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1 Einleitung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit dem Problem, Sensoren und Kinematik eines mobilen Ro-
boters automatisch zu kalibrieren. Eine fehlende oder schlechte Kalibrierung von Robotern fiihrt
zu vergleichsweise leicht zu behebenden Unsicherheiten und Ungenauigkeiten bei der Berechnung
der genauen Fahrtroute (auch Trajektorie genannt). Trotzdem werden in der Praxis Roboter oft nur
unzureichend oder zu selten kalibriert, da die Kalibrierung als zu aufwindig angesehen wird. Eine
automatische Kalibrierung wihrend einer Fahrt des Roboters, fiir die keine externen Messungen
oder Karten der Umgebung benotigt werden, konnte Abhilfe schaffen. Bei der Programmierung
eines mobilen Roboters stellt sich sehr schnell die Frage, wie die genaue Position des Roboter
zu einem spezifischen Zeitpunkt bestimmt werden kann. Ein erster Ansatz bestiinde darin, mit
sogenannter Koppelnavigation die Bewegungen des Roboters nachzuvollziehen. Dabei wird zum
Beispiel mit Hilfe eines Sensors, der die Anzahl der Radumdrehungen misst, berechnet, wie sich
der Roboter bewegt haben miisste. Dieses Vorgehen wird auch Odometrie genannt. Dabei fillt
direkt auf, dass Effekte wie Rutschen oder Durchdrehen der Réder nicht beriicksichtigt werden

konnen und dadurch Fehler entstehen, die sich mit der Zeit immer weiter verstirken.

Eine Methode zur Verringerung von Odometriefehlern besteht darin, Sensoren auf dem Roboter
zu installieren, die Auskunft {iber die Umgebung oder die Position des Roboters geben und diese
Informationen mit einer Karte der Umgebung abzugleichen. Beispiele fiir solche Sensoren sind

Abstandssensoren oder GPS-Sensoren.

Hierbei ergibt sich das offensichtliche Problem, dass eine moglichst korrekte Karte der Umgebung
benotigt wird. Die Idee, die Karte der Umgebung vom Roboter selbst mit Hilfe der Sensordaten
erstellen zu lassen, fiithrt zur Definition des ,,Simultaneous Localization and Mapping* -Problems,
kurz SLAM. Dieser Ansatz hat den groen Vorteil, dass keine initialen Informationen iiber die
Umgebung bendtigt werden. Des Weiteren konnen durch die Positionierung des Roboters in der

Karte die Odometriefehler teilweise korrigiert werden.

Verschiedene Fehlerquellen koénnen allerdings auch bei SLAM dazu fiihren, dass der Fehler in der
Positionierung des Roboters iiber die Zeit hinweg stark ansteigt. Die Karte der Umgebung, die der
Roboter wihrend der Fahrt erstellt, wird aus den einzelnen Sensor-Scans zusammengesetzt. Der
Vorgang des Ausrichtens eines neuen Scans an der bereits erstellten Umgebungskarte wird mit
Scan Matching bezeichnet. Als Anhaltspunkt fiir die Stelle, an der der Scan in die Karte eingefiigt
werden muss, kann dabei die, mit Hilfe der Odometrie berechnete, Schitzung der Position des

Roboters verwendet werden.
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Wenn es nun zum Beispiel durch eine Schiefstellung des Sensors oder eines Fehlers in der Odome-
trie dazu kommt, dass Scans immer wieder leicht verschoben oder verdreht in die Karte eingefiigt
werden, addieren sich diese Fehler liber die Zeit hinweg auf. Dadurch kann auch der Fehler bei

der Positionsbestimmung des Roboters mit der Zeit beliebig grof3 werden.

Eine Moglichkeit der Fehlerkorrektur besteht in einer absoluten Positionsbestimmung, zum Bei-
spiel mithilfe eines GPS-Sensors. Wenn dies allerdings nicht moglich ist, bleibt nur der Versuch,
die Fehler soweit moglich von vornherein zu vermeiden. Fiir einen groBen Teil der moglichen
Fehlerquellen konnen die daraus resultierenden Fehler durch Kalibrierung von Odometrie und
Umgebungssensoren minimiert werden. Ein gut kalibrierter Roboter macht im Vergleich deutlich
kleinere Fehler bei langeren Fahrten und erleichtert damit auch das Scan Matching, da nur in einem
kleineren Umfeld der vermuteten Position nach einem passenden Kartenausschnitt gesucht werden
muss. AuBlerdem miissen bei einer genau kalibrierten Odometrie die Sensormessungen nicht so oft
durchgefiihrt werden, da davon ausgegangen werden kann, dass die Schiitzung der Trajektorie des

Roboters nur mit Hilfe der Odometrie bereits relativ genau ist.

Methoden zur Kalibrierung von mobilen Robotern gibt es schon lange und auch der grole Nutzen
einer genauen Kalibrierung ist schon ldnger bekannt. Da sich einige fiir die Kalibrierung wichtige
Einflussfaktoren, wie zum Beispiel die Beladung des Roboters oder der Luftdruck in den Reifen,
hiufig dndern, kann Kalibrierung nicht als einmalige Prozedur angesehen werden, sondern soll-
te regelméfig wiederholt werden. Daher ist es sinnvoll, die Prozedur so einfach wie moglich zu
gestalten. Trotzdem sind viele hiufig genutzte Methoden zur Kalibrierung relativ aufwindig und
beinhalten beispielsweise die genaue Abmessung der Umgebung oder der Position des Roboters
im Verhiltnis zu festen Objekten der Umgebung und das Abfahren einer vorgegebenen Route.
In dieser Arbeit wird nun ein Verfahren entwickelt, das keine Kenntnis der Umgebung oder der
Position des Roboters erfordert. Des Weiteren wird es ermoglicht, die Kalibrierung auf Basis der
gesammelten Sensormesswerte einer beliebigen Fahrt des Roboters unabhéngig von einer vorgege-
benen Route durchzufiihren. Fiir bestimmte Typen von Robotern gibt es bereits solche Verfahren,
die sich auf eine bestimmte Kombination von Sensoren und Roboterkinematiken beschrinken. In
dieser Arbeit wird hingegen ein allgemeines Framework zur Kalibrierung moglichst vieler ver-

schiedener Robotertypen entwickelt.

Dafiir wird im theoretischen Teil der Arbeit in Kapitel [3|das zu 16sende Optimierungsproblem mo-
delliert. Dabei wird eine bestehende Modellierung des SLAM-Problems genutzt und um Faktoren
fiir die Kalibrierung erweitert. Im praktischen Teil in Kapitel [4|und |5| wird das resultierende Ver-
fahren implementiert und mit verschiedenen Robotern sowie in Simulationen erfolgreich getestet.
Die Grundlagen dieser Arbeit werden in Kapitel [2| beschrieben. Dort wird das SLAM-Problem
mathematisch definiert sowie verschiedene Verfahren zu seiner Losung vorgestellt. AnschlieBend
werden Methoden zur Kalibrierung mobiler Roboter beschrieben und der aktuelle Stand der For-
schung zu diesem Thema vorgestellt. AuBerdem wird noch eine kurze Einfiihrung in Lie-Gruppen

gegeben, da diese im theoretischen Teil der Arbeit relevant werden.
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Da in dieser Arbeit die automatische Kalibrierung mobiler Roboter wihrend des SLAM-Prozesses
betrachtet wird, beschreibt dieses Kapitel zuerst das SLAM-Problem allgemein und die verschie-
denen Losungsansitze. Die in der Literatur zu findenden Verfahren lassen sich im Wesentlichen
in drei Bereiche unterteilen: Methoden, die auf dem Kalman-Filter, Partikelfiltern oder auf graph-
basierter Optimierung beruhen. In dieser Arbeit wird ein graphbasiertes Verfahren verwendet. In
Kapitel wird auf die verschiedenen Ansidtze zur manuellen und automatischen Kalibrierung

eingegangen.

In dem graphbasierten Verfahren werden die Bewegungen von Objekten in der Ebene als Elemente
einer speziellen Lie-Gruppe betrachtet. In Kapitel 2.4 findet sich eine kurze Einfiihrung in die
Grundlagen von Lie-Gruppen. Des Weiteren wird die in Kapitel[3]verwendete Lie-Gruppe definiert

und motiviert.

2.1 Das SLAM-Problem

Das SLAM-Problem (Simultaneous Localization and Mapping) wirft die Frage auf, ob es fiir einen
Roboter moglich ist, sich zurecht zu finden, wenn er in eine unbekannte Umgebung gesetzt wird.
Dafiir muss der Roboter inkrementell eine Karte seiner Umgebung erstellen und gleichzeitig seine
Position in dieser Karte feststellen [TBF05]. Die Losung dieses Problems ist damit ein wichtiger
Schritt auf dem Weg zu autonomen Robotern. Auch fiir die automatische Kalibrierung von mobilen
Robotern ist ein funktionierendes SLAM-Verfahren Voraussetzung, falls kein Vorwissen iiber die
Umgebung vorhanden ist. Vorausgesetzt wird in dieser Arbeit nur, dass die Umgebung statisch ist,

das heif3t sie verdndert sich nicht wéihrend der Erstellung der Karte.

2.1.1 Mathematische Beschreibung

Mathematisch wird das SLAM-Problem hier analog zu [DWBO06] probabilistisch beschrieben. Das
Ziel eines SLAM-Verfahrens besteht darin, aus Sensor- und Odometriedaten die tatsdchliche Ro-
botertrajektorie und ein Modell der Umgebung, Karte genannt, zu schitzen. Die Robotertrajektorie
besteht dabei aus einzelnen Roboterposen fiir jeden Zeitpunkt, wihrend die Karte auf verschiedene
Arten représentiert werden kann, beispielsweise durch Landmarken, das heil3t aufféllige Punkte in

der Umgebung. Alle diese Roboterposen und Landmarkenpositionen sowie die Messwerte stehen
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nun als Zufallsvariablen in Abhéngigkeit zueinander. Die hier vorgestellten Verfahren zielen darauf
ab, die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zufallsvariablen aus Karte und Roboter-
Trajektorie abhingig von den Messwerten zu schitzen. Anhand dieser Schitzung kann dann fiir
gegebene Messwerte der Erwartungswert der Verteilung und damit die wahrscheinlichste Robo-
tertrajektorie und Umgebungskarte bestimmt werden. In den folgenden Abschnitten werden diese

Zusammenhidnge genauer beschrieben und formalisiert.

Die Trajektorie des Roboters X;.7 wird mit einer Folge von Roboterposen x; beschrieben, wobei ¢
die Zeit beschreibt. Die Notation X;.7, gibt dabei an, dass es sich um die Folge der Posen von Zeit-
punkt 1 bis 7 handelt. Eine Roboterpose besteht meistens aus drei Koordinaten. Zwei beschreiben

die Position des Roboters in der Ebene und die dritte die Orientierung in Form eines Winkels.
X1;T:(xo,x1,...,xT), x,:(a,,bt,et) [2.1]

Die Folge U;.;r der Odometriemessungen 1, und die Folge Z;.7 der Messungen der Umgebungs-
sensoren z; ermdoglichen es X;.7 und ein Modell der Umgebung m zu schitzen. Dabei kann m zum
Beispiel die Position von Landmarken enthalten oder aber eine Belegtheitskarte der Umgebung.
Eine Belegtheitskarte besteht aus einem Gitter, in dem einzelne Zellen als belegt markiert werden,
wenn sich an dieser Stelle in der Umgebung laut einer Messung ein Hindernis beispielsweise eine
Wand befindet.

Die oben genannte A-posteriori-Verteilung kann nun wie folgt beschrieben werden:
P(Xy.7,m|Zy.7,Ur.r,%0) [2.2]
Der Startpunkt xg wird dabei meistens auf den Ursprung gesetzt.

Um diese Verteilung schitzen zu konnen, werden noch ein Bewegungsmodell und ein Messmo-
dell bendtigt. Das Bewegungsmodell besteht aus Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die beschrei-
ben, wie aus einer Odometriemessung und der letzten Roboterpose die nichste Roboterpose ge-
schitzt werden kann:

P(x¢|x—1,u) [2.3]

Dabei wird angenommen, dass die Ubergiinge vom einen Zustand zum Nichsten in der Folge X.7
der Markovbedingung geniigen. Das heilit, der neue Zustand hingt zu jedem Zeitpunkt nur von

dem direkt vorhergehenden Zustand und der aktuellen Odometriemessung ab.

Das Messmodell beschreibt, was die Sensoren ausgeben, wenn eine Roboterposition und eine
Karte gegeben sind. Auch dies ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, da die Sensormessungen
nicht immer exakt sind.

P(z¢|x;,m) [2.4]

In dieser Arbeit, sowie in den meisten Anwendungen, werden Bewegungs- und Messmodell als
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multivariate GauB-Verteilungen N (i, o) beschrieben:
P(x|xi—1,u) ~ N (g(xi—1,u),0r), P(z]x1,m) ~ N (h(x;,m),Ry) [2.5]

Dabei modelliert g die Kinematik des Roboters und % gibt an, wie die Beobachtungen der Sen-
soren die Umgebung abbilden. Die Matrizen Q; und R; sind die Kovarianzen der zugehorigen

Verteilungen.

2.1.2 Varianten und Teilprobleme

Allgemein werden zwei Varianten des SLAM-Problems unterschieden: Offline oder full SLAM
und online SLAM [TBFO05]. Das Offline-SLAM-Problem wurde bereits im letzten Abschnitt be-

schrieben. Dabei wird meist nach der Fahrt des Roboters die wahrscheinlichste Karte und Trajek-

torie mit Hilfe der gesamten geloggten Daten berechnet.

Bei online SLAM geht es dagegen darum, die Berechnung in Echtzeit wihrend der Fahrt durch-
filhren zu konnen. Da das Offline-SLAM-Problem einen hohen Rechenaufwand beinhaltet wird
ein etwas einfacheres Problem betrachtet. Statt der gesamten Trajektorie des Roboters wird jetzt
inkrementell immer nur die wahrscheinlichste aktuelle Roboterpose gesucht. Die A-posteriori-

Verteilung des Online-SLAM-Problems sieht dann wie folgt aus:

P(xt7m|Zl:t7U1:taxO) [26]

Wird SLAM offline gelost, berechnet ein Computer nach der Fahrt des Roboters die wahrschein-
lichste Karte und Trajektorie auf Basis der gesamten geloggten Daten. Wird SLAM hingegen onli-
ne gelost, berechnet der Roboter inkrementell fiir jeden Zeitpunkt die A-posteriori-Verteilung, al-
lerdings nicht fiir die gesamte Trajektorie sondern nur fiir die aktuelle Roboterposition. Aufgrund
der inkrementellen Berechnung muss hierbei zu jedem Zeitpunkt nur der Ubergang vom letz-
ten zum aktuellen Zustand betrachtet werden, was den Rechenaufwand stark verringert. Offline-
SLAM-Algorithmen konnen wegen des hohen Rechenaufwands in den meisten Fillen nur in sehr
kleinen Umgebungen online ausgefiihrt werden. Eine Ausnahme bilden auf dem ,,.Smoothing-and-
Mapping-Ansatz‘ beruhende Verfahren, die mit kleineren Einschrinkungen auch fiir den online-
Einsatz geeignet sind [KRDOS8].

Ein weiteres Problem, das innerhalb eines SLAM-Verfahrens gelost werden muss, besteht darin,
neue Messdaten in das Umgebungsmodell zu integrieren. Wird zum Beispiel die Umgebung mit
Hilfe einer festen Anzahl an Landmarken, die als Punkte in der Ebene reprasentiert werden, mo-
delliert, stellt sich die Frage, wie bei einer neuen Sensormessung die gemessenen Landmarken
mit denen in der Karte identifizieren werden kann. Haufiger geben Sensoren allerdings Abstén-
de mit zugehorigen Messwinkeln zuriick. Solche Messungen kénnen durch eine Punktwolke rund

um den Roboter dargestellt werden. In diesem Fall kann die Punktwolke als lokaler Kartenaus-
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schnitt verstanden werden, der nun an der richtigen Stelle in die Gesamtkarte eingepasst werden
muss. Das Problem, die richtige Stelle fiir einen neuen Kartenausschnitt zu finden, entspricht dann
dem Problem, gemessene Landmarken zu identifizieren. Die Schitzung der aktuellen Position des
Roboters mit Hilfe der Odometriedaten gibt natiirlich einen ersten Ansatz fiir die Position des Kar-
tenausschnitts in der Gesamtkarte. Da die Daten fehlerbehaftet sind, ist es mit dieser Schitzung
allein allerdings nicht moglich das Kartenupdate korrekt durchzufithren. Das beschriebene Pro-

blem wird in der Literatur auch Korrespondenzproblem genannt. Im Falle der Kartenmodellierung

mit Punktwolken werden die Algorithmen fiir das Problem Scan Matcher genannt.

