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Zusammenfassung Wir stellen ein Lokalisationsverfahren fiir autono-
me mobile Roboter vor, welches zur Erfassung seiner Umwelt Panora-
mafarbbilder der Umgebung verwendet. Als Ausgangspunkt dient die
Monte-Carlo-Lokalisation (MCL) Fox u.a. [1], ein samplebasiertes Ver-
fahren zur Zustandsschétzung der Position und Orientierung eines mobi-
len Systems. Dieses in den letzten Jahren populdr gewordene Verfahren,
welches typischerweise abstandsmessende Sensoren verwendet, fiihrt in
unserer realen Umgebung (Baumarkt) zu sensorischen Mehrdeutigkeiten
im Gangsystem und wurde daher so modifiziert, dass es mit Bildern ei-
ner omnidirektionalen Kamera arbeitet. Die Kamera liefert ein deutlich
signifikanteres Signal zur Charakterisierung der Umgebung. Wir prasen-
tieren, in Fortfiihrung zu [2],[3] eine weitere Moglichkeit zur Extraktion
szenenbeschreibender Merkmale aus dem Kamerabild, welche verbesser-
te experimentelle Ergebnisse erzielt. Dabei mussten die Probleme der
verdnderlichen Beleuchtung und der Verdeckung der Umwelt (z.B. durch
Personen) behandelt werden. Die experimentellen Resultate zeigen, dass
das vorgestellte Verfahren eine genaue und robuste Selbstlokalisation fiir
autonome Roboter unter realen Einsatzbedingungen in labyrinthartigen
Umwelten ermoglicht.
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1 Einfiihrung und Motivation

In unserem PERSES-Projekt [4] entwickeln wir einen Serviceroboter (PERSES
Abb. 1 Links), welcher als interaktiver Einkaufs-Assistent [5] innerhalb einer
Markt-Umgebung eingesetzt werden soll. Typische Dienstleistungen, die ange-
boten werden sollen, beinhalten beispielsweise das Fiihren des Kunden zu einem
gesuchten Artikel oder das Begleiten als mobiles Informationsterminal. Die Ak-
zeptanz eines solchen Systems héngt dabei entscheidend von einer moglichst
intuitiven Interaktion mit den Kunden ab. Zur Losung dieser Aufgabe werden
insbesondere visuell-basierte Methoden eingesetzt, da diese einerseits in der La-
ge sind, viele Informationen iiber die Umgebung zu vermitteln, die mit anderen
Sensoren nicht wahrgenommen werden kénnen, und eine moglichst natiirlich wir-
kende Kommunikation mit menschlichen Nutzern erlauben. Zu diesem Zweck ist
der Roboter unter anderem mit einem omnidirektionalen Kamerasystem aus-
gestattet, welches aus einer digitalen Farbkamera und einem sphérischen Spie-
gel besteht (Abb. 1 Mitte). Neben der Interaktion miissen eine Reihe von Na-
vigationsaufgaben gelost werden. Der Roboter muss eine Représentation sei-
ner Einsatzumgebung besitzen und in der Lage sein, bestimmte Punkte darin
selbststindig anzufahren. Dazu muss er zu jedem Zeitpunkt Kenntnis von seiner
eigenen Position innerhalb der Umwelt haben (Selbstlokalisation).

