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Zusammenfassung

Basierend auf der View-basierten globalen Navigation nach MALLOT wird hier ein System zur
Integration von globaler und lokaler Navigation in einem Experimentalszenario mit Gangen und
Raumen vorgestellt. Der originale View-basierte Ansatz wurde modifiziert, so daB eine lokale
Navigation zur Hindernisvermeidung eingebunden werden konnte. Bei der Entwicklung des
Gesamtsystems wurde beriicksichtigt, daB auch alternative Methoden der lokalen Navigation
integrierbar sind, was bei der Nutzung andersartig gestalteter Szenarien vorteilig ist.

1 Einfiihrung

Den konzeptionellen Rahmen fiir diese Arbeit bildet der in [4, 5] vorgestellte Ansatz zum
sensomotorischen Charakter der Wahrnehmung, dessen prinzipielle Tragféhigkeit anhand des
lokalen Navigationsverhaltens eines mobilen Roboters Khepera untersucht wurde. Das System-
ziel bestand dabei in einer kollisionsvermeidenden, geradlinigen und schnellen Fahrt. Da aber
eine lokale Navigation nur mit Handlungsantrieben im Rahmen einer globalen Systemaufga-
be sinnvoll ist, bestand die Notwendigkeit der Entwicklung eines geeigneten Rahmenszenarios.
Die entsprechende globale Systemaufgabe wurde hierbei als das zielgerichtete Explorieren einer
initial unbekannten Umwelt definiert.

Die Entwicklung eines Systems zur Bildung globaler Handlungsentscheidungen als Handlungs-
antriebe fiir eine lokale Navigation bildet den Schwerpunkt dieser Arbeit. Dazu wird neben der
Untersuchung von Methoden zur Bildung einer globalen Karte der Umwelt (Abschn. 2 und 3.2)
eine Architektur zur Integration von lokalen und globalen Handlungsentscheidungen vorgestellt
(Abschn. 3.1). Die sich ergebenden Wechselwirkungen zwischen lokaler und globaler Navigation
werden in Abschnitt 3.3 diskutiert. Weiterhin wurde bei der Entwicklung des Systems auf die
Moglichkeit der variablen Integration der lokalen Ebene in das Gesamtsystem geachtet. Da-
durch kann hier ein einfacher Ansatz zur lokalen Navigation genutzt werden, der nachfolgend
gegen das in [5] vorgestellte, antizipationsbasierte Modell austauschbar ist. Die Umsetzung der
diskutierten Mechanismen in einem Szenario (Abschn. 4) werden in Abschnitt 5 gezeigt.

2 View-basierte globale Navigation

Zur Realisierung einer globalen Navigation mufl das System Wissen {iber die spezifischen sen-
sorischen Zusammenhange der Umwelt erwerben, welche eine Selbstlokalisation, die Anfahrt
vorgegebener und nicht sichtbarer Ziele oder auch die Exploration noch nicht bekannter Ge-
biete der Umwelt erméglicht. Die Bildung entsprechender globaler Handlungsentscheidungen
erfolgt durch die Auswertung einer globalen Karte der Umwelt. Zur Bildung globaler Karten
sind aus der Literatur verschiedene Ansétze bekannt, die in die Bildung von Grid-basierten Kar-
ten, Graphen-basierte Ansdtze und semantische Umweltmodelle unterschieden werden kénnen.
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In dem hier vorgestellten Ansatz werden die View-basierte Modelle, als spezielle Form Graphen-
basierter Reprasentationen, wegen ihrer Portierbarkeit auf den genutzten Miniaturroboter Khe-
pera, hinsichtlich dessen nutzbarer Sensorik und auch aufgrund einer konsistenten Integration in
das Wahrnehmungskonzept [4, 5] genutzt. Ein wesentlicher Vorteil des Ansatzes nach MALLOT
und FRANZ [1, 2, 3] gegeniiber alternativen Ansdtzen zur Graphen-basierten Navigation be-
steht in der Moglichkeit der Identifikation spezifischer Gebiete der Umwelt anhand des gesamten
wahrgenommenen sensorischen Eindrucks, ohne diesen nach explizit vorgegebenen Landmarken
zu analysieren. Anhand rdumlicher Relationen zwischen spezifischen wahrgenommenen Situa-
tionen werden dann kognitive Karten der Umwelt gebildet.

