jedoch nicht al-
leine geeignet. Der Einsatz wahrscheinlichkeitsbasierter Ansétze zur Lésung des glo-
balen Selbstlokalisationsproblems ist deshalb unerlésdlich.

Wéhrend sich auf Kalman-Filtern basierende Verfahren (z. B. [9]) sehr gut fUr pr&
zZises Position Tracking eignen, sind sie aufgrund ihrer unimodalen Représentation
der Positionsannahme nicht fir globale Selbstlokalisation geeignet. Als besonders ef-
fektiv fur die Lésung dieses Problems haben sich Techniken erwiesen, die die Posi-
tionsannahmen des Roboters multimodal als Wahrscheinlichkeitsverteilung tUber dem
gesamten Konfigurationsraum ausdriicken. Dabei ist die Positionswahrscheinlichkeit
Zu Beginn Uber den gesamten Raum gleichverteilt und wird gemal3 der Regel von
Bayes immer dann modifiziert, wenn der Roboter neue Sensordaten akquiriert (z. B.
in [7, 10, 11]). Die verschiedenen Realisierungen unterscheiden sich im wesentlichen
durch das eingesetzte Umweltmodell, die Art der Diskretisierung und die Anpassung
an Sensorik.

Im Folgenden wird eine an APR angepasste probabilistische Lokalisation fir me-
trische und erweiterte topol ogische Weltmodelle beschrieben.
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Abbildung 3: Fortfihrung von Hypothesen mittels Odometrie (a) und Diskretisierung der Posi-
tionswahrscheinlichkeiten durch Positionshypothesen (b)

3.1 Metrisches Umweltmodell

Positionshypothesen. Der Algorithmus verwaltet zu jedem Zeitpunkt t eine Men-
ge PH; globaler Positionshypothesen pht’i, welche die Diskretisierung der Positions-
wahrscheinlichkeiten im gesamten Konfigurationsraum vornehmen:

Phe; = (P Ty Wei)
Dabei ist p;; der Schwerpunkt der Positionshypothese in (, y, ¢), 1, ; die Beschrei-
bung eines Perimeters um Pt (inklusive einer Winkeltoleranz o fir die Orientie-
rung) und W | die Wahrscheinlichkeit, dass sich der Roboter zum aktuellen Zeitpunkt
innerhalb des Perimeters um p, ; befindet. Zusdtzlich existiert eine ungerichtete Posi-
tionshypothese pht'o, die die Wahrscheinlichkeit beschreibt, dass sich der Roboter an
einer Position auRerhalb der pht,i' i>0 befindet.

Roboterbewegung. Bewegt sich der Roboter, so wird die Menge PH,_; per Odo-
metrieinformation in die Menge PH, tberfuhrt, d. h. fr ein pht,i gilt:

Pri=Peai* T (PegiPra)  Tti =Y (g o Pevjo Pra)
Wi =Wiqi

Dabei ist p.y die gemessene relative Bewegung, die, nach einer Transformation T
zum bisherigen Schwerpunkt p,_; ; addiert, den neuen Schwerpunkt p, ; ergibt. Die
Funktion U modifiziert den Unsicherheitsperimeter um den Schwerpunkt, ausgehend
von T g ; und der zurickgelegten Strecke p,y. Damit wird der wachsenden Positions-
unsicherheit bei Ausbleiben externer Korrekturdaten Rechnung getragen. Esist aller-
dings notwendig, dieses Anwachsen zu beschranken, um keine zu generellen Posi-
tionshypothesen zuzul assen.

Externe Sensordaten. Liegt wie in Abbildung 2 fur die Einsatzumgebung eine
aus Referenzscans metrisch korrekt zusammengefiigte Karte vor, dann werden die von
APR fUr den aktuellen Scan s erzeugten lokalen Matching-Hypothesen in globale
Koordinaten o, (t)=(X., Y., ¢,) transformiert. Zuvor werden alerdings schwach be-



wertete Matching-Hypothesen eliminiert, fur deren Qualitatsmal3 g gilt:

<o
mit einer festen Schwelle .

Zur Erzeugung von PH, werden ale ph;_;; € PH, ; Ubernommen und anschlie-
Rend jeweils daraufhin uberpruft ob sie durch eines der verbliebenen o (t) bestatigt
werden, d.h. o, (t) im Unsicherheitsperimeter von ph, ; liegt. In diesem Fall wird der
Schwerpunkt der bestétigten Hypothese auf o, (t) gesetzt und der Unsicherheitsperi-
meter auf einen der Matching-Qualitét angemessenen Kreisradius zuriickgesetzt. Die
0y (1), die kein vorhandenes pht,i bestatigen, dienen zur Erzeugung neuer Positionshy-
pothesen in PH,.