Unser Lokalisationsverfahren basiert auf der in den letzten Jahren sehr po-
puldr gewordenen Monte-Carlo-Lokalisation nach Fox u.a. [1]. Hierbei werden in
der Regel zur sensorischen Erfassung der Umwelt entfernungsmessende Systeme
wie z.B. Laser- und Ultraschallscanner benutzt. Warum diese Vorgehensweise in
unserem Fall problematisch ist, kann man in der Abb. 3 erkennen. Die fiir den
interaktiven Shopping-Assistenten PERSES vorgesehene Einsatzgebiete (Markt-
umgebungen) weisen oft sehr symmetrisch angeordnete Regalreihen mit gleichen
Abstéanden und Lingen auf. Fiir einen Laserscanner bedeutet das, dass er an sehr
vielen Positionen im Markt die gleichen sensorischen Eindriicke aus der Um-
welt erhélt. Solche Mehrdeutigkeiten erschweren die Lokalisation des Roboters
deutlich. Aus diesem Grund verwenden wir die schon erwahnte omnidirektio-
nale Kamera, welche eine farbige Panoramaansicht der Umwelt liefert (Abb. 1
Rechts). Da sich die Regalreihen auf Grund ihrer Struktur und Befiillung vor
allem farblich unterscheiden lassen, kann die Verteilung von Farbe in der Umge-
bung des Roboters zur Beschreibung der aktuellen Situation herangezogen wer-
den. Im n#chsten Abschnitt wird zunéchst die visuelle MCL erlautert. Es erfolgt
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Abbildung 1. (Links) interaktiver Shopping Assistent PERSES (B21 Roboter); (Mit-
te) omnidirektionale Kamera mit weiflem Referenzring fiir Blendenregelung; (Rechts)
omnidirektionale Ansicht der Umwelt mit weiflem Referenzring (schraffierter Bereich)

eine Beschreibung der Merkmalsextraktion, des Gesamtsystem und der Funkti-
onsweise. Danach wird ein Uberblick iiber die experimentellen Untersuchungen
geben. Am Ende stehen die Zusammenfassung und der Ausblick.

2 Visuelle Monte-Carlo-Lokalisation

2.1 Extraktion szenenbeschreibender Merkmale

Bei der visuellen Erfassung der Umwelt ergeben sich zwei entscheidende Proble-
me. Das ist zum einen die grofle Datenmenge und zum anderen die Abhéngig-
keit des sensorischen Eindrucks o, von der Beleuchtungssituation, welche in
realen Umgebungen i.d.R. nicht stabil ist. Dies kann dadurch gelést werden,



dass man helligkeitsinvariante Merkmale extrahiert, welche die aktuelle Situati-
on z;, = (z,y, @)+ des Roboters besonders eindeutig beschreiben (wenig sensori-
sche Mehrdeutigkeiten). Der bisherige Ansatz zur Merkmalsgewinnung beruhte
auf einfachen mittleren RGB-Werten ([2],[3], im weiterem RGB genannt). Diese
erwiesen sich als besonders problematisch bei starken Beleuchtungsschwankun-
gen. Deshalb wurde eine Reihe von geeigneten alternativen Merkmalen unter-
sucht. Die besten Ergebnisse zeigte in experimentellen Voruntersuchungen [6]
eine Histogrammreprisentation (im weiterem Hist) bestehend aus einem Farb-
winkelhistogramm (H) und einem Grauwerthistogramm (V), welche auf dem
HSV-Farbraum basieren (in Anlehnung an Balthasar u.a. [7]). Dabei wurden
der Farbwinkel (H) in 16 und die Helligkeit in 4 gleich grofie Bereiche (Bins)
unterteilt. Die Farbe erhéilt hierbei einen deutlich gréfieren Anteil an der Re-
prisentation, damit das Gesamtmerkmal (H+V) weitestgehend stabil gegeniiber
Helligkeitsschwankungen ist. Anhand des Farbwinkels wird zunéchst fiir jedes
Pixel entschieden, ob es farbig bzw. unbunt ist (H nicht definiert = unbunt).
Handelt es sich um ein farbiges Pixel, so wird es entsprechend des Farbwinkels
in das Farbwinkelhistogramm, ansonsten in das Grauwerthistogramm (dann an-
hand von V), eingeordnet. Zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen aktuellem
und erwartetem Histogramm an der Position der Partikel wurde die Histogramm
Intersection (HI) [8] benutzt. Dabei wird das Minimum zwischen den korrespon-
dierenden Bins beider Histogramme gebildet und iiber alle Pixel normiert. Dann
ergibt sich ein Ahnlichkeitswert (zwischen max = 1.0 und min = 0.0) fiir den
Vergleich der beiden Histogramme.