Da sich in der Praxis durch schlechte Kalibrierung oder zuféllige Fehler wie Sensorrauschen im-
mer kleine Fehler beim Scan Matching ergeben, die sich tiber die Zeit hinweg aufsummieren, kann
es bei SLAM trotzdem passieren, dass die berechnete Position des Roboters nach einer Weile stark
von der wirklichen Position abweicht. Durch eine gute Kalibrierung kann dieser Effekt zwar nicht
komplett abgewendet aber verlangsamt werden. Vollumfinglich korrigiert werden konnen solche
Fehler nur durch eine absolute Positionsbestimmung, zum Beispiel durch einen GPS-Sensor, oder
durch das Wiedererkennen vor lidngerer Zeit gescannter Orte. Im zweiten Fall erkennt der Roboter
beim Scan Matching, dass er sich am gleichen Ort schon einmal befunden hat und kann dann die
aktuelle Position gleich der fritheren Position setzen. Dieses Verfahren wird Loop Closing genannt.
Da der Fehler, der dadurch korrigiert wird, tiber die gesamte Fahrt seit dem ersten Verlassen der
aktuellen Position akkumuliert wurde, muss dieser auch tiber die gesamte Trajektorie des Roboters
verteilt korrigiert werden. Die Abbildung|2.1|zeigt in einem Beispiel die vom Roboter produzierte

Karte mit und ohne Loop Closing.
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YNy ‘ "
(a) Karte ohne Loop Closing berechnet (b) Gleiche Karte mit Loop Closing

Abb. 2.1: Diese beiden Abbildungen aus [KDO5] veranschaulichen den groen Einfluss, den Loop Closing
auf die Exaktheit der berechneten Karte haben kann. Abbildung (a) zeigt den Zustand der Karte
ohne Loop Closing, Abbildung (b) die Karte nachdem Loop Closing durchgefiihrt wurde. Die Tra-
jektorie wurde dabei gegen den Uhrzeigersinn abgefahren. Erst am Ende der Trajektorie erkennt
der Roboter, dass er die gleiche Umgebung schon einmal gescannt hat, da die Messungen vorher
nicht charakeristisch genug sind. Die Winkelabweichung wird iiber die ganze Strecke korrigiert.
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2.2 Loésungsansatze fur das SLAM-Problem

In diesem Kapitel werden die drei grundlegenden Verfahren fiir SLAM kurz vorgestellt und ihre
Vor- und Nachteile aufgezeigt.

2.2.1 Erweiterter Kalman-Filter

Der von Rudolf E. Kalman 1960 eingefiihrte Kalman-Filter ist eine Sammlung mathematischer
Sitze, die eingesetzt werden konnen, falls aus fehlerbehafteten Messungen auf den unbekannten
Zustand eines Systems geschlossen werden soll [Kal60]. In Verbindung mit dem SLAM-Problem
wurde der Kalman-Filter erstmals 1990 von Smith et al. gebracht [SSC90]. Er kann verwendet
werden um das online-SLAM-Problem zu 16sen. Dafiir werden die gesuchten Variablen, ndmlich
die aktuelle Roboterposition und Karte der Umgebung, zu einem einzigen Zustandsvektor zusam-
mengefasst. Weiter wird angenommen, dass die A-posteriori-Verteilung normalverteilt ist mit Pa-
rametern 4, und X,, wobei der Mittelwert U, der besten Schitzung fiir den Zustand zum Zeitpunkt
t entspricht.

P(x;,m|Zy4,Ury) ~ N (W, %) [2.7]

Der erweiterte Kalman-Filter (EKF) ist im Gegensatz zu dem konventionellen Kalman-Filter auch

geeignet, wenn die Bewegungsfunktion g und die Messfunktion £ nicht linear sind. Dies ist bei
mobilen Robotern meistens der Fall, da zum Beispiel durch Drehungen des Roboters trigonome-

trische Terme in die Bewegungsfunktion eingehen.

Mit dem erweiterten Kalman-Filter kann nun inkrementell die jeweils beste Schitzung des Ro-
boters zu jedem Zeitpunkt berechnet werden. Dabei wird jeweils der Zustandsvektor u, und die
Kovarianzmatrix X, die die Unsicherheit der Schitzung beschreibt, aktualisiert. Dies geschieht in

zwei Schritten, dem Vorhersage- und dem Beobachtungsschritt.

Im Vorhersageschritt wird mit Hilfe der Odometrie eine Vorhersage dafiir abgegeben, wo der Ro-
boter sich einen Zeitschritt spiter wahrscheinlich befinden wird. Genauer gesagt wird mit Hilfe
des Bewegungsmodells P(x;|x;—j,u;) und der geschitzten Verteilung iiber dem letzten Zustand
N (1, X;) eine Schitzung der Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem aktuellen Zustand berech-
net. Diese Schitzung basiert dabei nur auf der Odometrie, die Messdaten werden erst einmal auller

acht gelassen.

Im Beobachtungsschritt werden nun die Messdaten verwendet um die getroffene Vorhersage zu
korrigieren. Dabei wird ein Parameter genannt Kalman Gain berechnet, der anzeigt, ob der Mes-

sung oder der Odometrie in der Schitzung mehr vertraut wird.

Das Hauptproblem des Kalman-Filter-Ansatzes ist, dass in jedem Schritt die gemeinsame Kova-

rianzmatrix X aktualisiert werden muss. In dem Fall, dass die Umgebung durch N Landmarken
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beschrieben wird ist die Anzahl der Zeilen und Spalten der Matrix jeweils 3 +2N. Des Weiteren
ist die Matrix nicht diinn besetzt und gerade die Elemente, die nicht auf der Diagonalen liegen,
sind wichtig fiir die Konvergenz des Verfahrens [DWBO06]. Damit wichst der Rechenaufwand
quadratisch mit der Zahl der Landmarken.

2.2.2 Partikelfilter

Partikelfilter nutzen die Idee, mit rekursivem Monte-Carlo-Sampling [MU49] die A-posteriori-
Verteilung approximieren zu konnen. Geht die Anzahl der zufillig gezogenen Datenpunkte, hier
Partikel genannt, gegen unendlich, ndhert sich ihre Verteilung der tatsidchlichen A-posteriori-Ver-
teilung an. Der groBe Vorteil der Methode ist, dass sie nicht parametrisch ist, das heifit es werden
keine Annahmen tiber die Form der A-posteriori-Verteilung getroffen (im Fall des EKF wurde eine

GauB-Verteilung vorausgesetzt).

Ein Partikel steht dabei fiir eine Schitzung des Zustands des Systems. Da in diesem Datenpunkt
einerseits die Trajektorie X;.7 und andererseits eine Beschreibung der Umgebung enthalten sein
muss, hat der Zustandsraum eine sehr hohe Dimension. Ein grof3es Problem dieses Ansatzes ergibt
sich daraus, dass die Anzahl der benétigten Partikel, um die A-posteriori-Verteilung gut genug
approximieren zu kdnnen, exponentiell mit der Dimension wichst. Erstmals gelost wurde dieses
Problem 2002 mit dem FastSLAM-Algorithmus [MTKWO02]. Montemerlo et al. nutzen dafiir den
Satz von Rao-Blackwell, der es erlaubt, den Zustandsraum wie folgt zu faktorisieren [Bla47],
[Rao45]:

P(xt,m|Zy.4,Uvt, Xo) =P(Xz|lez,U1:z7xo)HP(li\Xl:z,ZmUlzz,xo) [2.8]

i

In diesem Fall wird die Umgebung m durch Landmarken (/y,...,ly) beschrieben. Mit Hilfe der
Faktorisierung konnen nun die Partikel aus einem Zustandsraum kleinerer Dimension, in diesem
Fall aus der A-posteriori-Verteilung fiir den Pfad P(x;|Z;.,, Uy, x0), gesamplet werden. Der Algo-
rithmus liest nun inkrementell die Odometrie- und Sensordaten ein. Zu jedem Zeitpunkt gibt es
dabei K Partikel, die in zwei Schritten, analog zum EKF, angepasst werden. Im Vorhersageschritt
werden basierend auf dem Bewegungsmodell und den neuen Odometriedaten neue Roboterposi-
tionen gesamplet. Fiir jeden Partikel kann nun die Verteilung P(1;|X;.,Zy.¢, U}, X0) fiir jede Land-
marke /; durch eine GauB3-Verteilung mit Dimension zwei dargestellt werden. Im Beobachtungs-
schritt berechnet FastSLAM zuerst fiir jeden Partikel die Wahrscheinlichkeit, dass die beobachtete
Messung tatsdchlich gemessen wird. Nun werden aus allen Partikeln mit Zuriicklegen neue Parti-
kel gezogen, wobei die Wahrscheinlichkeit, dass ein Partikel gezogen wird, der eben berechneten

entspricht. Anschlieend werden die GauB3-Verteilungen der Landmarken angepasst.

Damit 16st FastSLAM sowohl das offline-SLAM-Problem, da jeder Partikel die gesamte Roboter-
trajektorie enthilt, als auch das online-SLAM-Problem, da beim Update in jedem Zeitschritt nur

auf die jeweils letzte Roboterposition zugegriffen wird.
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2.2.3 Graphbasierte Optimierung

Bei der graphbasierten Optimierung wird die zu optimierende Wahrscheinlichkeitsverteilung als
Graph dargestellt. Knoten des Graphen stellen dabei Zufallsvariablen dar, Kanten repréisentieren
stochastische Abhingigkeiten zwischen den verbundenen Knoten. Das heiflt jede Kante steht fiir
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den inzidenten Knoten. Damit ldsst sich aus dem Graph
direkt eine Faktorisierung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zufallsvariablen
ablesen. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung ist genau das Produkt der Wahrschein-
lichkeitsverteilungen aller Kanten [Dell2]. Diese Faktorisierung kann nun genutzt werden, um die
gemeinsame Verteilung effizienter zu berechnen. Implizit wird dabei ausgenutzt, dass viele der

Variablen oft nur von wenigen anderen Variablen direkt abhingig sind [KGS™*11].

Graphbasierte Optimierungsverfahren werden hauptsichlich in dem Bereich Computer Vision
und der Robotik verwendet. Beispiele fiir Probleme, bei denen graphbasierte Verfahren Anwen-
dung finden, sind zum Beispiel Biindelblockausgleichung oder Structure from Motion [BSSC13],
[GKN12]. Bei letzterem Problem soll aus einer Folge von 2D-Bildern von einer bewegten Kamera
die 3D-Umgebung rekonstruiert werden. Bei der Biindelblockausgleichung wird ein 3D-Raum mit
mehreren Kameras beobachtet. Nun sollen die geschitzten Positionen von Kameras und Punkten
im Raum so angepasst werden, dass Fehler wie Bildverzerrungen und Messfehler minimiert wer-
den und dabei auch noch méglichst gleichmifig auf die verschiedenen Beobachtungen aufgeteilt

werden.

Bei der Anwendung auf das SLAM-Problem wird die A-posteriori-Verteilung als Graph darge-
stellt. Dabei reprédsentieren die Knoten Positionen des Roboters oder der Landmarken oder Sen-
sormessungen zu bestimmten Zeitpunkten. Die Kanten dazwischen bilden stochastische Abhin-
gigkeiten zwischen den Variablen ab. So kann mit Hilfe eines Graphen eine Faktorisierung der

gemeinsamen Verteilung dargestellt werden [TLOS].

my my ms3

X1 X2 X3 X4

Abb. 2.2: Beispiel einer graphischen Darstellung mit Landmarken. Die runden Knoten stehen dabei fiir die
Position des Roboters zu verschiedenen Zeitpunkten, die eckigen, fiir die Position der beobachte-
ten Landmarken.

Abbildung[2.2|zeigt ein Beispiel eines solchen Graphen fiir landmarkenbasiertes SLAM. Die Kno-
ten x| bis x4 repriasentieren Zufallsvariablen fiir die Roboterposition zu den Zeitpunkten ¢ = 1 bis 4.
Die aufeinander folgenden Knoten sind jeweils durch eine Kante verbunden, da jede Position von

der vorhergehenden Position abhingig ist. Die Knoten m; bis m3 repriasentieren Zufallsvariablen
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fiir die Position der beobachteten Landmarken. Wenn der Roboter eine Landmarke beobachtet
hat, fiihrt das zu einer Abhéngigkeit der geschétzten Position der Landmarke von der aktuellen

Roboterposition, die auch durch eine Kante dargestellt wird.

Um einen Graphen wie in Abbildung|2.2]erstellen zu kénnen, muss offensichtlich auch das Korre-
spondenzproblem geldst werden. Nur damit kann fiir zwei Beobachtungen einer Landmarke zu un-
terschiedlichen Zeitpunkten festgestellt werden, ob dieselbe oder zwei unterschiedliche Landmar-
ken beobachtet wurden. In dem in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmus werden statt einzelnen
Landmarken ganze Scans der Umgebung verwendet. Diese werden mit Hilfe eines Scan Matchers

relativ zueinander ausgerichtet, was der Losung des Korrespondenzproblems entspricht.

Die erste Veroffentlichung, in der ein Graph mit Sensorpositionen als Knoten und ihren Relationen
als Kanten verwendet wird, stammt aus 1997 von Feng Lu und Evangelos Milios [LM97]. Diese
Arbeit hat das Ziel, mit Hilfe der Sensoren mobiler Roboter eine moglichst genaue Umgebungs-
karte zu erstellen. Die Autoren stellen fest, dass inkrementelle Methoden, bei denen immer jeweils
ein Scan zu einer Gesamtkarte hinzugefiigt wird, zu Inkonsistenzen neigen. Deshalb fithren sie
eine Graphstruktur ein, um Informationen iiber die relativen Positionen von Scans zueinander zu
speichern. Dabei wird zwar in jedem Schritt berechnet, wie der aktuelle Scan relativ zum letzten
eingefiigt werden miisste, diese Information wird aber zuerst nur im Graph gespeichert. Erst nach
der Erstellung des kompletten Graphen wird optimiert und damit eine global konsistente Umge-

bungskarte erzeugt.

Weiterentwickelt wurde diese Methode von Sebastian Thrun und Michael Montemerlo in ihrem
Algorithmus GraphSLAM [TMO6]. Der Algorithmus 16st das SLAM-Problem offline und erstellt
dafiir einen Graphen wie in Abbildung Die Umgebungskarte wird hierbei durch Positionen
von Landmarken (hier Features genannt) repriasentiert. Das resultierende Korrespondenzproblem
16st ein Greedy-Algorithmus. Die Funktionen der Kanten des Graphen werden dann linearisiert
und in einer Informationsmatrix repriasentiert. Diese Matrix und damit auch der zugehorige Graph
wird nun vereinfacht und zwar werden Kanten zwischen Roboterposen und Features durch Kanten
nur zwischen Roboterposen ersetzt. Insgesamt ist es moglich alle Knoten die Features représentie-
ren so aus dem Graphen und der Matrix zu eliminieren, dass die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit
sich nicht dndert. Damit kann die Dimensionalitét des Problems stark verringert und das Problem
nun mit einem Standard-Optimierungsverfahren gelost werden. Anschlieend kdnnen die Posi-
tionen der Features aus den optimierten Roboterposen zuriickgewonnen werden. Fiir die notige
Linearisierung wird allerdings eine initiale Schitzung der Robotertrajektorie bendtigt. Diese wird
durch iteratives Anwenden des Bewegungsmodells mit den Odometriemessungen berechnet. Fiir
langere Trajektorien wird die initiale Schitzung immer schlechter, was letztendlich dazu fiihrt,
dass der Algorithmus divergiert. Trotzdem konnten mit dem Algorithmus erstmals korrekte Kar-

ten mit bis zu 108 Features erstellt werden.