3 Realisierung des Verhaltensszenarios

Zur Untersuchung der Mechanismen der lokalen und globalen Navigation, muf} eine sensomoto-
rische Systemaufgabe definiert werden, die ein aktives Einwirken des Systems auf seine Umwelt
ermoglicht. Das damit verbundene Verhaltensszenario wird wie folgt charakterisiert:

Fin mobiles System soll seine Umwelt (Abb. 1), die durch typische Situationen wie Ginge, Kreu-
zungssituationen oder auch Freiraum in Rdumen gekennzeichnet ist, sensorisch wahrnehmen
kénnen. Wihrend das mobile System in Gédngen mdoglichst schnell, geradlinig, kollisionsvermei-
dend und ohne Wendungen fahren soll, hat es in Kreuzungssituationen und auch in Riumen die
Aufgabe, eine Bewegungsrichtung zu wéhlen, die es in bislang noch unexplorierte Gebiete fihrt.
Dabei sind Bewegungsrichtungen, die in bereits bekannte Sackgassen fiihren, zu vermeiden.

1| Abbildung 1:  Experimentalfeld zur lokalen
und globalen Navigation, bestehend aus mehreren
Géngen, verschiedenen Kreuzungssituationen und
auch Riaumen. Da der Schwerpunkt auf der Realisie-
rung und Integration unterschiedlicher Verhaltens-
weisen liegt, wurde das Szenario aus visuell einfach
wahrnehmbaren Elementen aufgebaut.
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Aus diesem Verhaltensszenario lassen sich zwei Verhaltens- bzw. Modellierungsebenen ableiten:

1. Mit der lokalen Ebene erfolgt durch den Erwerb von Wissen iiber allgemeine sensomoto-
rische Zusammenhénge, die tiberall in der Umwelt vorhanden sein kénnen, die Auswahl
geeigneter motorischer Aktionen unabhéngig von der konkreten Position in der Umwelt.
Ziel dieser Ebene ist die Realisierung einer kollisionsvermeidenden, méglichst geradlinigen
und schnellen Fahrt. Die Ausfithrung eines Handlungsvorschlags dieser Ebene erfolgt im-
mer dann, wenn von ihr nur eine Bewegungsrichtung ohne Alternativen detektiert wird.

2. Die globale Fbene dient der effektiven Exploration der Umwelt, um beispielsweise mit
nachfolgenden Systemen ein Finden sensorisch bekannter Objekte zu realisieren. Da-
bei wird eine View-basierte Explorationskarte selbstorganisierend aufgebaut, ohne be-
reits “besuchte” Gebiete der Umwelt oder Sackgassen wiederholt anzufahren. Mit diesem
Wissen iiber die Umwelt sollen bereits explorierte Gebiete gezielt anzufahren sein.

3.1 Wechselwirkungen zwischen lokaler und globaler Navigation

Das entwickelte Verhaltensszenario umfafit typische sensorische Situationen, die im Handlungs-
kontext unterschiedlich motorisch zu interpretieren sind. Typische Wechselwirkungen zwischen
den Modellierungsebenen werden nachfolgend diskutiert und in Abbildung 2 verdeutlicht.

Im folgenden werden als Entscheidungssituationen solche Situationen charakterisiert, in denen
von der lokalen Modellierungsebene mehrere alternative Aktionen vorgeschlagen werden. Durch



den Einflufl der globalen Ebene wird dann aus der Menge der lokal generierten alternativen
Handlungsvorschldage schlieilich ein resultierender préferiert und ausgewéhlt.
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alternativen schiedlich motorisch interpretiert werden miissen und die we-
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die durch die lokale Ebene

ausgeschlossen sind kalen Modellierungsebene verdeutlichen.
In Abbildung 2 kénnen folgende charakteristische Situationen unterschieden werden.

1. Situationen, in denen sich das System auf einem Gang befindet und keine Abzweigung
im Sinn einer Entscheidungssituation wahrnimmt (Abb. 2, links):
Durch die lokale Navigationsebene ergibt sich aufgrund bereits erworbener sensomotori-
scher Zusammenhénge nur eine mégliche Aktionssequenz. Da keine Entscheidungssituati-
on vorliegt, muf} das System nur auf den lokalen Kriterien basierend eine Aktion auswéhlen.