In den Untersuchungen zeigte sich, dass diese Hist-Merkmale sehr gute Er-
gebnisse bei der Unterscheidung unterschiedlicher Positionen liefern, also wenige
Mehrdeutigkeiten produzierten [6]. Ebenfalls erwiesen sie sich als besonders feh-
lertolerant gegeniiber Helligkeitsschwankungen, da die Merkmale hauptséchlich
auf dem Farbwinkel beruhen. Es sei hier noch erwahnt, dass dies nicht die einzige
Moglichkeit ist, mit der wir die Problematik der Beleuchtungsschwankungen im
Einsatzfeld behandeln, zusétzlich wird ein referenzbasiertes Korrekturverfahren
zur Steuerung der Luminanz und der UV-Signale der verwendeten digitalen Ka-
mera (Sony DEFW-VL 500) eingesetzt ([9]). Der in Abb. 1 zu sehende weifie Ring
unterhalb des Spiegels wird dazu verwendet, die Parameter fiir die Blende und
fiir den Weilabgleich der Kamera zu bestimmen. Damit konnen grofle Schwan-
kungen der Beleuchtung bereits zum frithestmoglichem Zeitpunkt, d.h. wéhrend
der Bildgewinnung, kompensiert werden.

2.2 Systemiiberblick

Nach Darstellung der Merkmalsextraktion, soll nun ein Uberblick iiber das Ge-
samtsystem der visuell-basierten MCL gegeben werden, welches in Abb. 2 dar-
gestellt ist. Der Roboter (Abb. 2 u.l.) liefert zwei fiir die MCL wichtige Infor-
mationen, den aktuellen sensorischen Umwelteindruck o,(Kamerabild) und die
Bewegungsdaten u, (Odometrie). Um die szenenbeschreibenden Merkmale (Hist)
aus dem Bild zu extrahieren, wird das kreisformige omnidirektionale Kamera-
bild polartransformiert (Abb. 2 0.). Das Ergebnisbild wird anschlieflend fiir die
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Abbildung 2. Grundidee unserer visuellen MCL; Grundlage bildet ein graphenbasier-
tes Umweltmodell. Der Roboter liefert visuelle und Odometrieinformationen woraus
im MCL-Verfahren die aktuelle Position geschitzt wird.

Merkmalsextraktion in n vertikale Segmente unterteilt (typischer Weise 10). In
jedem dieser Segmente werden die Hist-Merkmale berechnet. Damit fithrt man
eine deutliche Reduktion des Eingaberaums von h - w Bildpunkten auf n Hi-
stogramme durch, wobei grobe Nachbarschaftsinformationen im Bild durch die
Segmentierung erhalten bleiben.

Das Umgebungsmodell (Abb. 2 r.) ist eine weitere wichtige Voraussetzung fiir
die Lokalisation. Damit der Roboter sich in seiner Umwelt lokalisieren kann, muss
er wissen, wie sie aussieht. Dafiir wird in einer Teachphase ein Modell der Umwelt
aufgebaut. Dies geschieht, indem der Roboter die Umgebung exploriert und an
,wichtigen* Positionen eine Referenzansicht der Umwelt aufnimmt. Diese Teach-
Fahrt wird dem Roboter per Hand vorgegeben. Die Referenzansicht o, (nur der
extrahierte Merkmalsvektor) wird zusammen mit den aktuellen Positionsdaten
z, als Knoten in einer graphenbasierten Karte gespeichert. Die Referenzposition
wird wahrend der Teach-Fahrt durch ein visuelles Odometriekorrekturverfahren
gewonnen, das die Fliesenstruktur des Marktes zur Korrektur der Orientierung
des Roboters verwendet. Details hierzu sind [10] zu entnehmen. In Abb. 3 ist eine
solche Karte zu sehen, die im Einsatzfeld aufgenommen wurde. Die Grofle der
Umgebung betriigt 45 - 50 Meter (=~ 2200m?). In der Abbildung sind die Knoten
(= 3000), an denen die Referenzansicht gespeichert sind, und die Regalreihen
des Marktes in der Karte zu erkennen. Mit Hilfe der Sensorinformationen (o,
und u,) und dem Umgebungsmodell schitzt das MCL-Verfahren die aktuelle
Position g, des Roboters in der Umwelt.