In dieser Arbeit werden Faktorgraphen zur Darstellung verwendet [KF09]. Diese unterscheiden

sich von dem oben gezeigten Beispiel dadurch, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilungen durch

10



2.2 Losungsansitze fiir das SLAM-Problem

eigene Knoten, genannt Faktoren, reprisentiert werden. Das Resultat ist ein bipartiter Graph, wie
er in Abbildung zu sehen ist. Der Faktor f;, der durch eine neu hinzugekommene Kante mit
x1 verbunden ist, stellt dabei die nur von x; abhingende A-priori-Verteilung dar. Die Wirkung des
Faktors f ist es, die erste Roboterpose x; auf (0,0,0)” festzulegen. Dies ist notig, falls alle wei-

teren Faktoren nur Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber die Posen relativ zueinander enthalten.

N X1 X2 X3 X4

Abb. 2.3: Beispiel eines Faktorgraphen. Die kleinen eckigen Knoten stehen dabei fiir die Faktoren.

Der Graph fiir eine Roboterfahrt wird wihrend oder nach der Fahrt inkrementell aus den Sensor-
und Odometriewerten erstellt. Der Algorithmus 16st das SLAM-Problem nun offline, indem er die

wahrscheinlichste Trajektorie und Umgebungskarte berechnet.

XI*:TJm* = argmaXP(XliT7m|thT7UIZT) [29]
Xy.r,m
Dies wird durch die Faktorisierung erst effizient machbar. Durch Logarithmierung der Funktion

wird aus dem Produkt eine Summe:
log P(Xy.7,m|Zy.7,Uy.T) = const+ ZlogP(x, 1, u) + ZlogP(zt |x;,m) [2.10]
t t

Der konstante Term steht fiir die A-priori-Verteilung {iber der ersten Roboterposition. Fiir jeden
weiteren Summand in der Summe gibt es eine korrespondierende Kante im Graphen. Die einzelnen
Summanden sind allerdings in der Regel nicht linear. Zum Beispiel gibt es durch die Verwendung
der dritten Dimension von Roboterposen, die fiir die Orientierung des Roboters steht, trigono-
metrische Anteile in der Funktion des Bewegungsmodells. Um die Summe mit einem Standard-
Optimierungsverfahren minimieren zu kdnnen, muss deshalb eine lokale Linearisierung der Op-
timierungsfunktion stattfinden. Dies implementiert beispielsweise der auch in dieser Arbeit ver-
wendete Levenberg-Marquardt-Algorithmus, der auf der Methode der kleinsten Quadrate beruht
[Lev44], [Mar63].

Das graphbasierte Verfahren skaliert deutlich besser als die Kalman-Filter-Methode. Speicher- und
Zeitkomplexitit fiir die Erstellung des Graphen sind linear. Die Optimierung kann bei grof3en Kar-
ten trotzdem sehr aufwéndig werden, so dass das Verfahren so kaum online, das heifit in Echtzeit
wihrend der Fahrt, verwendet werden kann. Dafiir wird anders als beim Kalman-Filter iiber die

gesamte Trajektorie optimiert und nicht nur die jeweils aktuelle Roboterposition geschitzt.
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Aktuelle Erweiterungen des graphbasierten Verfahrens, die auf einem 2008 von Michael Kaess
et al. vorgestellten Ansatz beruhen, kdnnen durch die Verwendung der QR-Zerlegung [GVLI6]
einer diinn besetzten Matrix, die Rechenzeit deutlich reduzieren und sind damit auch fiir den
online-Finsatz geeignet [KRDOS]. Dabei wird in jedem Zeitschritt iiber die gesamte Trajektorie
optimiert. Trotzdem kann die Aktualisierung der diinn besetzten Matrix bei dem Eintreffen neu-
er Messwerte mithilfe der QR-Zerlegung in konstanter Zeit durchgefiihrt werden, da nur wenige
Eintrdge der Matrix neu berechnet werden miissen. Allerdings nimmt die Rechenzeit, die fiir je-
den neuen Messwert benotigt wird, mit der Linge und der Anzahl der Schleifen in der Trajektorie
stark zu. Dies fithrt dazu, dass ab einer bestimmten Komplexitit der Trajektorie die Aktualisie-
rungsschritte am Anfang der Fahrt zwar sehr schnell gehen, sie gegen Ende der Trajektorie jedoch

fiir den Echtzeiteinsatz zu lange brauchen.

2.3 Kalibrierung mobiler Roboter

Die Vorteile einer genauen Kalibrierung mobiler Roboter liegen auf der Hand. Geringere Fehler
in der Positionsbestimmung und gegebenenfalls auch der Kartierung der Umgebung lassen sich in
manchen Fillen nur durch Kalibrierung erreichen. Dies ist zum Beispiel der Fall, falls die Sen-
soren des Roboters temporir nicht funktionsfihig sind (z.B. GPS-Sensor bei der Fahrt in einem
Gebiude) oder falls er nur Zugriff auf eine sehr ungenaue oder nicht aktuelle Karte der Umgebung
hat. Der Roboter braucht nun eine sehr genau kalibrierte Odometrie, damit der Fehler in der Posi-
tionsbestimmung nicht schon nach kurzer Zeit enorm wichst. Dieses Beispiel zeigt, dass es sich
auch bei sehr genauen externen Sensoren lohnt, die Odometrie zu kalibrieren, falls die Moglichkeit

eines tempordren Sensorausfalls besteht.

Selbst wenn der Roboter die Moglichkeit hat, seine Umgebung kontinuierlich mit Hilfe von Sen-
soren zu erfassen, hilft eine Kalibrierung der Odometrie sowie der Sensoren, Fehler zu verringern
und den Rechenaufwand klein zu halten. So kann die Frequenz der Sensormessungen bei einem
Roboter mit genau kalibrierter Odometrie verringert werden, ohne die Genauigkeit der Positions-

bestimmung im gleichen MaBe zu beeintrichtigen.

Die Fehler in der Positionsbestimmung, die bei einem mobilen Roboter entstehen, lassen sich nach
ihren Ursachen in systematische und nicht-systematische Fehler aufteilen. Systematische Fehler
entstehen dadurch, dass bestimmte Eigenschaften des Roboters oder der Umgebung entweder gar
nicht beriicksichtigt, oder fehlerhaft quantifiziert werden. Sie treten in einem beschrinkten Zeit-
rahmen entweder mit konstanter oder sich auf regelméBige Art und Weise dndernder Stérke auf.
Zum Beispiel kann der Durchmesser der Rider des Roboters von dem in der Berechnung der Tra-
jektorie angenommen Durchmesser abweichen. Der Roboter fiahrt dann durchgehend um einen
bestimmten Faktor weiter oder kiirzer als berechnet. Weitere Fehlerquellen, die in diese Katego-
rie gehoren, sind verschieden grofe Rider oder ein ungenau auf dem Roboter platzierter Sensor.

Im Gegensatz dazu sind nicht-systematische Fehler solche, die nicht vorhersagbar, zuféllig und
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mit unterschiedlicher Stérke auftreten [Top72]. Sie konnen, wie beispielsweise das Rutschen eines
Rades auf glattem Untergrund, durch die Beschaffung der Umgebung entstehen oder rein zufillig
sein, wie das Rauschen von Sensoren. Nicht-systematische Fehler lassen sich ihrer Natur nach
kaum vorhersehen und daher nur sehr schwer vermeiden. Systematische Fehler konnen hingegen

durch eine genaue Kalibrierung des Roboters stark eingeschrinkt werden.

Eine Auflistung moglicher Fehlerquellen findet sich in [BF96]. Dort werden bezogen auf einen

Roboter mit Differentialantrieb folgende systematische Fehler genannt:
o die Durchmesser der Réder sind nicht gleich

o das Mittel der Durchmesser der Ridder weicht von dem fiir Odometriemessungen verwende-
ten Wert ab

e die Réder sind nicht parallel zueinander

o der Abstand der Rider ist nicht genau bekannt (Durch die Breite der Réader rutschen diese
in Kurven an fast allen Stellen der Auflagefliche leicht. Fiir die Odometrie wird aber der

Abstand zwischen den nicht rutschenden Punkten auf dem Rad benétigt.)
e der Radumdrehungsmesser des Roboters (Encoder) hat eine ungeniigende Auflosung
e der Encoder hat eine zu kleine Messrate
e die allgemeine Untergrundbeschaffenheit ist nicht bekannt
Des Weiteren werden folgende nicht-systematische Fehler aufgelistet:
o Fahrt iiber unebenen Boden
o Fahrt liber unerwartete Objekte auf dem Boden
o Wegrutschen der Rider durch:
— glatten Untergrund
— zu schnelle Beschleunigung
— zu schnelle Drehungen
— externe Krifte (z.B: Kollision mit Objekten in der Umgebung)
— interne Krifte
— nicht punktférmige Kontaktfliche zwischen Rad und Untergrund

Der letzte systematische Fehler wurde der Liste aus [BF96] hinzugefiigt, da eine einheitliche Un-
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tergrundbeschaffenheit zur Fehlerminimierung in das Bewegungsmodell des Roboters mit aufge-

nommen werden kann [KGB12].

In dieser Arbeit wird sich auf die Minimierung der systematischen Fehler beschriankt. Diese wirken
sich einerseits besonders stark auf den Fehler aus, da sie sich iiber die Zeit hinweg aufsummieren.
Andererseits sind sie auch deutlich leichter zu beheben, da sie in unserem Szenario meist darauf
beruhen, dass ein Parameter nicht genau bekannt ist oder im Modell nicht beriicksichtigt wird.
Nicht-systematische Fehler hdngen oft vollstandig von der jeweiligen Umgebung des Roboters
ab. Sollte ein Roboter auch im Hinblick auf nicht-systematische Fehler kalibriert werden, miisste
die Kalibrierung fiir jede neue Umgebung aktualisiert werden. Des Weiteren kann ein Roboter
wihrend einer einzigen Fahrt auf sehr unterschiedliche Umgebungen treffen (z.B. geteerte Wege
und Kieswege). Trotz all dieser Schwierigkeiten gibt es Ansitze auch diese Fehler zu minimieren.
So stellte Johann Borenstein 1994 einen Roboteraufbau vor, in dem zwei einzelne Fahrzeuge mit
jeweils eigener Odometriemessung durch eine Art flexible Koppelung verbunden sind [Bor94].
Uber die Koppelung kann ein Fahrzeug die relative Position des Anderen berechnen. Wenn nun
ein Fahrzeug durch nicht-systematische Fehler beeinflusst wird, konnen diese durch den Vergleich

mit der Position des anderen Fahrzeugs korrigiert werden.

Fiir die Kalibrierung mobiler Roboter gibt es eine Vielzahl Methoden. Oft wird nur die Odometrie
kalibriert und die genaue Kalibrierung der Sensoren, falls vorhanden, wird vorausgesetzt. Altere
Methoden zur Kalibrierung der Odometrie gehen oft so vor, dass eine vorgegebene Route nur mit
Hilfe der Odometrie abgefahren und die Roboterposition vor und nach der Fahrt manuell genau
bestimmt wird. Dann werden aus der Differenz zwischen erwartetem und tatsdchlichem Endpunkt

die Kalibrierungsparameter berechnet.

Ein Beispiel fiir ein solches Verfahren ist UMBmark, das 1996 von Borenstein und Feng vorge-
stellt wurde [BF96]. Dabei wird zuerst der Fehler, der durch ein zu groBes oder zu kleines Mittel
der Raddurchmesser entsteht, korrigiert. Dies wird erreicht, indem der Roboter eine vorgegebene
Anzahl Radumdrehungen geradeaus fihrt und dann die abgefahrene Strecke gemessen wird. Da-
nach fahrt der Roboter ein Quadrat mit vorgegebener Seitenldnge ab, einmal im Uhrzeigersinn,
einmal gegen den Uhrzeigersinn. Das heiit er fihrt viermal jeweils eine bestimmte Strecke ge-
radeaus und dreht dann um 90°. Durch die fehlende Kalibrierung wird der Roboter dabei einen
Fehler machen und nicht wieder genau beim Startpunkt ankommen. Abbildung zeigt eine
mogliche Trajektorie fiir die Fahrt des Roboters im Uhrzeigersinn. Die tatsdchlichen Endpunkte
des Roboters werden fiir beide Fahrtrichtungen relativ zum Startpunkt gemessen. Aus diesen In-
formationen lassen sich nun das tatsdchliche Verhiltnis der Raddurchmesser zueinander und der
Abstand der Rédder bestimmen. Die Genauigkeit der Kalibrierung wird erhéht, wenn das Quadrat in
jeder Richtung mehrfach abgefahren wird. Kleine Unterschiede in den Endpositionen ergeben sich
aus nicht-systematischen Fehlern. Fiir die Berechnung der Kalibrierungsparameter wird nun der
Schwerpunkt der gemessenen Endpunkte (pro Fahrtrichtung) genutzt (siche Abbildung|2.4b).

Ein weiteres Verfahren fiir die Korrektur von Odometriefehlern nutzt ein auf den Boden gemaltes
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2.3 Kalibrierung mobiler Roboter

(b) Endpunkte der Trajektorien mit ihren
(a) Beispiel fiir eine Trajektorie Schwerpunkten

Abb. 2.4: Die linke Abbildung zeigt eine Trajektorie, wie sie ein Roboter mit einem Linksdrall im
UMBmark-Test gefahren sein konnte. Gestrichelt sieht man die optimale Trajektorie. In der rech-
ten Abbildung sieht man die Endpunkte der Robotertrajektorien fiir Fahrten mit und gegen den
Uhrzeigersinn und die jeweiligen Schwerpunkte mit ihrem Abstand vom Nullpunkt.

Gitter [M497]. Der Roboter braucht nun einen nach unten zeigenden Sensor, der die Gitterlinien
erkennen kann. In dem vorgestellten Verfahren werden mit den Informationen tiber die iiberfahre-

nen Gitterlinien sowohl systematische als auch nicht-systematische Fehler ausgeglichen.

Gemeinsam ist diesen Methoden, dass entweder eine Modifikation der Umgebung vorgenommen
werden muss, oder die Position des Roboters vor und nach der Fahrt genau bestimmt werden
muss. Neuere Methoden reduzieren den Aufwand, der fiir die Kalibrierung der Odometrie notig ist,
indem sie die Positionsbestimmung vom Roboter selbst mit Hilfe von Sensoren erledigen lassen.
Dabei wird angenommen, dass die Sensoren bereits kalibriert sind. Des Weiteren wird oft eine
Karte der Umgebung bendtigt [MTTSO03, LBARO98|. Ein erstes Verfahren zur Kalibrierung der
Odometrie, bei dem keine zusitzlichen Informationen bendtigt werden, wurde 1999 von Nicholas
Roy und Sebastian Thrun vorgestellt [RT99]. Dabei werden jeweils zwei aufeinander folgende
Scans der Sensoren so zueinander ausgerichtet, dass die Umgebung moglichst genau aufeinander
passt (Scan Matching). Die Verschiebung und Rotation der zwei Scans kann nun genutzt werden
um die Odometrie automatisch zu kalibrieren. Dabei muss keine bestimmte Route abgefahren
werden sondern die Kalibrierung kann kontinuierlich wihrend der Fahrt geschehen. Allerdings
erstellt der Roboter nicht wie bei SLAM eine komplette Umgebungskarte und es wird auch nicht
versucht in den aktuellen Scans bereits frither gescannte Umgebungen wieder zu erkennen (Loop

Closing).

Die bis jetzt beschriebenen Methoden kalibrieren alle nur die Odometrie eines Roboters. Viele
der Methoden setzen dabei bereits kalibrierte Sensoren voraus. Auch fiir das Problem der Sensor-
kalibrierung gibt es einige Methoden. In dieser Arbeit beschridnkt sich die Kalibrierung darauf,
die Position und Orientierung der Sensoren auf dem Roboter moglichst genau festzustellen. Da-

bei wird vorausgesetzt, dass die sensorspezifischen Parameter bereits vom Hersteller kalibriert
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wurden. Eine recht naheliegende Vorgehensweise bei der Kalibrierung der Sensoren gleicht die
Sensordaten wihrend der Fahrt mit einer vorhandenen Karte der Umgebung ab und bestimmt so

die Sensorposition relativ zum Roboter [UHSO07].