2. Situationen, in denen sich das System auf einem Gang befindet und eine Entscheidungs-
situation, z.B. eine Abzweigung sensorisch erfait (Abb. 2, zweite von links):
In dieser Situation werden durch die lokale Ebene vier alternative, gleichwertige Bewe-
gungstrajektorien ermittelt. Mit einer globalen Strategie, die eine zielgerichtete Explora-
tion verfolgen soll, wird eine Alternative bevorzugt und eine der bislang unexplorierten
Richtungen ausgewéhlt. Befindet sich das System nach der Ausfithrung der Aktion wie-
der in einen Gang und erfafit keine weitere Entscheidungssituation (Abb. 2, zweite von
rechts), erfolgt die Navigation wieder ausschliefilich auf lokalen Kriterien.

3. Situationen in denen das System Freiraum wahrnimmt (Abb. 2, rechts):
Analog zur zweiten Situation wird durch die lokale Navigation eine Entscheidungssitua-
tion, hier in einem Raum, detektiert. Da die Handlungsalternativen der globalen Ebene
durchaus auch Aktionssequenzen zu Hindernissen (Wand) umfassen kénnen, werden die
moglichen Handlungen der globalen Ebene durch den mit der lokalen Ebene detektier-
ten Freiraum eingeschréankt. Aus den verbleibenden Handlungen wird eine resultierende
ausgewihlt.

3.2 Realisierung der Modellierungsebenen mit bekannten Ansitzen

Die Eigenschaften der genutzten Ansatze [2] und [7] zur View-basierten Navigation werden
nachfolgend beziiglich ihrer Anwendbarkeit fiir das definierte Verhaltensszenario diskutiert.

3.2.1 Globale Modellierungsebene basierend auf MALLOT

Zur Bildung eines View-Graphen nach MALLOT und FRANZ wird in [2] ein Szenario, beste-
hend aus mehreren verteilt angeordneten Einzelhindernissen genutzt. Fine eindeutige Situati-
onsbeschreibung erfolgt mit einem visuellen Input, dessen Grauwertverteilung Hintergrund und
Hindernisse reprasentiert. Im Unterschied dazu, besteht das hier genutzte Szenario (Abb. 1),
aus vielen Hindernissen, die Wénde fiir Gange und Raume bilden, wodurch keine eindeutige Si-
tuationsbeschreibung durch die Verteilung der Hindernisse erfolgen kann. Statt dessen besitzen



die Wénde farbige Markierungen, die den bei MALLOT genutzten Hindernissen entsprechen, so
dafB} die gleichen prinzipiellen Mechanismen zur View-basierten Navigation nutztbar sind.

Die visuell wahrgenommenen Situationen der Umwelt werden wie bei MALLOT im View-
Graphen als Snapshots gespeichert. Die Snapshots sind die Knotenpunkte im Graphen und
entsprechen sensorischen Situationen an spezifischen Positionen der Umwelt. Die gespeicher-
ten Snapshots kodieren dabei keine metrischen Informationen wie z.B. globale Koordinaten,
sondern nur lokale aber méoglichst eindeutige Ansichten.

Die Kodierung rdumlicher Beziehungen in der Umwelt erfolgt durch die Verbindung entspre-
chender Snapshots mit einer Homing-Kante. Eine solche Kante wird eingefiigt, wenn von einem
Snapshot die Bewegungsrichtung zu einem anderen durch einen Homing-Algorithmus [3] ermit-
telbar ist und dieser dann erreicht werden kann.

Befindet sich das System an der, einem Snapshot zugehérigen Position, mufl zur effizienten
Exploration noch unbekannter Gebiete eine neue Bewegungsrichtung gewédhlt werden. Dazu
wird ausgehend vom aktuellen Snapshot im Graphen der grofite unexplorierte Bereich ermittelt
und die Mitte dieses Bereiches als neue Explorationsrichtung festgelegt.

Eine Eigenschaft des Originalansatzes ist, dafl keine Snapshots in der Ndhe von Hindernissen
gebildet werden. Eine Ursache dafiir ist die fehlende Hindernisvermeidung. Nach jeder Kollision
wird der Aufbau des bisherigen Graphen unterbrochen und ein neuer erst dann begonnen, wenn
ein neuer Snapshot einfiigt wird. Dadurch kénnen die meisten sensorischen Eindriicke in der
Néhe von Hindernissen nicht als Snapshots gespeichert werden. Die separat gebildeten Graphen
werden miteinander verbunden, wenn ein Homing zwischen Snapshots beider Graphen erfolgte.
Fehlende Snapshots in der Ndhe von Hindernissen sind allerdings fiir den Homing-Algorithmus
vorteilig, da dieser auf der Annahme eines konstanten Abstandes aller Hindernisse zu einem
Snapshot basiert. Ein Homing zu einem hindernisnahen Snapshot ist aufgrund der unterschied-
lichen Abstande zu allen erkennbaren Hindernissen stark fehlerbehaftet und daher oft nicht
moglich. Das gleiche Problem tritt auch bei reihenartigen Anordnungen von Hindernissen (z.B.
in Géngen) auf, die aber in unserem Szenario typischerweise vorkommen.