2.3 Funktionsweise

Der Algorithmus der visuellen MCL funktioniert vom Grundansatz wie der von
Fox [1] vorgestellte und wird hier nur kurz erldutert. Als erstes werden die
Samples s' (! = Zustand + w! = Wahrscheinlichkeit) je nach Art des Vor-
wissen iiber die Initialposition des Roboters in den Zustandsraum eingestreut.
Ist die Anfangsposition nicht bekannt (der hier praktizierte iibliche Fall), so
werden alle Samples s° gleichméiBig verteilt. Die Wahrscheinlichkeit wi (auch
Importance Factor) ist dann fiir alle Samples gleich gro. Die geschiitzte Po-
sition Bel(z,) wird durch einen Satz S; von N dieser gewichteten Samples s’
beschrieben (Bel(z,) : S; = {z},wi};—1.n). Danach erfolgt eine Beobachtung,
aus der der aktuelle sensorische Umwelteindruck, durch Berechnung des Merk-
malsvektors o, (Abb. 2), bestimmt wird. Dieser Merkmalsvektor beschreibt die
aktuelle Situation in der sich der Roboter befindet. Mit dem aktuellen Merk-
malsvektor o, werden nun die Gewichte w® aller Samples neu bestimmt. Da jedes
Sample s’ einen moglichen Zustand z' des Roboters beschreibt, kann mit Hilfe
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Abbildung 3. Grundriss des Marktes mit graphenbasiertem Umweltmodell; Knoten
zwischen den Regalreihen stellen die gespeicherten Referenzansichten dar, mit deren
Hilfe der zu erwartende Umwelteindruck fiir (fast) jede beliebige Position im Markt
geschétzt werden kann. Das Umweltmodell wird wahrend einer Teach-Fahrt unter Ver-
wendung eines visuellen Odometriekorrekturverfahrens [10] gelernt.

des Umgebungsmodells berechnet werden, wie die zu erwartende Ansicht of fiir
jedes Sample aussehen miisste. Dafiir wird der Referenzpunkt im Umgebungs-
modell gesucht, der die geringste Euklidische Entfernung zum Sample hat. Der
zu erwartende Merkmalsvektor o! fiir das Sample s® ergibt sich einfach aus dem
gespeicherten Merkmalsvektor ol des Referenzpunktes j. Diese Vorgehensweise
ist nur unter der Annahme moglich, dass sich die lokale Ansicht um einen Re-
ferenzpunkt nur geringfiigig fiir kleine Entfernungen (z.B. <0,5 Meter) &ndert.
Hier wird deutlich, dass das Verfahren eine relativ dichte Karte der Umgebung
benotigt. Das Gewicht w! jedes Samples wird bestimmt, in dem der aktuelle sen-
sorische Eindruck o, des Roboters mit dem erwarteten Eindruck o! des Samples
verglichen wird. Stimmen die beiden Merkmalsvektoren gut iiberein (HI), fithrt
dies zu einem grofien Gewicht w!, wodurch die Wahrscheinlichkeit grof ist, dass
sich der Roboter an dieser Stelle befindet.