Gianluca Antonelli et al. beschreiben eine Methode, gleichzeitig die Odometrie und die Kame-
ra eines Roboters zu kalibrieren [ACGM10]. Allerdings werden fiir das Verfahren ein Satz be-
kannter Landmarken, sowie Fotoaufnahmen dieser Landmarken benétigt. In dieser Arbeit soll ein
Verfahren entwickelt werden, dass gleichzeitig Sensoren sowie die Odometrie kalibriert und da-
bei keinerlei Vorwissen iiber die Umgebung benoétigt. Dafiir soll SLAM verwendet werden und
das Verfahren so erweitert werden, dass gleichzeitig die Trajektorie und die Kalibrierungspara-
meter optimiert werden. Das bedeutet, dass die in Kapitel eingefiihrten Funktionen fiir das
Bewegungs- und Messmodell g und /4 nicht fest vorgegeben sind, sondern durch Parameter wie

den Abstand der Rider oder die Position des Sensors mit optimiert werden.

Im Jahr 2008 stellten Censi et al. ein Verfahren vor, das gleichzeitig die Kinematik und die Position
eines Laserscanners auf einem mobilen Roboter kalibriert und kein Vorwissen iiber die Umgebung
erfordert [CMOOS]|. Hierbei wird ein Roboter mit Differentialantrieb vorausgesetzt, das heilt die
beiden nicht drehbaren Rider konnen unabhéngig voneinander angetrieben werden. Kurven in der
Robotertrajektorie kommen durch verschiedene Geschwindigkeiten der Riader zustande. Als Kali-
brierungsparameter werden fiir die Odometrie die Radien der Rédder r; und rg und der Abstand der
Rider von einander b gewihlt. Fiir die Kalibrierung des Sensors werden die horizontale Position
des Sensors im Koordinatensystems des Roboters (/y,1,) und die horizontale Ausrichtung des Sen-
sors als Winkel zur Lingsachse des Roboters /g als Parameter gewéhlt. Dabei wird angenommen,

dass der Sensor horizontal auf dem Roboter angebracht ist.

In dem Verfahren wird nun zuerst iiber Scan Matching eine Schitzung fiir die Rotation des Robo-
ters berechnet. Diese ist, anders als bei der Translation des Roboters, immer gleich der Rotation
des Sensors und damit gleich der Rotation, die aus einem Scan Matching ablesbar ist. Die Ro-
tation des Roboters wiederum héngt von den Parametern der Kinematik rz,rg und b ab. Mittels
Least-Squares-Optimierung iiber alle Scan Matches kann damit eine Schitzung fiir das Verhiltnis
von r7 und rg zu b gefunden werden. Nun kann fiir die Parameter b, I, [, und /¢ ein Optimierungs-
problem aufgestellt werden, das mittels der Methode der Lagrange-Multiplikatoren gelost werden
kann. Die Parameter r;, und rg konnen dann iiber die vorher berechneten Verhiltnisse zu b berech-
net werden. Dass das Verfahrens nur mit konstanten Kalibrierungsparametern umgehen kann, ist
ein Schwachpunkt. Zusitzlich kann aufgrund der Nutzung des Scan Matching in der Feststellung
der Roboterrotation dazu kommen, dass in groflen, verschlungenen Umgebungen keine akkurate
Karte gefunden wird [KGB12].

Ein weiteres Verfahren fiir die simultane Kalibrierung von Odometrie und Sensoren wurde 2012
von Kiimmerle et al. vorgestellt [KGB12]. Dabei wird ein graphbasiertes Verfahren fiir SLAM
verwendet, welches gleichzeitig die Kalibrierungsparameter optimiert. Die einzigen bendtigten

Informationen sind ungefédhre initiale Schitzungen fiir die Parameter. Als Robotermodell wird
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2.4 Einfithrung in Lie-Gruppen und die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

hierbei wieder ein mobiler Roboter mit Differentialantrieb und einem fest montierten Laserscanner

gewdhlt. Auch die gewéhlten Parameter fiir die Kalibrierung sind die gleichen wie in [CMOOQS].

In dem Verfahren wird dann ein Hypergraph aufgebaut, in dem jeder Knoten einer Roboterpositi-
on, einer Sensorposition oder Odometrieparametern entspricht. Dieser Graph, der allerdings kein
Faktorgraph ist, wie er in Kapitel beschrieben wurde, kann dann fiir die gemeinsame Opti-
mierung von Karte, Trajektorie und Kalibrierung verwendet werden. Dafiir wird das go-Toolkit
verwendet [KGS™'11].

Eine Ubersicht iiber die verschiedenen in diesem Kapitel vorgestellten Methoden mit ihren Eigen-
schaften findet sich in Tabelle

In der vorliegenden Arbeit soll dhnlich zu [KGB12] ein graphisches Optimierungsverfahren fiir
SLAM um die Optimierung der Kalibrierungsparameter erweitert werden. Dabei werden anders
als bei Kiimmerle et al. Faktorgraphen zur Modellierung und die GTSAM-Toolbox zur Optimie-
rung verwendet. Dies liegt vor allem an der besseren Verwendbarkeit der Toolbox, die sich wieder-
um aus einer besseren Dokumentation ableitet. Des Weiteren kann das in der vorliegenden Arbeit
entwickelte Verfahren und die zugehorige Implementierung fiir die Kalibrierung von Robotern
mit unterschiedlichen Kinematiken und unterschiedlich vielen Laserscannern verwendet werden.

AuBerdem ist die Implementierung leicht fiir die Verwendung weiterer Sensortypen anpassbar.

2.4 Einfihrung in Lie-Gruppen und die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

Um die Trajektorie eines Roboters optimieren zu kdnnen, wird eine mathematische Beschreibung
von Bewegungen und Positionen, inklusive Orientierung, benotigt. Weiter soll es leicht moglich
sein, das Ausfiihren zweier Bewegungen nacheinander zu berechnen. Schlielich miissen fiir die
Optimierung, liber die Methode der kleinsten Quadrate, Ableitungen von Bewegungsfunktionen

gebildet werden konnen.

Alle diese Eigenschaften finden sich in einer mathematischen Struktur, den Lie-Gruppen. Eine
Lie-Gruppe ist einerseits eine mathematische Gruppe und andererseits eine differenzierbare Man-
nigfaltigkeit. Im folgenden werden die Definitionen von Gruppen und Mannigfaltigkeiten kurz

wiederholt und Beispiele zur Anschauung gegeben.

2.4.1 Lie-Gruppe

Eine Gruppe G = (M, *) bezeichnet in der Mathematik eine Menge von Objekten M mit einer
Verkniipfung *, die je zwei Elementen der Gruppe ein drittes zuweist: * : G X G — G. Auflerdem

17



2 Grundlagen

Autoren Borenstein, Feng Michler Larsen et al. Martinelli et al.
Quelle [BF96] [Md97] [LBARO9S] [MTTSO03]
Spezielle Umgebung wenn moglich Zimmerecke | Gitter auf dem Boden Markierung an der Wand | nein

Benotigtes Vorwissen nein GroBe der Gitterzellen Existenz der Markierung | Karte von Landmarken
mauelle Messungen ja nein nein nein

feste Trajektorie ja nein ja nein
Kalibrierung der Odometrie ja Nur Korrektur der Fehler | ja ja

Kalibrierung der externen Sensoren nein nein nein nein
Minimierung nicht systematischer Fehler | nein ja nein ja

kinematische Modelle Differentialantrieb Differentialantrieb Differentialantrieb Diff. + Synch. Drive
externe Sensoren keine zur Erkennung des Gitters | ja ja

Autoren Roy, Thrun | Underwood et al. Antonelli et al. Censi et al. Kiimmerle et al.
Quelle [RT99] [UHSO07] [ACGM10] [CMOO08] [KGB12]
Spezielle Umgebung nein einfach, konstruiert | nein nein nein

Bendtigtes Vorwissen nein Umgebungskarte Fotos von Landmarken | nein nein

mauelle Messungen nein nein nein nein nein

feste Trajektorie nein nein nein nein nein

Kalibrierung der Odometrie ja nein ja ja ja

Kalibrierung der externen Sensoren nein ja ja ja ja

Minimierung nicht systematischer Fehler || ja nein nein nein nein

kinematische Modelle verschiedene | verschiedene Differentialantrieb Differentialantrieb | Differentialantrieb
externe Sensoren ja Abstandssensor Kamera Abstandssensor Abstandssensor

Tab. 2.1: Die Tabelle zeigt die betrachteten Methoden zur Kalibrierung mobiler Roboter

werden.

mit ihren Eigenschaften in der Reihenfolge, in der sie im Text besprochen
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2.4 Einfithrung in Lie-Gruppen und die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

miissen folgende drei Eigenschaften erfiillt sein:
o Assoziativitit: Fir a,b,c € G gilt (axb)xc=ax (bxc).

e Neutrales Element: Es existiert ein Element e € G, so dass fiirallea € G gilt: axe =exa=a.

e Inverses Element: Zu jedem Element a € G existiert ein Element a~! € G, sodass axa™~! =

Cl_] xa=e.

Ein einfaches Beispiel fiir eine Gruppe ist die Menge der ganzen Zahlen mit der Addition als
Verkniipfung (Z,+). Die einzelnen Eigenschaften lassen sich leicht iiberpriifen und es stellt sich

heraus, dass 0 das neutrale Element und —a das inverse Element zu a € Z ist.

Eine n-dimensionale Mannigfaltigkeit M ist ein topologischer Raum, so dass fiir jeden Punkt

p € M eine Umgebung von p existiert, die homdomorph zu einer offenen Teilmenge des R” ist.
Homoomorph sind zwei Rdume M und N dabei, wenn eine bijektive Funktion ¢ : M — N existiert
fiir die sowohl ¢ als auch ¢! stetig sind.

Anschaulich gesprochen heifit das, dass eine Mannigfaltigkeit lokal dem euklidischen Raum R"
dhnelt. Als Beispiel dient die Oberflidche einer Kugel, die in einer kleinen Umgebung eines Punktes
der Ebene R? ihnelt, allerdings global nicht durch eine Karte in der Ebene darstellbar ist (dafiir

muss die Kugeloberflache an einer Stelle aufgeschnitten werden).

Den Homoomorphismus ¢, der eine offene Teilmenge der Mannigfaltigkeit M auf den R” abbil-

det, wird auch Karte genannt. Ein Atlas ist nun eine Menge von Karten, so dass fiir jeden Punkt

p € M mindestens eine Karte existiert, die p auf den R” abbildet. Uber zwei Karten ¢ und psi
kann nun mit ¢ o y~! eine Funktion definiert werden, die einen Kartenwechsel beschreibt. Sind
alle diese Kartenwechselabbildungen eines Atlas beliebig oft differenzierbar, heif3t die zugehorige

Mannigfaltigkeit ebenfalls differenzierbare Mannigfaltigkeit.

Mit Hilfe dieser Eigenschaft konnen nun auch Konzepte wie Ableitungen auf der Mannigfaltigkeit

definiert werden.

Eine Lie-Gruppe G ist eine Teilmenge des R” mit folgenden Eigenschaften:
e (G,-) ist eine Gruppe.
e G ist eine differenzierbare Mannigfaltigkeit.

e Die Gruppenverkniipfung - : G x G — G und die Funktion zur Inversenbildung ~' : G — G

sind beliebig oft differenzierbar.

Eine mathematisch tiefergehende Einfithrung in Lie-Gruppen findet sich in [Gall1]. In dieser Ar-
beit wird sich darauf beschrinkt, die fiir die Berechnungen in Kapitel |3| nétigen Begriffe kurz

einzufiihren.
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2 Grundlagen

Ein Beispiel fiir eine Lie-Gruppe sind die invertierbaren n X n-Matrizen [Sel04]. Mit der Matrix-
multiplikation bilden diese offensichtlich eine Gruppe. Weiter sind die Matrixmultiplikation sowie
Invertierung differenzierbar. Die Mannigfaltigkeit ist einfach eine offene Teilmenge in R" . Diese

Lie-Gruppe wird auch allgemeine lineare Gruppe genannt und mit GL(n) bezeichnet.

2.4.2 Lie-Algebra

Eine Lie-Algebra g ist ein Vektorraum iiber einem Korper K zusammen mit einer Verkniipfung

[-,-] : g X g — g, Lie-Klammer genannt, sodass fiir Elemente a,b € K und x,y,z € g gilt:
e Jacobi-Identitit: [z, [x,y]] = [[z,x]y] + [x, [z, Y]]
e Bilinearitiit: [ax+ by, z] = ax,z] + b[y,z] und [z,ax+ by] = alz,x| + b[z,y]
e [x,x]=0

Ein Tangentialraum 7,M einer differenzierbaren Mannigfaltigkeit M an einem Punkt p € M ist
ein Vektorraum, der M an dem Punkt p linear approximiert. Der Tangentialraum wird von den

Vektoren v = %(O) € T,M aufgespannt, wobei y: (—¢€,€) — M eine differenzierbare Kurve mit
7(0) = p ist.

Die Lie-Algebra g zu einer Lie-Gruppe G ist immer gleich dem Tangentialraum an dem neutralen
Element e von G [BlalO]:
g="T.G. [2.11]

Die Exponentialabbildung exp : g — G ist eine Abbildung, die einem Element der Lie-Algebra

g ein Element der Lie-Gruppe G zuordnet. Thre Inverse wird, falls sie existiert, mit log : G — g
bezeichnet. Fiir Matrixgruppen wie GL(n) ist die Exponentialabbildung gerade das Matrixexpo-

nential definiert als
A
=) o firdcR™ [2.12]

Eine Lie-Gruppe G kann auch dargestellt werden als Gruppe von linearen Transformationen iiber
der Lie-Algebra g. Dafiir wird durch eine Abbildung jedem Element ¢ € G eine Funktion Adj, :
g — g zugewiesen. Fiir Matrixgruppen ist diese adjungierte Darstellung fiir g € G und a € g wie
folgt definiert:

Adj,(a) = gag™' [2.13]
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2.4 Einfithrung in Lie-Gruppen und die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

2.4.3 Die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

Bis jetzt wurde die Pose eines Roboters in dieser Arbeit durch seine Koordinaten im R? und
seine Orientierung in Form eines Winkels angegeben. Nun wird die Pose des Roboters einfach
als der Endzustand des Roboters nach einer Bewegung vom Ursprung des Koordinatensystems
aus betrachtet. Diese Bewegung kann zwar auch einfach durch die Endpose kodiert werden, es ist
jedoch vorteilhaft, sie statt dessen als Abbildung A : R2 — R? zu verstehen, die alle Punkte des

Roboters auf ihre neue Position abbildet.

2.4.3.1 Bewegungen eines Roboters mathematisch beschrieben

Es féllt auf, dass sich die Bewegungen zu allen moglichen Endposen des Roboters immer durch ei-
ne Translation und eine Rotation beschreiben lassen. Die neue Orientierung des Roboters ist dabei
implizit durch die Rotation in der Abbildung gegeben. Mathematisch ldsst sich so eine Abbildung
am besten iiber homogenen Koordinaten beschreiben. Jeder Punkt (ay,ay) € R? wird dabei als

ax

Ix

Vektor | a, | beschrieben. Dann lésst sich eine Verschiebung um den Vektor ( ) durch folgen-

1
de Abbildung beschreiben:

Iy

ax 1 0 tx ax ax + t)C
ay |— 10 1 1 ay | = ay+1y [2.14]
1 0 0 1 1 1

Eine Rotation um den Ursprung mit dem Winkel 6 kann wie folgt dargestellt werden:

ay cos® —sinf O ay aycos 0 —aysin @
ay | — | sin@ cos® O ay | = | axsin6 +aycos6 [2.15]
1 0 0 1 1 1

cos® —sin0

Wobei Ry = < > die Rotationsmatrix fiir den Winkel 8 genannt wird. Alle Rotati-

sin@ cos@
onsmatrizen im R? bilden zusammen die so genannte spezielle orthogonale Gruppe SO(2), auch

Kreisgruppe genannt.