Mit den dargelegten Eigenschaften ist der View-Graph des Originalansatzes sehr gut zur Explo-
ration von Umwelten mit Freiraum und einzelnen verteilt angeordneten Hindernissen geeignet.
Bei der Nutzung in engen und gangartigen Szenarien weist der View-basierte Ansatz allerdings
Probleme auf, so dafl eine Erweiterung um eine lokale Navigationsebene notwendig ist, mit
der Hindernisse vermieden und verschiedene fiir ein Homing ungeeignete Situationen bewéltigt
werden kénnen. Mit dieser lokalen Ebene kann in engen Passagen und auch in Géngen navigiert
werden. Gange miissen nicht mehr eindeutig gekennzeichnet werden, und eine gehéufte Bildung
von Snapshots aufgrund der sich sténdig &ndernden Ansicht wird verhindert.

3.2.2 Lokale Modellierungsebene basierend auf TANI

Das Ziel der lokalen Navigation ist die Realisierung eines kollisionsvermeidenden Verhaltens.
Das Gesamtsystem wurde dabei so konzipiert, dafl beliebige lokale Navigationsmechanismen
integrierbar sind. Daher wird im folgenden zunéchst eine einfache lokale Navigation genutzt [7],
die in nachfolgenden Untersuchungen gegen die in [5] vorgestellte ersetzt werden soll.

Das Prinzip der von TANI vorgestellten lokalen Navigation beruht auf der Ermittlung von
hindernisfreien Gebieten und einer anschliefenden Navigation in Richtung der Mitte des detek-
tierten Freiraumes. Werden im aktuellen sensorischen Input mehrere alternative, hindernisfreie
Gebiete detektiert, befindet sich das System in einer Entscheidungssituation.

Zur Integration dieser lokalen Navigation in den View-Graphen werden weitere Kanten ein-
gefiigt. Snapshots, die mit solchen lokalen Kanten verbunden werden, sind untereinander durch
lokale Navigation erreichbar. Die lokal gebildeten Kanten enthalten ebenso wie die Homing-
Kanten keine metrischen Informationen und kodieren kein explizites Motorkommando.



3.3 Funktionelle Architektur des Gesamtsystems

Nach der Diskussion der Modellierungsebenen, wird deren Integration in das Gesamtsystem
vorgestellt, das folgende Funktionen realisiert: Einfiigen einer lokalen Kante, Finfiigen einer
Homing-Kante und Festlegung einer Fxplorationsrichtung. Der Informationsflufl zwischen diesen
Elementen umfafit zwei Kreisldufe, einen zur globalen und einen weiteren zur lokalen Navigation.
Beginnend mit einer aktuellen sensorischen Situation, die als Snapshot in den Graphen auf-
genommen wurde, wird gepriift, ob eine Entscheidungssituation vorliegt (Abb. 3 unten mitte)

und

1.

dementsprechend einer der beiden Kreislaufe begonnen.

FEinfiigen einer lokalen Kante: Liegt in der aktuellen sensorischen Situation keine Ent-
scheidungssituation vor, bewegt sich der Khepera solange mittels lokaler Navigation, bis
eine Entscheidungssituation eintritt. Dann wird ein neuer Snapshot genommen, die ak-
tuelle lokale Kante mit dem neuen Snapshot beendet und in den Graphen eingefiigt.
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2. Festlegung einer Fxplorationsrichtung: Ist die aktuelle sensorische Situation eine Ent-

scheidungssituation, mufl aus der Menge méglicher Bewegungsrichtungen eine neue Ex-
plorationsrichtung ermittelt werden. Dazu werden im Graphen alle, mit dem aktuellen
Snapshot verbundenen Snapshots und die entsprechenden Bewegungsrichtungen mittels
des Homing-Algorithmus ermittelt. Anhand dieser Bewegungsrichtungen wird die Gréfle
der unexplorierten Gebiete zwischen den Snapshots bestimmt und durch die lokale Ebene
um die Teilgebiete verkleinert, in denen sich Hindernisse befinden. Aus den resultierenden
Gebieten wird die Mitte des grofiten als neue Explorationsrichtung festgelegt.