Wurden alle Gewichte adaptiert, so wird anhand dieser Gewichte das so ge-
nannte Importance Resampling durchgefiithrt. Samples mit geringem Importance
Factor w! werden entfernt und bei Samples mit hohen Gewichten w{ platziert.
Damit wird erreicht, dass an wahrscheinlicheren Positionen des Roboters, mehr
Samples platziert werden. Nach dem Resampling fiihrt der Roboter einen Be-
wegungsschritt u, aus, der auf die Samples iibertragen wird. Dabei wird die



Bewegung fiir jedes Sample durch das Bewegungsmodell p(z,|z, ;,u, ;) ver-
rauscht ([1],[3], [11]) zur Beriicksichtigung der Ungenauigkeit der Bewegung des
Roboters (z.B. durch Schlupf usw.). Danach wird der Algorithmus zyklisch be-
ginnend mit der Beobachtung wiederholt. Nach einigen Iterationen sammeln sich
die Samples an den wahrscheinlichsten Positionen und konvergieren schliefflich in
einer Position, welche dem geschiitzten Zustand (Pose) des Roboters entspricht.

3 Experimentelle Untersuchungen

Um die Praxistauglichkeit der farbhistogramm-basierten visuellen MCL zu {iber-
priifen, wurden eine Reihe von Untersuchungen auf realen Daten durchgefiihrt.
Bei diesen Daten handelt es sich um die kompletten Aufzeichnung der Bewe-
gungsdaten und der Kamerabilder (Rohdaten) aus einer Reihe von mehrstiindi-
gen Baumarktexperimenten. Mit einem Teil der Daten wurde die Karte in Abb.
3 aufgebaut. Aus den restlichen Daten ergaben sich eine Reihe von Validierungs-
routen, auf denen der Roboter sich jeweils aus einer unbekannten Anfangsposi-
tion heraus lokalisieren musste. Da die Daten zum Aufbau der Karte und der
Validierungsrouten zeitlich auseinander lagen, ergaben sich die in realen Umge-
bungen auftretenden Beleuchtungsschwankungen und Bildstorungen, mit denen
das System zurecht kommen musste. Es wurde hierbei der mittlere Lokalisations-
fehler und die Lokalisationssicherheit untersucht. Bei der Lokalisationssicherheit
wurde ausgewertet, in wie vielen Schéitzungen der Fehler {iber 2,5 Metern lag
(in Prozent). Das System galt dann als nicht lokalisiert. Da es sich bei der MCL
um ein Verfahren auf Basis von stochastischen Prozessen handelt, wurden alle
Experimente zur statistischen Absicherung 50-mal wiederholt und die Ergeb-
nisse gemittelt. Es wurden Routen unterschiedlicher Linge von ca. 20 (UT1
= Unknown Tour) bis 340 Metern (UT4) gewihlt, welche durch alle Regio-
nen des Marktes fithrten. In Tabelle 1 sind die Ergebnisse auf Grundlage der
neuen Hist-Merkmale in Bezug auf die urspriinglichen RGB-Merkmale [3],[11]
dargestellt.

Merkmale Route| UT1 UT2 UT3 UT4 (0]
Lokalisationsfehler

RGB 74,8 cm | 191,56 ecm | 383 cm | 50,9 cm | 67,7 cm
Hist 72,0 cm 51,0 cm 41,56 cm | 46,8 cm | 50,2 cm
Lokalisationsverluste

RGB 0,0 % 6,5 % 0,1 % 0,0 % 0,7 %
Hist 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabelle 1. Vergleich der Lokalisationsfehler des auf Hist-Merkmalen basierenden An-
satzes mit dem RGB-Ansatz (speziell UT2).



Man erkennt hier, dass die Hist-Merkmale bessere Ergebnisse bei der Lokali-
sation erzielen, besonders in der Route UT2 (Durchschnitt aller Routen =~ 25%
besser). Route UT2 war fiir die RGB-Merkmale besonders problematisch, da es
hier eine Reihe von dynamischen Beleuchtungseinfliisssen gibt (durch Oberlich-
ter und Fensterfassaden), aus welchen die schlechteren Ergebnisse resultieren.
In Bezug auf die Lokalisationssicherheit zeigte sich, dass der Fehler des Histo-
grammansatzes nie iiber die kritische Marke von 2,5 Meter stieg, im Gegensatz
zum RGB-Ansatz, bei dem bei Route UT2 6,5 % der Schétzungen iiber diesem
Wert lagen. Im Durchschnitt aller Routen betrug die Anzahl der Lokalisations-
verluste beim RGB-Verfahren 0,7 % gegeniiber 0.0 % beim neuen Verfahren.
Die Durchschnittswerte in der Tabelle sind jeweils mit der Linge der Routen
gewichtet.