Zusammengenommen lédsst sich eine Bewegung des Roboters dann durch eine 3 x 3-Abbildungs-

T
matrix beschreiben, die der Pose (tx ty 9) entspricht:

a, cos® —sinf 1, ay R ay a,cos 0 —aysin 6 + 1,
ay | — | sin@ cosO i, ay | = ( 09 1) ay | = | axsin® +a,cos 6 +1, | [2.16]
1 0 0 1 1 1 1
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2 Grundlagen

Ein Vorteil dieser mathematischen Beschreibung ist nun, dass das Ausfithren mehrerer Bewegun-
gen nacheinander einfach durch Matrixmultiplikation der jeweiligen Abbildungsmatrizen berech-
net werden kann. Allgemeiner gesagt bilden die Matrizen dieser Form zusammen mit der Matrix-
multiplikation eine Gruppe und wie im nichsten Abschnitt gezeigt wird, sogar eine Lie-Gruppe
genannt SE(2).

2.4.3.2 Die Lie-Gruppe SE(2)

In diesem Kapitel wird gezeigt, dass die Menge

SE(2) = { (1;" i) eR>™ |1 eR% Ry € 30(2)} [2.17]

eine Lie-Gruppe ist.

Satz 1. Die Menge SE(2) bildet zusammen mit der Matrixmultiplikation eine Gruppe.

Beweis. Um dies zu beweisen wird zuerst gezeigt, dass die Menge unter der Multiplikation abge-

schlossen ist, das heif3t, dass das Produkt wiederum ein Element der Menge ist. Seien dafiir

R Rz b N by
A= ("% ) B=("F ") cSEQ) mita, = (") undb, = .
0 1 0 1 ay by
ROC a; ) Rﬁ bt . ROC Rﬁ Rab,—i—at . ROH-ﬁ Rabz‘i‘dt [2 18]
0 1 0 1 0 1 0 1 ' '

Offensichtlich liegt damit auch das Produkt zweier Elemente aus SE(2) wieder in SE(2). Dass
die Matrixmultiplikation aulerdem assoziativ ist, ist allgemein bekannt. Das neutrale Element der

Gruppe ist die Einheitsmatrix /3:
Ry a =1 Ry a _ Ry a 2.19]
0 1 0 1 0 1
Auch das inverse Element lisst sich einfach berechnen:
Ry a; . R o —R_ga; _ R o —R_qa . Ry a; _ 1 2.20]
0 1 0 1 0 1 0 1

Damit sind alle Bedingungen einer Gruppe erfiillt. O
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2.4 Einfithrung in Lie-Gruppen und die spezielle euklidische Gruppe SE(2)

Dass SE(2) auch eine differenzierbare Mannigfaltigkeit ist, wird hier nicht explizit beweisen, al-
lerdings kann dieses Ergebnis auch direkt aus einem Theorem ableitet werden, welches besagt,
dass eine abgeschlossene Untergruppe von GL(n) eine Untermannigfaltigkeit ist [War71, Theorem
3.42]. Da, wie schon bei GL(n) bemerkt, die Matrixmultiplikation so wie die Matrixinvertierung

beliebig oft differenzierbar sind, ist damit SE(2) eine Lie-Gruppe.

2.4.3.3 Die Lie-Algebra s¢(2)

Nach der Definition der Lie-Algebra ist diese isomorph zu dem Tangentialraum von SE(2) an dem
neutralen Element /3. Der Tangentialraum wird wiederum von folgenden Vektoren aufgespannt
Iy

v=5-() € T, SE(2), [2.21]

wobei ¥ : (—¢,€) — SE(2) eine differenzierbare Kurve mit y(0) = I3 ist. Diese Vektoren konnen
nun fiir drei Kurven bestimmt werden und es zeigt sich, dass sie den Tangentialraum 77, SE(2) und

damit die Lie-Algebra se(2) aufspannen.

0 a 0 0 1
. Y oy _
Hia— (01 0 ), 320)=[0 0 0 [2.22]
0 1 * 0
1 0 0 00
. 9% 1y _
Bia,— |0 ay |, 5(0)_ 00 1 [2.23]
0 1 Y 0 0
cosa —sina 0 0O —1 0
co— | s of= (R © %(0)— 1 0 0 [2.24]
Y siIne cosQ = o 1)’ da = .
0 0 1 0 0 0

Beachte dabei, dass I35 das Element ist, das der Pose mit a, = a, = ag = 0 entspricht, weshalb
die Ableitung jeweils an der Stelle 0 ausgewertet wird. Die berechneten Matrizen werden auch
Erzeuger der Lie-Algebra genannt und mit G bis Gz bezeichnet.

Elemente aus se(2) haben nun die Form

0 —0 sy Sy
5xG1+5G+0Gs=[oc 0 s | mit [s |k [2.25]
0 0 0 c
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T
Da ein Element aus se(2) vollstindig durch den Vektor (sx 52 6) bestimmt ist, werden an

Stelle des Elements oft auch einfach die Faktoren der Erzeuger in Form eines Vektor angegeben.

T
Dann wird kurz <sx 52 G) € se(2) geschrieben.

Fiir A, B € se(2) wird die Lie-Klammer als [A, B] = AB — BA definiert. Es ldsst sich leicht nachprii-

fen, dass diese Definition alle Bedingungen der Lie-Klammer erfiillt.

Im vorigen Kapitel wurde fiir eine Lie-Gruppe die adjungierte Darstellung eingefiihrt. Diese weist

einem Gruppenelement A die Funktion

Adj, :se(2) — se(2)  mit Adj,(S) = ASA™! [2.26]
Zu.
Sei nun
Sy 0 —0o s
ROC a;
AZ(O 1>€SE(2) und s= |5 |, S=]o 0 s | €se(2). [2.27]
c 0 0 O
Dann gilt

[2.28]

Die Funktion Adj,(S) kann also auch als Matrix dargestellt werden, die hier mit Ady bezeichnet

wird:
ay
. ) Rq
Adj,(S) =Ads-s mit Ady = —a, |- [2.29]
0 1

Ein Element aus der Lie-Algebra kann nun mit der Exponentialabbildung auf ein Element der Lie-
Gruppe abgebildet werden. Da SE(2) eine Matrixgruppe ist, entspricht die Exponentialabbildung

gerade dem Matrixexponential, das in geschlossener Form berechnet werden kann.
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0 —0 sy
SeiS=|oc 0 s, | einElement der Lie-Algebra se(2). Dann gilt

0 0 O

0 —o s .
s Rs V-s ) 1 sinc —(1—coso)
ee=explo 0 s |= mit V= — )
0 1 0 \1l—-cosoc sino

0O 0 O

[2.30]
cosc  —sinc  —(sysinc —sy(1 —coso))
(sx(1—coso)+sysino) | € SE(2)

0 0 1

al—al—

= | sinc coso

Die Berechnung der geschlossenen Form des Matrixexponentials kann mit Hilfe der Gleichung

§% = —0? - S und der Reihenentwicklung von Sinus und Kosinus nachgerechnet werden.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden viele der fiir diese Arbeit relevanten Begriffe eingefithrt und die wei-
tere Vorgehensweise motiviert. Da die Kalibrierung in den SLAM-Prozess integriert werden soll,
wurden das SLAM-Problem und verschiedene Ansitze zur seiner Losung vorgestellt. Dabei wur-
de zwischen offline und online SLAM unterschieden, wobei Online-SLAM-Verfahren meist ein
leichteres Problem 16sen, aber dafiir auch in Echtzeit berechnet werden konnen. Der historisch
gesehen erste Losungsansatz fiir SLAM funktioniert mit Kalman-Filtern, hat heute aber fast nur
noch theoretische Bedeutung, da der Rechenaufwand im Vergleich zu anderen Verfahren viel zu
hoch ist. FastSLLAM, das einen partikelbasierten Ansatz verfolgt, hat den Vorteil, dass es gleichzei-
tig das Offline- und das Online-SLAM-Problem 16st. Der graphbasierte Ansatz wiederum skaliert
sehr gut mit groen Umgebungen, war allerdings lange nur offline 16sbar. Mittlerweile gibt es
allerdings auch Verfahren, die sich mit kleineren Einschrinkungen auch fiir den Online-Einsatz
eignen [KRDOS§].

Des Weiteren wurden die Vorteile einer moglichst exakten Kalibrierung mobiler Roboter erldutert,
wobei festgestellt wurde, dass die Kalibrierung aufgrund sich mit der Zeit dndernder Einflussfak-
toren moglichst hdufig durchgefiihrt werden sollte. Dies spricht dafiir den Kalibrierungsaufwand
moglichst weit zu minimieren und befiirwortet damit automatische Kalibrierungsverfahren, wie
sie in dieser Arbeit verwendet werden. Es wurde aber auch festgestellt, dass sich nicht alle Fehler
durch Kalibrierung beheben lassen, sondern dass nur die systematischen Fehler minimiert werden

konnen.

Bei der Beschreibung verschiedener bereits bestehender automatischer Kalibrierungsverfahren fiel

auf, dass diese jeweils fiir spezielle Roboterkonfigurationen aus Kinematik und Sensoren entwi-
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ckelt wurden und dass ein allgemeines Kalibrierungs-Framework bis jetzt fehlt.

In der mathematischen Modellierung der automatischen Kalibrierung in Kapitel |3 miissen zusam-
mengesetzte Roboterbewegungen berechnet und Funktionen von Roboterbewegungen abgeleitet
werden. Eine mathematische Struktur, die das ermoglicht, ist die Lie-Gruppe. In diesem Kapitel
wurden deshalb Lie-Gruppen formal eingefiihrt und fiir die Menge der moglichen Roboterbewe-
gungen gezeigt, das sie eine Lie-Gruppe bilden. Des Weiteren wurde die zugehorige Lie-Algebra

bestimmt, die fiir die Bestimmung von Ableitungen gebraucht wird.
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In diesem Kapitel wird ein graphbasiertes Losungsverfahren fiir das SLAM-Problem so erwei-
tert, dass gleichzeitig die Sensor- und Odometrieparameter kalibriert werden. Im ersten Abschnitt
werden die verschiedenen in Kapitel[2|eingefiihrten Ansitze zur Losung des SLAM-Problems ver-
glichen und die Entscheidung fiir das graphbasierte Verfahren begriindet. Fiir die Modellierung des
Problems werden in dieser Arbeit Faktorgraphen verwendet [KF09]. Dies sind bipartite Graphen,
in denen jeder Knoten entweder eine Zufallsvariable oder stochastische Abhingigkeiten zwischen
Zufallsvariablen reprisentiert. Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der Frage, wie die Kalibrierung
von verschiedenen Sensoren und Odometrien in einem Faktorgraph abgebildet werden kann. Da-
fiir werden die notigen stochastischen Informationen berechnet. In Kapitel 4| werden diese dann in

der Implementierung verwendet.

3.1 Vergleich und Bewertung der verschiedenen SLAM-Verfahren

In Kapitel wurden im Wesentlichen drei verschiedene Ansitze fiir die Losung des SLAM-
Problems vorgestellt: Erweiterte Kalman-Filter, Partikelfilter und graphbasierte Algorithmen. Fiir
jeden der verschiedenen Ansitze gibt es wiederum unterschiedliche Implementierungen und un-

terschiedliche Erweiterungen.

In dieser Arbeit fillt die Wahl auf einen graphbasierten Ansatz, und eine Implementierung mit
dem GTSAM-Framework. Die Entscheidung fiir den graphbasierten Ansatz wird in diesem Ka-
pitel kurz begriindet. Zur Implementierung standen zwei Frameworks zur Auswahl, g20 und GT-
SAM. Da beide Frameworks einen dhnlichen Funktionsumfang bieten, gab die umfinglichere Do-
kumentation den Ausschlag fiir das GTSAM-Framework entschieden. Eine kurze Beschreibung

des Frameworks befindet sich in Kapitel 4.4

Der Ansatz, das SLAM-Problem mit einem erweiterten Kalman-Filter zu 16sen, ist heutzutage
wegen seines schlechten Laufzeitverhaltens veraltet. Er wurde vor allem in den ersten Implemen-
tierungen fiir das SLAM-Problem ab 1990 verwendet. Dabei wurde das Online-SLAM-Problem
gelost, wofiir zu jedem Zeitschritt eine gemeinsame Kovarianzmatrix berechnet werden muss, de-
ren Grofe quadratisch mit der Anzahl der verwendeten Landmarken wichst. Fiir groBe Umgebun-
gen ist der Algorithmus daher praktisch nicht verwendbar. Zwar gibt es erfolgreiche Reduktionen
der Laufzeit dadurch, dass gréere Umgebungen in kleinere Abschnitte aufgeteilt und diese erst

am Ende des Algorithmus verschmolzen werden [Bai02, Kapitel 6], der erweiterte Kalman-Filter
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wird aber heutzutage trotzdem kaum mehr verwendet.

Bei einer potentiellen Erweiterung fiir die Kalibrierung von Sensoren wire ein weiteres Problem,
dass der erweiterte Kalman-Filter ein reiner Filter ist und nicht tiber die gesamte Trajektorie glittet.
In jedem Schritt wird immer nur die aktuell wahrscheinlichste Roboterpose berechnet, ohne dass
dieses Ergebnis die vorher berechneten Schitzungen beeinflusst. Im Fall der Kalibrierung ist letz-
teres aber unbedingt notig, da am Ende die wahrscheinlichste Trajektorie unter fiir alle Zeitpunkte
gleich optimierten Kalibrierungsparametern ausgegeben werden soll. Die Kalibrierungsparameter
miissen dabei im Fall einer online Berechnung fortlaufend aktualisiert und auch auf die gesamte

bereits berechnete Trajektorie angewendet werden.

Nach Ausscheiden des erweiterten Kalman-Filters aus den oben beschriebenen Griinden, bleiben
noch der graphbasierte Ansatz und der Ansatz mit Partikelfiltern iibrig. Beide Methoden sind ak-
tuell Stand der Technik und kénnen Probleme in grolen Umgebungen effizient 16sen. Es gibt aber
weitere Unterscheidungsmerkmale, die in dieser Arbeit letztlich zur Entscheidung fiir den graph-

basierten Ansatz fithren.

Ein grofer Unterschied besteht darin, dass graphbasierte Ansétze das Offline-SLAM-Problem 16-
sen und in der Regel auch offline verwendet werden. Es gibt allerdings schon erste Verfahren, die
so effizient sind, dass auch die Verwendung online moglich ist [KIR " 12]. Partikelfilter 16sen hin-
gegen gleichzeitig das offline sowie das online-SLAM-Problem, da einerseits zu jedem Zeitpunkt
die nichste Roboterpose nur von der aktuellen Pose abhingt aber andererseits jeder Partikel die
gesamte Robotertrajektorie enthélt. Da in dieser Arbeit, wie in Kapitel zu sehen ist, ein offli-
ne ablaufender Algorithmus gewihlt wird, ist diese Restriktion des graphbasierten Ansatzes hier
nicht wesentlich. Der Fokus dieser Arbeit liegt ohnehin primir darauf, einen vielseitig einsetz-
baren Algorithmus zur automatischen Kalibrierung zu entwickeln. Laufzeiten spielen dabei erst
einmal eine sekundére Rolle, da die Kalibrierung normalerweise nicht andauernd, sondern nur ab

und zu und bei gednderten Umgebungsbedingungen durchgefiihrt werden muss.

Fiir den Partikelfilter spricht die Moglichkeit, verschiedene Losungen fiir das Korrespondenzpro-
blem zuzulassen. So kann fiir einen Partikel der Scan Matcher ein anderes Ergebnis liefern als
fiir einen anderen Partikel. Beide Hypothesen konnen so weiter verfolgt werden, wéhrend sich im
graphbasierten Fall entschieden werden muss, welches Ergebnis in der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung einer Kante des Graphen représentiert wird. Ein Nachteil der Partikelfilter-Implementierung
FastSLAM ist hingegen, dass besonders bei langen Trajektorien mit mehreren Schleifen die An-

zahl der benotigten Partikel sehr grol werden kann [TLOS].

Ein Hauptkriterium bei der Wahl fiir einen der Ansétze war natiirlich, wie leicht sich der Ansatz
fiir die automatische Kalibrierung erweitern ldsst. Im graphbasierten Fall werden Wahrscheinlich-
keitsverteilungen iiber Zufallsvariablen durch einen Graph dargestellt. Dabei stellt beispielsweise
eine Kante zwischen zwei aufeinander folgenden Roboterposen die Abhéngigkeit der zweiten Po-

se von der ersten Pose und der Odometriemessung dar. Soll der Ansatz nun um die Kalibrierung
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der Odometrie erweitert werden, muss der Kante nur eine weitere Abhingigkeit von den Kali-
brierungsparametern, ebenfalls durch eine Zufallsvariable modelliert, hinzugefiigt werden. Die
Kante reprisentiert dann die neue Wahrscheinlichkeitsverteilung, die die Kalibrierungsparameter
beriicksichtigt. Der Rest des Graphen bleibt davon unberiihrt. In diesem Fall beschrénkt sich die
Erweiterung um die Kalibrierung also darauf, die neuen Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu mo-

dellieren.