FEinfiigen einer Homing-Kante: Zur Bildung einer Homing-Kante bewegt sich der Khepe-
ra entsprechend der ermittelten Bewegungsrichtung, bis eine neue sensorische Situation
dem letzten Snapshot undhnlich ist (Abschn. 5.1). Diese Situation wird dann als neuer
Snapshot in den Graphen eingefiigt und mit dem vorherigen durch eine Homing-Kante
verbunden. Wihrend der Bewegung kann aber auch eine Ahnlichkeit zwischen der aktu-
ellen Situation und einem bereits gespeicherten Snapshot auftreten. Dann wird versucht,
diesen Snapshot durch den Homing-Algorithmus zu erreichen, indem die Bewegungsrich-
tung zum Snapshot ermittelt und eine vorgegebene Distanz in diese Richtung zuriickgelegt



wird. Vor jeder weiteren Bewegung erfolgt jeweils eine Korrektur der Bewegungsrichtung.
Bei erfolgreichem Homing, wird eine Homing-Kante eingefiigt.

Nach dem Einfiigen einer lokalen oder einer Homing-Kante, wird die aktuelle Situation wieder
auf eine Entscheidungssituation getestet und einer der beiden Kreisldufe erneut begonnen.

4 Experimentalszenario und Sensordatengewinnung

Die Bildung eines sensorischen Inputs erfolgt durch Auswertung des omnidirektionalen Kamera-
bildes. Dieses wird erst polar- (Abb. 4 oben) und anschlieflend in den physiologischen Farbraum
[6] transformiert. Dadurch liegen dekorrelierte Farb- und Helligkeitskarten vor, mit denen die im
Szenario vorhandenen Holzwénde vom hellen Boden und auch die farbigen Markierungen vor
dem Hintergrund gut separiert werden kénnen. Daher ist im gewdhlten Szenario die Auswertung
der Blau-Gelb(BY)-Aktivitatskarte des physiologischen Farbraumes fiir die lokale Navigation
und die Auswertung der Rot-Griin(RG)-Aktivitatskarte fiir die globale Navigation sinnvoll.
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ung von Gebieten mit Freiraum erfolgt. In den Aktivitdtskarten bedeuten geringe Grauwerte
Freiraum (lokale Navigation) bzw. Markierungen (globale Navigation) und hohe Grauwerte
Hindernisse (lokale Navigation) bzw. Hintergrund (globale Navigation).

Sensorischer Input fiir die lokale Navigation: Da zur Handlungsgenerierung durch die
lokale Ebene vor allem Hindernisse in der unmittelbaren Nahe des Systems von Bedeutung sind,
wird nur die untere Hélfte der kontrastverscharften BY-Aktivitdtskarte genutzt. Basierend auf
dieser Karte werden 8 rezeptive Felder unterschiedlicher Gréfle gebildet, mit denen die hand-
lungsrelevanten Hindernisse vor dem Roboter detailliert aufgelost und die weniger relevanten
Hindernisse neben bzw. hinter dem Roboter noch erkannt aber nicht mehr genau lokalisiert
werden kénnen. Mit diesem sensorischen Input kénnen auch mégliche Entscheidungssituatio-
nen detektiert werden (Abschn. 5.3).

Da die Infrarot Sensoren des Khepera nur eine maximale Reichweite von 5 em besitzen, kénnen
sie zwar nicht zur Situationsbeschreibung aber zur Kollisionsdetektion genutzt werden. Ein von
der lokalen Ebene generiertes Motorkommando m besteht angelehnt an [5] aus einem Lenkwin-
kel ¢ € [—45°,45°] und einem zuriickzulegenden Weg s = 1.2 em, wodurch Wendungen auf der
Stelle bewuft verhindet werden (nicht holonome Kinematik).