3.1 Verdeckungen

Ein weiteres Problem in realen Umgebungen stellen Verdeckungen dar (z.B.
durch Personen). In [11] wurde eine Méglichkeit vorgestellt, wie man verdeckte
Segmente bei der Berechnung der Ahnlichkeit auslassen kann. Bei einer Ver-
deckung werden in der Regel nicht alle Bereiche des Kamerabildes verdeckt sein.
Deshalb werden nur die Segmente ausgewertet, die eine hohe Ahnlichkeit zwi-
schen der Erwartung und dem tatséchlich Beobachteten aufweisen (selektive
Segmentauswahl). Es konnte in [11] gezeigt werden, dass sich die Robustheit
gegeniiber Verdeckung damit deutlich steigern lieff. Aus diesem Grund wurde
das Verfahren auch fiir den Hist-Ansatz eingefiihrt. Das Diagramm 4 zeigt die
erzielten Ergebnisse.

Abbildung 4. Verhalten der Merkmale bei unterschiedlich starker Verdeckung; Erwar-
tet gute Ergebnisse erzielen beide Merkmalsverfahren mit der selektiven Segmentaus-
wahl. Die besten Ergebnisse kann jedoch Hist_Sel erreichen (bis 60% Fehler kleiner 2
Meter).



Auch in Bezug auf die Verdeckung erwiesen sich die Hist-Merkmale als ro-
buster (vgl. RGB_NSel vs. Hist_NSel; NSel = nicht selektive Segmentauswahl).
Mit der Einfiihrung der selektiven Segmentauswahl (Sel) konnte RGB_Sel das
Ergebnis zwar bereits erheblich steigern, wurde aber von Hist_Sel noch {ibert-
roffen. Das Hist_Sel-Verfahren zeigt bis 60% Verdeckung des Kamerabildes noch
akzeptable Lokalisationsgenauigkeiten (< 2 Meter). Damit ist es dem Roboter
moglich, sich auch in einer Menschenmenge mit einem akzeptablen Fehler zu
lokalisieren. Des Weiteren kann damit auch das Problem von Fensterfassaden
weitestgehend gelost werden. Andert sich das Licht in einem Fenster, so wird
nur ein Teil der Ansicht verédndert (das Fenster selbst). An dieser Stelle im Bild
stimmt die Erwartung dann nicht mehr mit dem Gemessenen iiberein, was man
ebenfalls als Verdeckung auffassen und entsprechend verrechnen kann.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit zeigt, wie die in [2],[3],[11] vorgestellten Ergebnisse zur visuellen
Monte-Carlo-Lokalisation fiir mobile Roboter durch Einsatz einer leistungsfihi-
gen Merkmalsextraktion und eines flexibleren Vergleichsverfahrens (HI) noch
weiter verbessert werden konnten. Dies gilt besonders im Hinblick auf Beleuch-
tungsschwankungen. Durch die sehr einfache Merkmalsverarbeitung und das
Partikelfiltersystem ist dies in Echtzeit moglich (= 350ms fiir eine Schitzung mit
10000 Samples auf einer 1500 MHz CPU). Die hier erreichte Lokalisationsgenau-
igkeit ist fiir den Einsatz der Roboters als Shopping-Assistent mit Lotsenfunktion
zu Artikelgruppen vollig ausreichend. Weitaus wichtiger ist hierbei die Robust-
heit und Zuverliissigkeit des Verfahrens, was mit den erfolgreichen Untersuchun-
gen zur Verdeckung und zur Lokalisationssicherheit verdeutlich werden sollte.
In der Zukunft sollen dynamische Verdnderungen der Umwelt, insbesondere der
Regalbefiillung, und deren Beriicksichtigung im Umgebungsmodell untersucht
werden.
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