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung von PH, wird fur jedes seiner Elemente - inklu-
sive der 'Resthypothese’ pht o - Nach der gleichen Vorschrift berechnet. Nach der Re-
gel von Bayes ergibt sich die Wahrscheinlichkeit Wy | P(pht ils) zu:

P(#pht ) P(phy ;)

>’ P(ohy j) - P(phy )
j=0
Dabei ist P(ph, ;) - also die Wahrscheinlichkeit, dass ph, ; korrekt war, bevor der Scan
S aufgenommen wurde - naturlich gleich w,_ 1 Fur dle neu erzeugten Positionshypo-
thesen wird an dieser Stelle eine geeignet klein gewdahlte Konstante eingesetzt.

Far P(s|pht ;) - die Wahrscheinlichkeit, die Beobachtung s an der Stelle ph,; zu
machen - muss folgende Fallunterscheidung getroffen werden: Fir ale bestatlgten
und neu erzeugten Positionshypothesen wird das Qualitatsmal? g, der entsprechenden
Matching-Hypothese eingesetzt, fur nicht bestétigte Hypothesen der Schwellwert .
Damit wird sichergestellt, dass ale bestétigten Hypothesen garantiert stérker belohnt
werden als nicht bestétigte. Fur die 'Resthypothese’ wird P(slpht o auf o gesetzt, falls
irgendein ph, ; bestétigt wurde, ansonsten auf eine Konstante > 6. Auf diese Weise
steigt die 'allgeme| ne Unsicherheit' immer dann relativ zu den konkreten Positionshy-
pothesen, wenn mit s keine Bestétigung einer dieser Hypothesen erzielt werden konn-
te.

P(phy jls) =

Der Nenner ist fur alle ph, ; gleich und kann daher durch eine Normalisierungs-
konstante ersetzt werden, die dafur sorgt, dasssich aJIeWt i zu 1 aufsummieren.

Fazit. Die Berechnung der durch Positionshypothesen mit raumlicher Ausdehnung
diskretisierten Wahrscheinlichkeitsverteilung stellt sicher, dass unpassende Matching-
Resultate des APR-Algorithmus innerhalb weniger Verarbeitungszyklen stark in ihrer
Wahrscheinlichkeit abnehmen, wohingegen korrekte Annahmen durch wiederholte
Bestétigungen gefestigt werden. Mit der 'Resthypothese’ steht ein Mal3 zur Verfiigung,
das der allgemeinen Unsicherheit beziglich der vorhandenen Hypothesen Ausdruck
verleiht. Konnen tber einen langeren Zeitraum keine APR-Resultate erzielt werden, z.
B. wéhrend der Fahrt durch einen, aus der Sicht des Laserscanners, merkmalslosen
Korridor oder eine Menschenmenge, nimmt diese Ungewissheit zu, wéhrend die rela-
tiven Wahrscheinlichkeitsverhaltnisse der konkreten Positionshypothesen keine Ande-
rung erfahren (siehe Abbildung 4). Die vermutlich korrekte Hypothese bleibt folglich
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Abbildung 4: Absinken der Wahrscheinlichkeit der bestbewerteten Positionshypothese und
Anstieg der 'Resthypothese’ (gestrichelt) bei Fahrt Giber einen merkmalslosen
Korridor durch das Ausbleiben von Bestatigungen. Umgekehrtes Verhalten bei
Wiederbestatigung der per Odometrie fortgeschriebenen Positionshypothese am
Korridorende.

auch die wahrscheinlichste. Durch das absolute Absinken der Wahrscheinlichkeitsni-
veaus der Hypothesen wird andererseits die Berticksichtigung einer neuen, in der Fol-
ge mehrfach bestétigten Positionshypothese begiinstigt, da sie sich nur gegen ein nie-
driges Wahrscheinlichkeitsniveau durchsetzen muss.

Sinnvollerweise werden nur eine begrenzte Anzahl von Hypothesen verfolgt und
von Zeit zu Zeit die am wenigsten wahrscheinlichen gel 6scht.

3.2 Topologisches Umweltmodell

Topologische Umweltmodelle sind Graphen, deren Knoten signifikante Stellen der
Einsatzumgebung und die Kanten Verbindungswege zwischen den Knoten reprasen-
tieren. Die Vorteile topologischer gegeniiber metrischer Weltmodelle liegen im We-
sentlichen in folgenden Punkten:

e Es muss nur die topologische, nicht aber die prézise metrische Korrektheit der
Karte gewahrleistet sein. Dies vereinfacht den Kartenaufbau entscheidend.

« Die Wegeplanung reduziert sich auf die direkte Wegsuche im topologischen
Graphen.

« Der Graph eignet sich sehr gut zur Fusion der von verschiedenen Sensoren ge-
lieferten Daten, da die interessierenden Abschnitte der Umgebung - Kanten und
Knoten - einfach mit den verfiigbaren Sensordaten attributiert werden.

Diese Vorteile werden erkauft zu dem Preis, dass eine prazise, absolute Lokalisa
tion, wie sie haufig in industriellen Anwendungen benétigt wird, nicht mehr méglich
ist.