Sensorischer Input fiir die globale Navigation: Zur Bildung eines sensorischen Inputs
fiir die globale Ebene muf} das gesamte Kamerabild ausgewertet werden, da auch weit entfernte



Markierungen zur Situationsbeschreibung beitragen. Zur besseren Erkennung der Markierungen
wird die RG-Aktivitatskarte erst kontrastverschérft und anschliefend von der Gréfie 180 x 9
auf die Grofle 90 x 3 verringert. Dies erfolgt, indem jeweils in einem Gebiet von 2 x 3 Pixeln
der Maximalwert ermittelt wird. Der sensorische Input fiir die globale Navigation befindet sich
im Intervall [0,255], wobei 0 Hintergrund und 255 eine Markierung kodiert.

Analog zur lokalen Navigation besteht ein Motorkommando m aus einem Lenkwinkel ¢ und
einem zuriickzulegenden Weg s. Durch Mechanismen, wie das Homing, mufl der Lenkwinkel
aber Werte im gesamte Intervall [0°,360°] einnehmen koénnen, der Weg s betrigt immer 1.2 ¢m.

5 Realisierung und experimentelle Ergebnisse

Basierend auf diesen Mechanismen zur lokalen und globalen Navigation werden die erreichten
Ergebnisse fiir das Homing, die Bildung von Snapshots, die lokale Navigation bzw. das Erkennen
von Entscheidungssituationen vorgestellt und ein gebildeter View-Graph diskutiert.

5.1 Snapshotgenerierung und Homing

Der Homing-Algorithmus dient der Bildung von (moglichst zahlreichen) Kanten zwischen den
Snapshots. Dabei muf} in jeder sensorischen Situation, in der ein bereits vorhandener Snapshot
erkannt wurde, festgestellt werden, ob sich das System so nah am Snapshot befindet, daf} ein
Homing erfolgreich sein kénnte. Dazu wird ein MaB benétigt, das die Ahnlichkeit zwischen
sensorischen Situationen beschreibt, wofiir in [3] die Kreuzkorrelation genutzt wird. Ebenso
wird mit diesemm Mafl wihrend der Ausfithrung des Homing-Algorithmus festgestellt, ob der
anzufahrende Snapshot bereits erreicht ist.
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Da der Roboter in den zu vergleichenden Situationen nicht die gleiche Blickrichtung haben
muf, wird die Kreuzkorrelation zwischen dem sensorischen Input v und einem Snapshot s;, fiir
jede mogliche Drehung k (alle Blickrichtungen) des aktuellen sensorischen Inputs v gebildet. Die

Kreuzkorrelation, die den hochsten Wert liefert, entspricht der Ahnlichkeit @ beider sensorischer
Situationen (Gl. 1, Abb. 5).

O(si,v) = mgxzj: Sj* Vjmk (1)
Die gréBte Ahnlichkeit zwischen einer sensorischen Situationen v und einem Snapshot 5; 1st
gegeben, wenn beide identisch sind (v = s;). Daher sollte der Wert ®(s;, s;) als Referenzwert
fiir eine Betrachtung der Ahnlichkeit zwischen einer sensorischen Situation v und einem Snaps-
hot s; genutzt werden. Da sich diese Referenzwerte fiir verschiedene Snapshots unterscheiden,
ist das Maf} in Gleichung 1 nicht ausreichend, um eine aktuelle sensorische Situation mit ver-
schiedenen Snapshots zu vergleichen. Um dies zu ermoglichen wird der Wert ®(s,v) mit dem
Wert ®(s,s) normiert, wodurch die im jeweiligen Snapshot enthaltenen Anteile des aktuellen
sensorischen Inputs vergleichbar werden.



Dieses Maf} ist noch nicht nutzbar, wenn nur ein geringer Teil der Markierungen des aktu-
ellen sensorischen Inputs ausreicht, um alle Markierungen des Snapshots zu tiberdecken. Die
Markierungen vom sensorischen Input, die nicht benétigt werden entsprechen dem Unterschied
zwischen Input und Snapshot. Um auch diesen Unterschied in die Berechnung der Ahnlichkeit
mit einzubeziehen, miissen sowohl der Anteil des Snapshots am Input als auch der Anteil des
Input am Snapshot betrachtet werden (Gl. 2). Nur wenn beide Anteile grofl sind, ist eine hohe

Ahnlichkeit vorhanden.
O(s,0) O(s,v)

(s, v) = min ((I)(Q, v) O(s, s)

Der Snapshot mit dem hochsten Wert ¢pay = @(s,v) ist derjenige, der die hochste Ahnlichkeit
zum aktuellen sensorischen Input aufweist, so dal mit diesem Wert die Bestimmung eines
Homing-Beginns und -Endes erfolgen kann. Experimentell wurde ermittelt, daf die Ahnlichkeit
®max €iner aktuellen sensorischen Situation v zu einem Snapshot s; mindestens 55% fiir einen
Homin-Beginn betragen sollte. Ein Snapshot ist wiedergefunden, wenn ¢p,ax > 75% erfiillt ist.