Die Schnelligkeit des auf einem Partikelfilter beruhenden Ansatzes liegt darin begriindet, dass zu
jedem Zeitschritt bei einer Odometriemessung fiir jeden Partikel die neue Roboterpose nur auf
Basis der letzten Pose und des Bewegungsmodells bestimmt zu werden braucht. Bei einer Umge-
bungsmessung wird die Wahrscheinlichkeit der neuen Messung fiir jeden Partikel auf Grund der
Umgebung und der aktuellen Roboterpose bestimmt. Werden dem Partikel Kalibrierungsparame-
ter fiir Odometrie und Umgebungssensoren hinzugefiigt, so miissen auch diese Parameter in jedem
Zeitschritt neu gesamplet werden. Fiir die Odometriekalibrierung héingen die Parameter dabei von
allen bisher erfolgten Odometriemessungen und der gesamten in einem Partikel enthaltenen Ro-
botertrajektorie ab. Wiirde bei einem Update nur die letzte und die aktuelle Roboterpose in die
Berechnung mit einbezogen werden, so miisste danach die gesamte Trajektorie, unter Beriicksich-
tigung der neuen Kalibrierungsparameter, neu gesamplet werden. In dem FastSLAM-Algorithmus,
einer populdren Implementierung basierend auf Partikelfiltern, kann argumentiert werden, dass
obwohl in jedem Schritt nur abhéngig von der letzten Roboterpose gesamplet wird, dies trotz-
dem #quivalent zum Samplen direkt aus der Posteriori-Verteilung fiir full SLAM ist [MTKWO02].
Ob dies auch bei der Erweiterung fiir Kalibrierung moglich ist, scheint zumindest fragwiirdig zu

sein.

Auf der Grundlage der beschriebenen Vor- und Nachteile der beiden Ansitze fiel in dieser Ar-
beit die Entscheidung fiir einen graphbasierten Ansatz. Da beziiglich der meisten Kriterien beide
Methoden dhnlich gut geeignet sind, war die Komplexitit der Anpassung fiir die Kalibrierung

ausschlaggebend.

3.2 Graphische Modellierung des SLAM-Prozesses und der
Kalibrierungsparameter

Faktorgraphen, die in dieser Arbeit zur graphischen Modellierung des SLAM-Problems verwendet
werden, sind bipartite Graphen. Eine Art von Knoten (in den Abbildungen als Kreis dargestellt)
repréasentieren Zufallsvariablen, zum Beispiel eine Roboterpose zu einem bestimmten Zeitpunkt.
Die andere Art von Knoten (in den Abbildungen als Viereck dargestellt) werden Faktoren genannt
und représentieren aus Messungen gewonnene oder a-priori bekannte stochastische Informationen
iber diese Zufallsvariablen. Der Knoten einer Zufallsvariable ist nun genau dann durch eine Kante
mit einem Faktor verbunden, wenn dieser eine Information iiber diese Zufallsvariable enthilt. Eine

tiefergehende Einfiihrung in Faktorgraphen und die Implementierung einiger Beispiele mit dem
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GTSAM-Framework finden sich in [Dell2].

Werden Sensoren fiir Umgebungsmessungen erst einmal aulen vor gelassen, zeigt Abbildung
eine mogliche Modellierung der Roboterbewegungen in einem Faktorgraph. Die Knoten x; bis
x4 reprasentieren dabei Zufallsvariablen fiir die Roboterposen zu den Zeitpunkten ¢ = 1 bis 4.
Der Faktor f; modelliert die A-Priori-Wahrscheinlichkeit fiir die erste Roboterpose. Die restlichen
Faktoren f; bis f4 beschreiben die, sich aus den gemessenen Odometriewerten o bis 03 ergebende,
Abhingigkeit von der jeweils vorhergehenden Pose. Genauer gesagt stehen die Faktoren fiir eine

Measurement Likelihoodfunktion:
f(xixip1) = L(xi,Xi41504). [3.1]

Der gesamte Graph beschreibt nun in faktorisierter Form eine Funktion f(X), die zur gemeinsamen

Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zufallsvariablen proportional ist:

P(X|0) = P(x1,x2,X3,x4]01,02,03) o< f(X) = f(x1) f(x1,%2501) f(x2,%3;02) f (x3,x4503). [3.2]

Es soll nun die wahrscheinlichste Menge von Roboterposen X = {x,x,x3,x4} und damit die
wahrscheinlichste Robotertrajektorie X = argmaxy P(X|0) gefunden werden. Dies entspricht ei-
ner Glittung im Gegensatz zu Filtern, die bei vielen inkrementellen Verfahren verwendet werden.
Mit dieser Optimierung wird nicht nur inkrementell immer die wahrscheinlichste letzte Roboter-
position betrachtet sondern die wahrscheinlichste Gesamt-Trajektorie. Dadurch dass die Roboter-
posen, die in die Faktoren eingehen, einen Parameter fiir die Orientierung enthalten, gehen nicht-
lineare Terme in die Verteilungen der Faktoren ein. Zur Optimierung miissen daher nichtlineare

Optimierungsverfahren wie der Levenberg-Marquardt-Algorithmus verwendet werden.

X1 X2 X3 X4
m O—a—O—=—O—m—20O
fi(x1) fHlxxz01)  f3(x2,x3;02)  fa(x3,x4503)

Abb. 3.1: Beispiel eines Faktorgraphen fiir einen Roboter, der seine Position nur mit Hilfe von Odometrie
bestimmen kann [Del12].

Werden nun auch externe Sensoren betrachtet, kommen weitere Faktoren hinzu. In Abbildung
ist ein Faktorgraph fiir einen mobilen Roboter mit zwei Laserscannern dargestellt. In diesem Bei-
spiel wird zu jedem Zeitpunkt ¢ nur ein Scan durchgefiihrt. Dabei werden abwechselnd die beiden

Laserscanner verwendet.

Um die Scans zu einer Karte der Umgebung zusammenzusetzen wird fiir jeden Scan ein Match zu
dem vorigen Scan des selben Sensors gesucht. Wird ein Match gefunden, kann aus der Verschie-
bung und Verdrehung der Scans zueinander die wahrscheinliche Bewegung des Roboters zwischen
den beiden Zeitpunkten berechnet werden. Diese Informationen werden nun als zusitzliche Fak-

toren f7 bis fio in den Faktorgraphen aufgenommen.
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X1 X2 X3 X4 X5 X6

f7 /8 Jo fio

Abb. 3.2: Faktorgraph fiir einen Roboter, mit zwei Laserscannern, die abwechselnd messen.

Dabei muss allerdings beachtet werden, dass die aus den Scans berechnete Bewegung die Bewe-
gung des Laserscanners wiedergibt. Diese muss nicht unbedingt gleich der Bewegung des Robo-
ters sein, wie ein Beispiel in Abbildung zeigt. Als Bewegung eines Roboters wird immer die
Bewegung eines festen Punkts auf dem Roboter angegeben. Die Sensoren haben relativ zu diesem
Punkt eine feste Pose (Koordinaten und Orientierung). Diese Rototranslation muss noch aus der

Bewegung herausgerechnet werden, bevor sie in die Faktoren eingehen kann.

Abb. 3.3: Diese Abbildung zeigt einen Roboter, der sich auf einem Kreisbogen bewegt, mit den dazuge-
horigen Posen R; und R, zu den Zeitpunkten 1 und 2. Die Posen des Sensors sind S; und S5.
Offensichtlich ist die Bewegung des Sensors nicht gleich der Bewegung des Roboters.

Eine andere Moglichkeit dieses Problem zu 16sen wiire, die Sensorposen explizit als weitere Zu-

fallsvariablen zu modellieren. Der resultierende Faktorgraph ist in Abbildung|3.4|zu sehen.

In diesem Fall konnen die Informationen aus dem Scan-Matching als Faktoren direkt zwischen den
Sensorposen modelliert werden. Die Faktoren zwischen Sensor- und Roboterposen reprisentieren
dann, unabhiéngig von den Messungen, den Zusammenhang zwischen den beiden Zufallsvariablen
fiir Sensor- und Roboterpose. Dieser Zusammenhang ist fest durch die Pose des Sensors relativ
zum Roboter gegeben. In der Praxis ist es sinnvoll, auch diesen Zusammenhang als Wahrschein-
lichkeitsverteilung mit einem kleinen Gau3schem Rauschen zu modellieren, da Fehler, die durch
leichte Ungenauigkeiten in den Zeitpunkten der Messungen entstehen, ausgeglichen werden kon-

nen.
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Abb. 3.4: In diesem Faktorgraph sind die Sensorposen explizit als Knoten s; bis sq modelliert.

Soll auch die Pose eines Sensors relativ zum Roboter variabel modelliert werden, so muss dies
explizit als Zufallsvariable und damit als Knoten im Faktorgraph geschehen. Die Werte dieser bei-
den neuen Knoten gehen dabei jeweils in die Faktoren zwischen Roboter- und Sensorpose ein.
Damit sind automatisch die Kalibrierungsparameter fiir die Sensoren in dem Faktorgraphen in-
tegriert worden. Abbildung zeigt den Faktorgraphen mit den neuen Kalibrierungsknoten fiir
die Sensoren. Die neu entstandenen Faktoren, die Roboterpose mit Sensorpose und Kalibrierungs-
parameter in Bezug setzen, beschreiben jetzt die Wahrscheinlichkeiten, fiir alle Kombination aus
Roboterpose, Sensorpose und Kalibrierungsparameter zu einem Zeitpunkt ¢. Die mathematische

Modellierung dieser Verteilung wird genauer in Kapitel [3.3|besprochen.

In dieser Arbeit werden die Sensorparameter wie gerade beschrieben modelliert, da dies iibersicht-
licher und leichter in der Implementierung ist. Der Vollstindigkeit halber sei jedoch erwihnt, dass
die Parameter zur Sensorkalibrierung auch modelliert werden kénnen, wenn die Sensorposen nicht
explizit als Knoten dargestellt werden (sieche Abbildung|3.6).

Analog zu den Parametern fiir die Sensorkalibrierung wird auch die Odometriekalibrierung mo-
delliert. Die Zufallsvariable ist hierbei allerdings keine Rototranslation sondern ein Vektor, der
aus einzelnen Parametern besteht, mit deren Hilfe die Odometrie berechnet wird. Diese Parameter
konnen zum Beispiel im Fall eines Roboters mit Differentialantrieb die Radien der beiden Rader

und ihr Abstand voneinander sein.

Jeder Faktor im Faktorgraphen, dessen Likelihoodfunktion von einer Odometriemessung abhingt,
wird nun durch eine zusitzliche Kante mit dem Kalibrierungs-Knoten verbunden. In den Abbil-
dungen und sind die hinzugekommenen Knoten und Kanten, fiir die zwei Moglichkeiten
der Modellierung des Faktorgraphen, in grauer Farbe dargestellt.

Bei einer ldngeren Fahrt eines Roboters kommen jetzt noch einzelne Kanten fiir gefundene Loop-
Closings hinzu. Wenn fiir zwei zeitlich weiter auseinander liegende Scans ein Loop Closing Match
gefunden wurde, wird dafiir genau wie beim Scan-Matching konsekutiver Scans eine Kante zwi-

schen den zwei Knoten fiir die zugehorigen Sensorposen beziehungsweise falls die Sensorposen
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52 S4 S6

Abb. 3.5: Beispiel fiir einen Faktorgraphen, der die Kalibrierungsparameter der verwendeten Sensoren als
Knoten p; und p, modelliert. Die Knoten s; bis s3 stehen fiir die Posen des ersten, s4 bis s¢ fiir
die Posen des zweiten Sensors. In grauer Farbe sind der Knoten fiir die Odometriekalibrierung o
und die zugehorigen Kanten zu sehen.

nicht explizit modelliert wurden, direkt zwischen den Roboterposen zu dem Zeitpunkt der Scans,

hinzugefiigt.

Nun ist klar, wie die Struktur des Faktorgraphen fiir die Fahrt eines Roboters aussehen wird, aller-
dings ist noch nicht klar, wie die Likelihoodfunktionen der einzelnen Faktoren modelliert werden
und wie diese aus den aufgezeichneten Odometrie- und Sensormessungen der Fahrt bestimmt
werden. Die mathematische Modellierung der Faktoren ist der theoretische Kern dieser Arbeit und
wird im folgenden Abschnitt behandelt.

3.3 Mathematische Modellierung der Faktoren

Faktoren im Faktorgraph reprisentieren, wie bereits weiter oben beschrieben, Wahrscheinlich-
keitsverteilungen iiber den mit ihnen durch Kanten verbundenen Zufallsvariablen. Um die gemein-
same Wahrscheinlichkeitsverteilung des Faktorgraphen optimieren zu koénnen und so die wahr-
scheinlichste Robotertrajektorie zu finden, miissen zuerst die einzelnen Wahrscheinlichkeitsver-

teilungen der Faktoren mathematisch beschrieben werden.

Wie im vorigen Kapitel bereits erwéhnt, wird fiir die Kalibrierung in dieser Arbeit ein Faktorgraph

erstellt, in dem die Posen der Sensoren explizit als Zufallsvariablen modelliert werden. Ein Bei-
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P1 P2

Abb. 3.6: Faktorgraph fiir SLAM und Kalibrierung ohne explizite Modellierung der Sensorposen.

spiel fiir einen solchen Faktorgraphen ist in Abbildung zu sehen. Dort wird der Faktorgraph

fiir einen Roboter mit zwei Sensoren die abwechselnd messen dargestellt.

Bei Faktoren, deren stochastische Information aus einer Messung gewonnen wurde, wird vereinfa-
chend angenommen, dass diese Messungen grundsitzlich mit einem GauB3schen Rauschen belegt

sind. Dies ist auch in der Literatur eine hdufig gemachte Annahme [TMO06].

3.3.1 Unére und binare Faktoren

Ein Faktor dessen zugehoriger Knoten im Faktorgraph Grad 1 hat, wird unirer Faktor genannt.
Analog werden binidre und ternidre Faktoren benannt. Der einzige unire Faktor in Abbildung (3.5
beschreibt die A-Priori-Wahrscheinlichkeit der Anfangspose der Roboters. Im Normalfall startet
der Roboter im Ursprung des Koordinatensystems mit einem Orientierungswinkel von 0°, was der
Pose p = (x,y,0)" = (0,0,0)7 entspricht. Um dies zu erzwingen wird die Diracverteilung zur Pose
p verwendet. In dieser Verteilung ist die Wahrscheinlichkeit der Pose p 1 wihrend alle anderen
Posen die Wahrscheinlichkeit O haben.