Aufgrund des Referenzscan-K onzeptes von APR - der Wiedererkennung charakte-
ristischer Stellen - ist ein topologisches Weltmodell die natirliche Wahl. Wegen der
eingeschrankten Perspektive des eingesetzten 180°-Laserscanners sind die Sensorda-
ten der Umgebung allerdings nicht an die Knoten, sondern vielmehr bidirektional an
die Enden der Verbindungskanten gebunden. Somit verfligt eine Graphenkante an je-
dem Ende Uber die Information, wie die zugehtrige Knotenumgebung bei Anndhe-



rung und Austritt 'aussieht’. Dies erleichtert fur zukiinftige Erweiterungen insbeson-
dere die Einbindung weiterer gerichteter Sensorinformationen, z. B. kamerabasierter
Daten.

Fir rein topologische Selbstlokalisation wére es ausreichend, die Zugehorigkeit
der erkannten Referenzscans zu ihren Kantenenden auszuwerten. Allerdings wirde
damit die Moglichkeit der sehr viel préziseren APR-Lokalisation vergeben werden.
Ziel ist es, lokal in der Umgebung eines Knotens eine zum metrischen Navigations-
schema vergleichbare Prézision bereitzustellen.

Dazu wird der topologische Graph mit einem globalen Koordinatensystem verse-
hen, das allerdings nur dazu dient, innerhalb einer Knotenumgebung und gegeniiber
den Nachbarknoten ein néherungsweise stimmiges Referenzsystem zu liefern, damit
die Hypothesen 'glatt' in den Datenkontext eines anderen Knotens tiberwechseln kon-
nen. Die Selbstlokalisation verléuft dann mit etwas htheren Toleranzen genau wie in
Abschnitt 3.1 beschrieben. Kleinere Odometriefehler sind erlaubt und globale Kor-
rektheit ist nicht gefordert, d.h. die Karte darf sich sogar in Teilen Uberlappen, sofern
dies topologisch entfernte Gebiete betrifft.

Grolere Diskontinuitdten in den Knotennachbarschaften stellen dabei aufgrund
der Féhigkeit zur globalen Selbstlokalisation kein grundsétzliches Problem dar. Aller-
dings verursachen diese Diskontinuitéten eine momentane Unsicherheit, da die reale
Roboterposition zeitweilig auf zwei verschiedene Hypothesen abgebildet wird. Zur
Vermeidung dieser kurzzeitigen Schizophrenien wird in der derzeitigen semiautomati-
schen Kartenerstellung, in der der Roboter bei manueller Fiihrung selbststdndig Kno-
ten und Kanten erzeugt, eine schritthaltende Positionskorrektur aufgrund von APR-
Matchings durchgefiihrt. Probleme ergeben sich allerdings zwangslaufig beim Schlie-
[3en grof3er Zyklen, wo i. Allg. beziiglich der Koordinaten der beiden zu verbindenden
Knoten eine erhebliche 'Bruchstelle’ vorliegt, die mit den konservativen Einstellungen
der schritthaltenden Korrektur nicht erkannt werden kann. Diese Situation ist aber
durch den Benutzer behebbar, indem er den an dieser Stelle entstehenden topol ogisch-
en Fehler durch einen manuellen Eingriff korrigiert. Die dem Roboter damit signali-
sierte Diskontinuitét erlaubt eine Sonderbehandlung in der Betriebsphase.

Das metrische Navigationsschema fur APR aus Abschnitt 3 kann letztlich also als
Speziafall dieses erweiterten topologischen Ansatzes betrachtet werden, bei dem le-
diglich die Korrektheit der globalen Koordinaten der Referenzscans sichergestellt
wurde.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Die hier vorgestellte probabilistische, globale Selbstlokalisation auf der Basis der
Wiedererkennung von Referenzscans realisiert einen robusten Ansatz, der sowohl fir
metrische wie topologische Weltmodelle geeignet ist. Robustheit wird dabei verstan-
den als die Fahigkeit, beliebige Fehler zu korrigieren. Damit wird dieser Begriff hier
anders interpretiert, as dies haufig beispielsweise im Zusammenhang mit auf Kal-
man-Filtern basierenden Techniken der Fall ist. Dort wird sich auf die Eigenschaft be-
zogen, den Positionsfehler unter statischen auf3eren Bedingungen klein zu halten.



Auch beabsichtigt die hier vorgestellte Selbstlokalisation nicht, in der Prézision
mit diesen Techniken zu konkurrieren. Im Gegenteil kann sie dazu dienen, genauere,
schritthaltende Verfahren um die Fahigkeit zur globalen Selbstlokalisation zu ergan-
zen, indem die globalen Positionshypothesen mittels préziserer Techniken verfeinert
werden. Diesist auch Gegenstand aktueller Arbeiten. Weitere Erweiterungen bestehen
in der Hinzunahme von visuellen [12] und laserbasierten [13] neuronalen Klassifika-
tionsergebni ssen.
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