) - 100% (2)

5.2 Lokale Navigation

Zur Bildung eines Motorkommandos werden die aus dem sensorischen Input resultierenden re-
zeptiven Felder hinsichtlich hindernisfreier Gebiete ausgewertet. Da die Bewegung des Roboter
auf das Intervall [45°, —45°] beschrankt ist, miissen die zwei rezeptiven Felder zur Reprasen-
tation der sensorischen Situation hinter dem Roboter bei der Ermittlung von Freiraum nicht
beriicksichtigt werden. Die rezeptiven Felder konnen Werte im Intervall [0, 1] annehmen, wo-
bei 1.0 Freiraum kodiert. Uberschreitet der Grauwert eines rezeptiven Feldes die experimentell
ermittelte Schwelle von 0.6, wird dies als Freiraum klassifiziert.

Zur Verringerung ruckartiger Richtungsdanderungen, kann sich der Roboter nicht direkt in Rich-
tung des groften Freiraumes, sondern nur um den halben Winkel in diese Richtung bewegen.
Dieses Verhalten entspricht einer Tragheit des Systems und bewirkt auflerdem, dafl das Sy-
stem vor Kurven nicht zu frith Lenkbewegungen beginnt und einen zur Kollisionsvermeidung
aussreichenden Kurvenradius nutzt (Abb. 6).

|| Abbildung 6: Bereits mit einer einfachen lokalen Navigation kann
|| eine kollisionsvermeidende mittige Bewegung in Gédngen und Kurven
realisiert werden. Die in diesem Beispiel erhaltene Bewegungstrajek-
torie des Roboters ist mit Kreisen markiert.

5.3 Detektion von Entscheidungssituationen

Entscheidungssituationen sind Situationen mit alternativ ausfithrbaren Bewegungssequenzen,
die durch eine typische, mindestens bimodale Grauwertverteilung des sensorischen Inputs de-
tektierbar sind. Im Unterschied zum sensorischen Input fiir die in Abbildung 7 links dargestell-
te Gangsituation ohne Entscheidungssituation ist der sensorische Input fiir die exemplarische
Kreuzungssituation (Abb. 7 mitte) durch 2 typische Extremwerte, die Bewegungsalternativen
kennzeichnen, charakterisiert. Entscheidungssituationen in Raumen sind allerdings nicht durch
eine multimodale Verteilung sondern durch einen breiten hindernisfreien Bereich gekennzeich-
net, der sich von dem in Gangsituationen nur durch die Breite unterscheidet (Abb. 7 rechts).

Daher muf} zur Detektion von Entscheidungssituationen der sensorische Input auf bimodale
Grauwertverteilungen und auch auf breite zusammenhéngende Gebiete analysiert werden. Im
Ergebnis kénnen die dargestellten typischen Entscheidungssituationen sicher erkannt werden.
Vereinzelt wurden auch in Kurven mit viel Freiraum Entscheidungssituationen detektiert, wo-
durch in diesen Ecken ein neuer Snapshot eingefiigt und eine sehr kurze Homing-Kante gebildet



wurde, bevor das System die néchste lokale Kante einfiigte. Ebenso nachteilig wirken Situa-
tionen, in denen sich der Roboter in der Fcke eines Raumes befand, mit dem Blick auf die
Ecke gerichtet. Dabei konnte meist keine FEntscheidungssituation detektiert und mit der nach-
folgend begonnenen lokalen Navigation nicht immer eine stabile Hindernisvermeidung realisiert
werden. Dieses Problem soll in nachfolgenden Untersuchungen durch eine weitere Verbesserung
der Detektion von Entscheidungssituationen gel6st werden.
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Abbildung 7: Typi-
sche Situationen:
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zungen (mitte) und
Raum (rechts). Unter
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die 8 rezeptiven Felder
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5.4 Resultierendes Verhalten und Ergebnisgraph

Basierend auf den dargelegten Ergebnissen zur Realisierung einer globalen und lokalen Naviga-
tion ist ein beispielhaft gebildeter View-Graph in Abbildung 8 dargestellt.