Die bindren Faktoren in dem Faktorgraphen aus Abbildung modellieren die Abhéngigkeiten
von Sensorposen zueinander, die mittels Scan-Matching oder Loop Closing gefunden werden.
Beim Scan-Matching werden hier immer nur verschiedene Scans desselben Sensors verglichen,
beim Loop Closing hingegen konnen die beiden involvierten Scans auch von unterschiedlichen
Sensoren aufgenommen worden sein. Es wird hier vorausgesetzt, dass beim Vorgang des Scan-
Matchings oder Loop Closings eine Pose p zuriickgegeben wird, die die Pose des Sensors des
zweiten Scans im Koordinatensystem des Sensors des ersten Scans darstellt. Anders gesagt gibt p
an, wie sich der Sensor des ersten Scans von seiner Pose zu diesem Zeitpunkt aus bewegen miisste,
um die Pose des Sensors des zweiten Scans zum Zeitpunkt der Messung einzunehmen, oder wie
der erste Scan verschoben und gedreht werden muss damit er passend iiber dem zweiten Scan

liegt.
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Der Faktor selbst ist definiert durch eine Funktion f, die nur von den Zufallsvariablen fiir die bei-
den Sensorpositionen abhingt, da zum Zeitpunkt der Optimierung die Messwerte fest und bekannt
sind. Sie gibt fiir zwei Werte der Zufallsvariablen an, wie plausibel diese Werte bei den gemachten
Messungen sind. Dafiir wird f als die Measurement Likelihoodfunktion fiir die Zufallsvariablen
der ersten und zweiten Sensorposition, .A und 55 und die Messung p definiert [Dell2]]. Diese hat
die Eigenschaft, dass sie zur Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Verteilung P(.A, B|p) propor-
tional ist. In Abbildung|[3.5|stehen die Knoten s; und s3 zum Beispiel fiir solche Zufallsvariablen A
und . Der Faktor zwischen den beiden Knoten représentiert dann die Funktion f (A, 5). Dadurch,
dass die Messung mit Gaullschem Rauschen belegt ist, enthilt auch die Measurement Likelihood-

funktion dieses Rauschen und wird wie folgt modelliert:

FAB) =LA Bip) =exp{ - S IHA B 0 2 | 33

Die Funktion h(.A, B) ist dabei die Messfunktion, die angibt, welche Messung bei den gegebenen
Posen erwartet wird, wihrend X die Kovarianzmatrix des Gauf3schen Rauschens ist. In diesem Fall

gilt

0

: = | —(bx—ay)sino+ (by —ay)cos o [3.4]

(by —ay)cosa+ (b, —ay)sino
) (b—a)
B—a

R_
h(a,b) =bSa= ( O“

wobei a = (ay,ay, )" und b = (b, by, )" Sensorposen sind und

cosa —sinQ
Ry = [3.5]

sina  coso

die Rotationsmatrix fiir den Winkel o ist. Es gilt R_q = R,' = R? . Die Funktion b © a berechnet
die Pose von b relativ zum Koordinatensystem von a. In diesem Kapitel werden fiir Posen Klein-
buchstaben verwendet, wihrend Zufallsvariablen mit Grobuchstaben in kalligraphischer Schrift

und Elemente einer Lie-Gruppe mit normalen Grof3buchstaben bezeichnet werden.

Die gleiche Berechnung kann auch mit Hilfe der, in Kapitel vorgestellten, Lie-Gruppe SE(2)
ausgefiihrt werden. Im Folgenden wird gezeigt, dass auch diese Rechnung zum selben Ergebnis
fiihrt. Ein Element der Lie-Gruppe setzt sich aus einer Rotation und einer Translation zusammen

und hat die Form
R 1 0 a R0
(5 ) () mee () en
00 1 @

Mit A" - x mit x € R? wird im globalen Koordinatensystem beschrieben, wie sich ein Punkt x auf
einem Roboter bewegen wiirde, wenn sich dieser zuerst um den Winkel ¢ dreht und dann um den

Vektor a; verschoben wird. Jetzt soll aber die Bewegung jeweils aus dem Koordinatensystem des
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Roboters gesehen beschrieben werden. Dies entspricht einer Rotation um —a und einer Verschie-

bung um —a,. AuBerdem entspricht die Bewegung der Pose a = (ay,ay,®)” nur dann, wenn zuerst

die Verschiebung und erst danach die Drehung um o vorgenommen wird. Zusammengenommen

wird die Pose a nun durch folgendes Element A der Lie-Gruppe représentiert:

A _ R_a O . 12
0 1 0

h(A,B) =BA™!' = (

Das Lie-Gruppen-Element

_at

)

Die Funktion b © a kann nun einfach durch B-A~! beschrieben werden. Es folgt:

R

16)

0

Ro O

0

RT _RT
( o 1"“”) € SE(2)

1

)

T T
entspricht wiederum einer Pose ¢ = (Cx Cy y) mit ¢, = (Cx cy> . Es gilt

R} :Rgfa >y7y=B-«a
und
7RJT/‘ . Ct == *RE (bt - a[)
= Rg_a'ct :Rg(bt—at)
# Cl :R'B_a‘Rg(b[_at)
= Cy :Rg(b,—at).
Damit ist
Cx (by —ay)cosa+ (b, —ay)sino
c=|¢ | = | —(bx—ay)sina+ (by—ay)cosa

Y
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was dem oben ausgerechneten Wert fiir 4(a,b) entspricht.

In der Optimierung des Faktorgraphen wird die Summe der quadratischen Fehler minimiert. Die
Fehlerfunktion fiir diesen Faktor ist die Differenz zwischen der erwarteten Messung bei den ge-
gebenen Posen und der tatsdchlichen Messung p = (py, py, pe)T im Messkoordinatensystem, oder

anders gesagt, die Pose der erwarteten Messung relativ zum Koordinatensystem der tatséchlichen

E(a,b) = h(a,b) & p = (RO”G ?) ((RO“ ?) <b—a>—p)

Messung:

[3.1
R—OC—Pe 0 R—Pe 0
= b—a)—
< o 1) o 1)?
Ausgerechnet ergibt dies
(bx —ax)cos(a + pg) + (by — ay) sin(@ + pg) — px €08 pg — pysin pg
E(a,b) = | —(by—ay)sin(a+ pg) + (by — ay) cos(a+ pg) + pxsinpg — pycospg | . [3.13]

B—a—pe

Fiir den Gradientenabstieg in der Optimierung wird aulerdem die Jacobimatrix der Messfunktion
h(a,b) benotigt. Die Jacobimatrix einer Funktion f : R — R™ ist definiert als

0 0 0
TQ(X) TQ(X) a-,’f;(x)
J(x) = : : : . [3.14]
am am am
T;‘](x) %xz(x) ai; (x)

In diesem Fall wird die gesamte Jacobimatrix der Ubersicht halber in zwei Untermatrizen aufge-
teilt, die unabhingig von einander berechnet werden konnen. Die erste Matrix J, enthilt die Ablei-
tungen nach a, die zweite Matrix J,, die Ableitungen nach . Um die gesamte Jacobimatrix J zu er-

halten, miissen nur die beiden Untermatrizen nebeneinander geschrieben werden J = (Ja Jb) .

Wie bereits in Kapitel angedeutet, wird sich dem Konzept der Lie-Gruppe bedient, um die Ja-
cobimatrizen zu bestimmen. Fiir die genaue Herleitung der Ableitungsregeln miisste eine deutlich
tiefergehende Einfithrung in Mannigfaltigkeiten und Vektorfelder gegeben werden. Dies wiirde
den Rahmen dieser Arbeit sprengen, die genaue mathematische Theorie kann aber in [War71, Ka-
pitel 3] nachgelesen werden. Eine Beschreibung einer analogen Herleitung der Jacobimatrizen fiir
die Rotationsgruppe SO(3) findet sich in [Ead13]. Fiir die hier berechneten Ableitungen geniigt es
zu wissen, dass ein Produkt von zwei Elementen einer Lie-Gruppe nach einem der Elemente abge-
leitet werden kann, indem dieses von links mit der Exponentialabbildung eines Tangentialvektors

multipliziert wird. Das Resultat kann dann nach dem Tangentialvektor um das neutrale Element
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abgeleitet werden. Es gilt also fiir X,Y € SE(2) und 6 € T,SE(2) = s¢(2)

WS ), w A,
Weiter gilt
2 (exp(X8)¥)lso = X 3.16]

In Kapitel [2.4.3.3| wurde aulerdem die adjungierte Matrix Ad4 berechnet, fiir die gilt

ay Sy
Ady-s= —a, sy | =AsA [3.17]
0 1 o
R ay 0 —o sy
mt A=["% 4 | €SEQ) und S=|oc 0 s |ese2).
0 1 0 0 0

Damit kann eine weitere Rechenregel gezeigt werden, die bei der Berechnung der Jacobimatrizen

angewendet wird.
exp(Ady - 8)-X =exp(X8X ') X =X -exp(8)-X 1. X =X -exp(§) [3.18]
Mit Hilfe der adjungierten Matrix kann also exp(0) in der Gleichung nach links verschoben wer-

den:
X -exp(6) =exp(Ady-8)-X [3.19]

Mit den vorgestellten Rechenregeln konnen die Jacobimatrizen der Messfunktion 7(A,B) = B-A~!

wie folgt berechnet werden:

JdBA™! P
=g =55 ((exp(8)B)-A7")|;_ =15 [3.20]
dBA~! P -
Jo= =g, = 35 B-(exp(8)-4))[5
=2 (B exp(=8))],
-0
70 [3.21]
_ a 6 ]
= 55 (exp(-=Ady18)-B4™")| ;g
= —Adgy-1
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‘ R —RI(b—a) R, © R, & ‘
Mit B-A~ = B¢ B und Adc = 4 —Cy fir C = 4 Cy ergibt
0 ! 0 1 0 1
sich:
T V2
—Adgy 1 = Rp —v; mit v= <v1> = —Rg(b, —a) [3.22]
0 -l "2

Eingesetzt ergibt sich die Jacobimatrix fiir die partielle Ableitung nach a folgendermaB3en

—cos(B—oa) —sin(B—o) —(bx—ay)sinf+ (by—ay)cosf
Jo=—Adjgg-1 = | sin(f—a) —cos(B—a) —(by—ay)cosPf—(by—ay)sinf |. [3.23]
0 0 -1

Das Konzept zur Erstellung bindrer Faktoren ldsst sich fiir n—dre Faktoren erweitern. Der Faktor
beschreibt dann den stochastischen Zusammenhang zwischen n Zufallsvariablen A, A, ..., A,
abhingig von einer Messung p. Die Messfunktion A(ay,...,a,) gibt nun den wahrscheinlichsten
Messwert bei gegebenen Werten ay, . . . ,a, der Zufallsvariablen zuriick. Die Funktion f des Faktors

ist dann

1
f(A,...,A) =L(A,..., Ay D) :CXP{—2‘h(.A],...,.An)@p‘%}. [3.24]

3.3.2 Faktoren fiir die Kalibrierung der Sensoren

Die Faktoren fiir die Kalibrierung der Sensoren sind ternire Faktoren, die von den Zufallsvariablen
fiir die aktuelle Roboter- und Sensorpose und fiir die Kalibrierungsparameter abhéngen. Anders
als bei den bindren Faktoren gibt es hierbei keine Messungen als zusitzliche Eingabe. Der Ka-
librierungsparameter fiir einen Sensor ist dreidimensional und gibt die Sensorpose relativ zum

Koordinatensystem des Roboters an.

Es wird hierbei davon ausgegangen, dass die Pose des Sensors auf dem Roboter wihrend einer
Fahrt konstant ist. Deshalb sollte es nicht mdglich sein, dass die Sensorpose sich relativ zum Ro-
boterkoordinatensystem von einem Zeitpunkt zum anderen dndert. Wie im unidren Fall diirften
diese Faktoren daher im Optimierungsergebnis keinen Fehler haben, das heifit, die Rototrans-
lation von Roboter- zu Sensorpose sollte genau dem Kalibrierungsparameter entsprechen. Die
Likelihoodfunktion, die proportional zu der gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der drei

Zufallsvariablen ist, wire dann folgende:

f(A,B,C):L(A,B,C):{ 1 wenn C =B& A 3.25]

0 sonst

Dabei sind A und B die Zufallsvariablen, die die Roboter- bzw. Sensorpose modellieren und C die
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Variable fiir die Kalibrierungsparameter.

In der Realitit kann diese Verteilung allerdings nicht vorausgesetzt werden. Sind beispielsweise
die Zeitstempel der Odometrie- und Sensormessungen nicht genau synchron, kdnnte es passie-
ren, dass eine Sensormessung einer, nur vermeintlich gleichzeitig erfolgten, Odometriemessung
zugeordnet wird. Tatsichlich wire die Sensormessung allerdings erst erfolgt, nachdem sich der
Roboter bereits ein Stiick weiterbewegt hitte. In diesem Fall wire es nicht sinnvoll, eine feste Po-
se des Sensors auf dem Roboter zu erzwingen. Die Funktion des Faktors wird deshalb wie bei den

bindren Faktoren mit einem Gau3schen Rauschen belegt:

FIAB,C) = L(A,B,C) :exp{—;HB@A@CH%} 3.26]

Die Fehlerfunktion E (a, b, ) fiir drei Posen

T

a:(ax ay Ot)T,b=<bx by ﬁ)T undc:(cx Cy 7/)

gibt die Differenz zwischen tatsdchlicher Sensorpose relativ zum Roboterkoordinatensystem und
Kalibrierungsparameter in dessen Koordinatensystem an. Sie ist dquivalent zu der Fehlerfunktion

der binéren Faktoren, wenn der Kalibrierungsparameter gleich dem Messwert gesetzt wird:

E(a,b,c)=(bSa)oc= (ng (1)> (b—a)— (ROY (1)> c. [3.27]

In der Lie-Gruppe SE(2) entspricht dies der Funktion

T
Rﬁ —R

E(A,B,C)=BA"'C™! = Z;bz Roy ar\ (Ry ¢
tad] 0 1 0 1 0 1

[3.28]

T T
Fiir die Pose d = (dx d, 5) ,dp = (dx dy) , die dem Element E(A,B,C) der Lie-Gruppe
entspricht, gilt

Ry=Rj o, =86=B—a—y [3.29]
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und

Damit gilt:

(-

—Rg -d; :Rg_a-ct —Rg(bt —ay)
Rg,a,y'dt = Rg(bt —a) —R[Tgfa ¢
dy = Rg_q—y(Ri(bi—a)) —Rf_4-c) [3.30]
dy = Rg_q—yRE(bi—ar) —Rp_o_yRE ¢
d, = Rgﬂ,(bt —ay) —R}T, e

I

Rg_t,_y(bt — at) _Rg,‘ *Ct
p—o—vy

(by —ay)cos(a +7Y) + (by —ay)sin(0 +¥) — cycos Y — ¢y siny
—(by —ay) sin(ot +7) + (by — ay) cos(at + ¥) + ¢y siny — ¢y cos ¥
p—o—vy

[3.31]

=E(a,b,c)

Die Jacobimatrizen J,, Jj, und J. werden wieder einzeln mit Hilfe der in den Gleichungen [3.15]
und vorgestellten Regeln berechnet.

OBA~'Cc™! 9
b= = a5 (Exp(8)-B)-AT'CT) | =1 13321
aBAilCil a _ —
Jo= o T 5 (B-(exp(8)-4)""-C 1|5,
=2 (Ba exp(=5)-C )|
— 5=0
FH [3.33]
2 . .
=35 (exp(—AijA—15)‘BA 'c 1)‘6:0
= —Adjps-1
dBA~'Cc™! 9 - -
J = =33 (BA™! - (exp(8)-C) 1) |5,
_9 (BA™'C ! exp(—98))| 5
-0
95 [3.34]
2 . .
= % (eXp(—Ad_]BA—lcfla) BA lc 1) ’5:0

= —Adjgs-1c-1
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Die Matrix —Adjg,-1 wurde bereits in Gleichung 3.23| fiir die binédren Faktoren berechnet. Die

Jacobimatrix J. = —Adjg,-1--1 ldsst sich wie folgt berechnen:
—RY e v
Je=—Adjpy-10-1 = pro=y mit v = ( 1) =Rp_ o ci—R(b—a;) [3.35]
V2
0 -1

Ausgerechnet ergibt sich:

—vp = cysin(f — &) —cycos(B — o) — (by — ay) sin B + (by — ay) cos B
[3.36]
vy = cxcos(B — o) +cysin(B — &) — (by —ay)cos B — (b, —ay) sin B

3.3.3 Faktoren fir die Kalibrierung der Odometrie

Fiir die Modellierung der Odometriekalibrierung konnen verschiedene Ansitze verwendet wer-
den. Entweder die Modellierung der Faktoren wird auf einem spezifischen Bewegungsmodell fiir
eine bestimmte Kinematik aufgebaut oder es wird stattdessen ein allgemeines stochastisches Be-

wegungsmodell verwendet, das fiir verschiedene Roboterkinematiken verwendet werden kann.