Der Aufbau des View-Graphen begann
durch die Positionierung des Khepera in
der linken unteren FEcke des Szenarios.
Aufgrund der dortigen Gangsituation und
nicht detektierbarer Fntscheidungssituatio-
nen, wurde mit dem Aufbau einer loka-
len Kante durch eine Bewegung im Gang
begonnen. Die lokalen Kanten sind dabei
durch unterbrochene Linien gekennzeich-
net. Diese Kanten verdeutlichen die Er-
reichbarkeit der mit der Kante verbunde-
nen Snapshots durch die lokale Navigation
und kénnen daher wie in Abbildung 8 auch
Winde kreuzen. An der dem Gang folgen-
den Kreuzung (Abb. 8 oben Mitte) wur-
de hingegegen eine Entscheidungssituation
detektiert und ein Snapshot eingefiigt. Zur
Représentation dieser Entscheidungssituati-
on erfolgte die Aufnahme weiterer Snaps-
hots und die Bildung von Homing-Kanten
(durchgezogene Linien). Die Bildung von
Homing-Kanten erfolgte auch in allen wei-
teren Kreuzungssituationen ebenso wie im
Raum. Die beginnende Bildung eines nicht-
trivialen Graphen ist bereits erkennbar.

Abbildung 8: Genutztes Szenario mit erzeug-
tem View-Graphen. Die gebildeten Snapshots
sind mit Kreisen, lokale Kanten mit unterbro-
chenen Linien und Homing-Kanten mit durch-
gezogenen Linien markiert.



Ebenso wurden in vielen Géngen des Szenarios lokale Kanten gebildet. Betrachtet man die
Héaufung der Snapshots und die Lénge der Homing-Kanten in Entscheidungssituationen, wird
ein wesentlicher Vorteil lokaler Kanten deutlich. Bei ausschlieBlicher Nutzung von Homing-
Kanten wire eine Markierung der Gange unumgénglich und die Haufung der Snapshots in den
Entscheidungssituationen wiirde auch in den Géngen auftreten.

Zur Bildung des in Abbildung 8 dargestellten View-Graphen wurden etwa 3 Stunden unter Nut-
zung eines Pentium P-266 MHz benotigt. Einen wesentlichen rechentechnischen Anteil benétigt
der Homing-Algorithmus mit jeweils 3 Sekunden fiir eine Ermittlung einer Bewegungsrich-
tung. Obwohl weitere Snapshots im Kontext der Systemaufgabe unerwiinscht sind, wiirden bei
Fortfiihrung der Graphen-Erzeugung weitere Snapshots und Homing-Kanten eingefiigt. Zur Re-
duktion der Anzahl notwendiger Snapshots, kénnte beispielsweise ein anderes Ahnlichkeitsmaf
genutzt werden. Dieses sollte robuster als das bisher genutzte sein und stiarker die Anordnung
der Markierungen als deren Grofle beriicksichtigen. Anhand des in Abbildung 8 dargestellten
Graphen ist eine Demonstration der Funktionalitdt des entwickelten Systems, insbesondere der
Integration einer lokalen Navigation in das Gesamtsystem moglich.

6 Diskussion und Ausblick

Basierend auf den Mechanismen der View-basierten globalen Navigation nach MALLOT wurde
ein System zur Integration von globaler und lokaler Navigation entwickelt und in einem Ex-
perimentalszenario mit Géangen und Raumen untersucht. Anhand eines exemplarischen View-
Graphen konnte das Wechselspiel zwischen lokaler und globaler Navigation demonstriert wer-
den. Durch dieses System kénnen in Erweiterung zum Originalansatz nach MALLOT realere
Szenarien mit wesentlich mehr Elementen genutzt werden. In weiterfithrenden Untersuchungen
muf} eine Verbesserung der Erkennung von Entscheidungssituationen realisiert und eine hohere
Toleranz gegeniiber Helligkeitsschwankungen erreicht werden. Dies umfafit auch eine Verbes-
serung der Inputgewinnung, da dieser durch das im omnidirektionalen Kamerabild permanent
sichtbare Verbindungskabel des Khepera zu etwa 10% nicht auswertbar ist. Eine Modifikation
des View-Graphen soll beziiglich der Beschreibung von Entscheidungssituationen mit weniger
Snapshots erfolgen. Ebenso ist die Umsetzung des erweiterten Modells auf reale Anwendungen
einschliellich der Nutzung des Graphen zur Wegplanung zu untersuchen.
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