Beide Moglichkeiten haben ihre eigenen Vorteile. Wird ein speziell auf die Kinematik des Robo-
ters ausgerichtetes Bewegungsmodell verwendet, entsprechen die Kalibrierungsparameter physi-
kalischen Grof3en, die am Roboter messbar sind. So wird zum Beispiel bei der Kalibrierung von
Robotern mit Differentialantrieb oft der Abstand der Réder als ein Kalibrierungsparameter ge-
wihlt. Fillt die Entscheidung zugunsten eines allgemeinen stochastischen Bewegungsmodells, ist
die Zuordnung von Kalibrierungsparametern zu physikalischen Eigenschaften des Roboters nicht
von vornherein klar. Auflerdem kann ein allgemeines Modell sich nur stochastisch an die Gege-
benheiten der Roboterkinematik anndhern und es ist nicht offensichtlich, ob eine Kinematik mit
dem Modell iiberhaupt genau darstellbar ist. Bei einem speziell fiir eine Kinematik entwickel-
ten Modell ist im Gegensatz dazu evident, welche vereinfachten Annahmen getroffen wurden,
und das Modell ist unter der Voraussetzung exakt, dass diese Annahmen giiltig sind. Andererseits
ermdglicht ein stochastischen Bewegungsmodell die Einbeziehung nicht-systematische Fehler in
die Modellbildung. Aulerdem kann fiir eine Positionsbestimmung mittels Odometrie eine Varianz

angeben werden.

In diesem Kapitel wird zuerst die Modellierung der Faktoren fiir einen Roboter mit Differentialan-
trieb und ein entsprechendes Bewegungsmodell angegeben. Danach wird eine Modellierung eines
Kalibrierungsfaktors betrachtet, die wegen eines allgemeinen stochastischen Bewegungsmodells

fiir verschiedene Kinematiken verwendbar ist.
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3.3.3.1 Kalibrierung der Odometrie eines Roboters mit Differentialantrieb

Ein Roboter mit Differentialantrieb kann seine beiden angetriebenen Réder einzeln mit jeweils
einem Motor antreiben. Drehungen des Roboters resultieren daraus, dass seine Rader mit unter-

schiedlicher Geschwindigkeit oder sogar in entgegengesetzte Richtungen drehen.

Die Drehgeschwindigkeit der Rader wird dabei iiber jeweils einen Drehgeber (Rotary Encoder)
an jedem Rad gemessen. Dies ist ein Sensor der die Drehwinkel des Rades misst und nach einer
Drehung um einen bestimmten Winkel einen Impuls zuriick gibt. Mit der Anzahl der Impulse pro
Radumdrehung und dem Radius des Rades kann aus der Anzahl gemessener Impulse die vom Rad
zuriickgelegte Strecke berechnet werden. Als Kalibrierungsparameter werden in diesem Abschnitt
— wie auch héufig in der Literatur — die Radien und der Abstand der Réder rg,r; und b verwendet
[KGB12].

Ein Faktor zur Kalibrierung der Odometrie hdngt nun jeweils von den Zufallsvariablen fiir zwei
aufeinander folgende Roboterposen .4 und B und der dreidimensionalen Zufallsvariable fiir den
Kalibrierungsparameter P ab. Des Weiteren wird die Anzahl der Impulse der Drehgeber fiir beide
Rider wihrend der Bewegung von der ersten zur zweiten Pose gemessen. Auch diese Messung
m geht in die Funktion des Faktors mit ein. Das Bewegungsmodell des Roboters gibt die Wahr-
scheinlichkeit P(b|a,m, p) einer zweiten Pose b unter der Bedingung einer ersten Pose a und der
Odometriemessung m an. In unserem Fall ist das Bewegungsmodell zusitzlich auch noch von dem
Kalibrierungsparameter p abhiingig. Da die Wahrscheinlichkeit der ersten Pose a stochastisch un-
abhingig von der danach gemachten Unter der Annahme, dass die Wahrscheinlichkeit der ersten

Pose a unabhingig von m und p gleichverteilt ist gilt:
P(bla,m,p) = P(a,b|m,p) =< L(a,b, p;m) [3.37]

Die Measurement Likelihoodfunktion L(a, b, p;m) wird im folgenden Abschnitt berechnet.

3.3.3.1.1 Berechnung des Bewegungsmodells Aus der Odometriemessung und den Ka-
librierungsparametern ldsst sich eindeutig eine Schiitzung fiir die Roboterbewegung bestimmen.
Vereinfachend wird dabei angenommen, dass die Geschwindigkeit der Ridder zwischen den beiden
Roboterposen konstant ist. Diese Annahme ist theoretisch keine groffe Einschriankung, da sich je-
de Bewegung als Abfolge von Teilbewegungen mit konstanter Geschwindigkeit modellieren lisst.
Eine exakte Modellierung von Beschleunigungen ist ohnehin nicht méglich, da die Messungen der

Radbewegungen diskret erfolgen.

Bei konstanter Geschwindigkeit bewegen sich beide Rider des Roboters auf einem Kreisbogen
um einen gemeinsamen Mittelpunkt (sieche Abbildung [3.7). Weiter wird angenommen, dass der
Ursprung des Roboterkoordinatensystems in der Mitte zwischen den Mittelpunkten der beiden

Rédern liegt. Im Folgenden wird nun aus den Messwerten und Kalibrierungsparametern eine Pose

43



3 Konzept

o berechnet, indem aus dem messbaren Kreisbogen auf die nicht direkt zugiinglichen Werte von
Winkel und Radius zuriickgeschlossen wird. Diese Pose ist eine Schitzung fiir die zweite Robo-

terpose relativ zum Koordinatensystem der ersten Pose.

erste Pose

Trajektorie rechtes Rad

Abb. 3.7: Die Abbildung zeigt die Trajektorien der beiden Réder des Roboters auf dem Weg von der ersten
zur zweiten Pose.

Sei [ der Radius des Kreisbogens auf dem der Roboter sich in dem betrachteten Zeitraum bewegt
und ¢ der im Bogenmal} gemessene Winkel, um den sich der Roboter in dem betrachteten Zeitraum
dreht. Dann ergibt sich die Strecke, die das rechte bzw. linke Rad (sg bzw. s7) zuriicklegt, wie
folgt:

Sk = (l+ I;) ¢ [3.38]
b
sL= (1 - 2) 9. [3.39]

AuBerdem kann die von den Rédern zuriickgelegte Strecke auch aus der Anzahl gemessener Im-
pulse fiir das rechte bzw. linke Rad Ng /7, der Anzahl der Impulse pro Radumdrehung C, und dem
Radius des jeweiligen Rades rg/; berechnet werden:
2r
SR/L:F' R/L'NR/L:konSt'rR/L'NR/L [340]
e
Aus diesen vier Gleichungen konnen s und sy eliminiert werden und damit / und ¢ abhingig von

den bekannten Parametern berechnet werden:

SR — SL 21
— = Nr —rr N, 3.41
() b Ceb(rR ®—rNL) (3.41]
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b b rgN, N,
; :7‘SR+SL:7"”R R+T1LNL [3.42]
2 sg—s; 2 rgNp—riNL

Die dritte Dimension der Pose o, ihre Orientierung, entspricht dem Winkel der Rotation, die der
Roboter von der ersten zur zweiten Pose durchléduft. Dies ist nach Definition einfach ¢. Die ers-
ten beiden Dimensionen entsprechen einer an der ersten Pose beginnenden Translation ¢ (siehe
Abbildung [3.7). Diese Translation kann wie folgt berechnet werden:

= (%) _g, (© [3.43]
—\u *\1 '

Dies entspricht der Kombination zweier Translationen, von der ersten Pose zum Drehmittelpunkt

und dann von dort mit der negierten und um ¢ gedrehten ersten Translation zur zweiten Pose.

Damit ergibt sich die Pose o als

0 0 [sin¢

Ry O

0= N |+l ]=]1(1-cos9) [3.44]
0 ¢ ¢

Die Pose o beschreibt nun also eine aus den Messwerten berechnete Roboterbewegung. Da sie aus

Messwerten berechnet wurde, ist sie als Schitzung der korrekten Pose mit einem Gauf3schen Rau-

schen behaftet. Die Measurement Likelihoodfunktion kann damit wie folgt aufgestellt werden:

1 1
L(a,b, p;m) = L(a,b;0) = exp {—ZHh(a,b) @0||%} = exp{—2||(b@a) @0“%} [3.45]

Dabei ist h(a,b) = b © a die Messfunktion, die angibt, welcher Wert fiir o bei den gegebenen
Werten von a und b erwartet wird und X die Kovarianz des GauB3schen Rauschens.

3.3.3.1.2 Modell des Faktors Die von dem Faktor reprisentierte Funktion f(a,b, p) wird
wie schon zuvor gleich der Measurement Likelihoodfunktion L(a,b, p;m) gesetzt. Aus den Be-

rechnungen des letzten Abschnitts ergibt sich

1
f(a,b,p) = L(a,b,p;m) = L(a,b;0) = exp {—2!!(1990) @OH%} [3.46]
wobei

Ising 2 b Ng + riN,

T FRINR T TLINL

= — = Nr — LN, = ————=

0 I(1—cos¢) |, (0] Ceb(rR R —rLNL), R A

(0
p= (rR7rL7b)T und m = (NR,NL)T.
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Die Fehlerfunktion im Koordinatensystem von o berechnet, ergibt sich wie folgt:

E(a,b,p) =h(a,b)co=(bca)So

R, O\[[R o4 O
(Yl Ye) e
Ry O R, O

(i o

Werden fiir o die berechneten Werte eingesetzt, 1dsst sich dies noch weiter vereinfachen:

R 0 R [sin¢
E(a,b,p) = ( 7370‘ > ( 0 ) I(1—cos@)
¢

/
R_y_q 0
:< g 0 [3.48]
¢
(by —ay)cos(ot+ @)+ (by —ay)sin(a+¢) —1
= | —(by—ay)sin(a+¢)+ (by—ay)cos(a+¢)
p-o—9¢

3.3.3.2 Aligemeine Kalibrierung der Odometrie liber ein stochastisches Modell

Ein Bewegungsmodell eines Roboters ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung P(b'|a,m), die die
Wahrscheinlichkeit einer neuen Roboterpose &' auf Basis der letzten Pose a und der Odometrie-
messung m angibt. Das Bewegungsmodell als Verteilung anstatt als feste Funktion anzugeben ist
insofern sinnvoll, als bei jeder Roboterbewegung aufgrund nicht-systematischer Fehlerquellen pro-
babilistische Anteile enthalten sind. Die gleiche Folge von Bewegungsbefehlen wird praktisch nie
dazu fiihren, dass auch der Roboter an der exakt gleichen Endposition ankommt. Des Weiteren hat
ein probabilistisches Bewegungsmodell nicht so gro3e Anforderungen an die Korrektheit des Be-
wegungsmodells [ThrO0]. So konnen allgemeine Bewegungsmodelle, die fiir verschiedene Arten
von Roboterkinematiken verwendet werden konnen, aufgestellt werden. In Kapitel wur-
de auch ein probabilistisches Modell verwendet. Der Unterschied zu dem Verfahren hier besteht
darin, dass dort zuerst die Roboterpose b moglichst exakt aus den gegebenen Werten berechnet
wird. Erst danach wird das Bewegungsmodell als multivariate Gauflverteilung mit dem berechne-
ten Wert als Mittel aufgestellt. Hier wird hingegen versucht, die Bewegung eines Roboters anhand
verschiedener Parameter allgemein zu beschreiben. Die Mittelwerte und Kovarianzen der Vertei-

lung werden dann fiir einen speziellen Roboter gelernt.
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3.3.3.2.1 Stochastische Bewegungsmodelle Im letzten Kapitel wurden als Odometrie-
messungen die Anzahl der Impulse zweier Drehgeber verwendet. Diese Parameter konnen natiir-
lich nur verwendet werden, wenn die Odometrie genauso gemessen wird. Da dies nicht immer der
Fall ist, wird statt dessen von Nicholas Roy und Sebastian Thrun 1999 in [RT99] vorgeschlagen,
als Parameter die Rotation des Roboters ¢ von a = (ax ay a)T b = (b; b, B’ )T und
den Abstand der beiden Posen d zu wihlen. Unter der Annahme, dass der Roboter von einer Pose
zur nichsten jeweils zuerst um den Winkel ¢ dreht und dann die Strecke d geradeaus fihrt (siehe
Abbildung , ldsst sich die neue Pose b’ wie folgt berechnen [RT99]:

b.=a,+Dcos(a+T)
b,=ay,+Dsin(a+T) [3.49]
B'=a+T mod2x

Dsin(a+T)

Dcos(a+T)

Abb. 3.8: Die Abbildung zeigt die Schritte der Bewegung des Roboter nach dem Modell. Zuerst dreht der
Roboter um den Winkel 7' dann féhrt er die Strecke D vorwirts.

Dabei sind D und T die Erwartungswerte der Zufallsvariablen D und 7T, die von & und ¢ abhiingen
und den tatséchlichen Abstand der Posen und die tatséchliche Rotation des Roboters modellieren.
Ist die Odometrie eines Roboters perfekt kalibriert, treten keine systematischen Fehler sondern
nur noch nicht-systematische Fehler auf. Die nicht-systematischen Fehler (&; und &) haben dann

einen Erwartungswert von 0 und wirken sich additiv auf die Odometrieparameter aus:
D=d+¢g, T=t+g, D=E(D)=d, T=E(T)=t [3.50]

Normalerweise erfolgen Drehung und Vorwirtsbewegung des Roboters allerdings nicht getrennt
voneinander. Im Gegenteil wurde im Fall des Roboters mit Differentialantrieb davon ausgegangen,
dass der Roboter gleichzeitig zu einer Vorwdartsbewegung mit konstanter Geschwindigkeit eben-

falls mit konstanter Geschwindigkeit dreht und dadurch auf einem Kreisbogen fihrt. Unter dieser
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Annahme wird mit den gleichen Parametern ein verbessertes Modell aufgestellt [EP04]:

, T
b.=a,+Dcos | o+ b}

T
b;,:aﬁ-D sin (a + 2> [3.51]

B'=a+T mod2n

Die Bewegung des Roboters auf einem Kreisbogen wird hierbei dadurch approximiert, dass der
Roboter zuerst um den Winkel 7'/2 dreht, dann eine Strecke der Linge D geradeaus fihrt und
am Ende wiederum um den Winkel 7'/2 dreht (siche Abbildung [3.9). Dieses Modell setzt wie-

Dcos(a+T/2)

Abb. 3.9: Die Drehung des Roboters mit konstanter Geschwindigkeit wéhrend der Fahrt wird durch eine
Drehung um 7/2, Geradeausfahren der Strecke D und eine weitere Drehung um 7//2 modelliert.

derum voraus, dass der Roboter sich relativ zu seiner eigenen Orientierung immer nur geradeaus
vorwirts bewegen kann. Des Weiteren wird die Annahme einer konstanten Geschwindigkeit des
Roboters gemacht. Beide Annahmen gelten selbst fiir einen Roboter mit Differentialantrieb nicht
immer. Selbst auf sehr gut geeigneten Oberflachen kann es passieren, dass ein Roboter seitwirts
rutscht, oder die Geschwindigkeit wéihrend einer Drehung nicht konstant ist [EPO4]. Um auch die-
se Bewegungen modellieren zu konnen, wird ein weiterer Parameter C fiir den Bewegungsanteil
orthogonal zur primédren Bewegungsrichtung eingefiihrt. Als Bewegungsrichtung von C wird dabei
die Orthogonale gewihlt, die aus der primédren Bewegungsrichtung durch eine Drehung um 90° im
mathematisch positiven Drehsinn entsteht. Trotzdem ist bei einer idealen, das heif3t nicht fehlerbe-
hafteten, Bewegung eines Roboters mit Differentialantrieb der Parameter C gleich 0. Deshalb ist es
auch nicht notig, die Odometriemessung um einen Parameter fiir die Seitwértsbewegung zu erwei-
tern. Die primére Bewegungsrichtung wird wie schon im vorigen Modell als um den Winkel 7'/2
gedreht zur Anfangsrichtung angenommen. Das heil3t die Bewegung des Roboters wird dadurch
modelliert, dass der Roboter sich erst um den Winkel 7'/2 dreht, dann eine Strecke der Linge D
vorwirts und eine Strecke der Liange C seitwirts fahrt und schlieBlich wieder um den Winkel 7'/2
dreht (siehe Abbildung[3.10). Die Gleichungen fiir das Bewegungsmodell stellen Austin I. Eliazar
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und Ronald Parr wie folgt auf [EP04]:

T T
b= a,+ Dcos <a+2> + Ccos <a+ —21_7[>

T T
b, = ay+ Dsin <a+2> 4 Csin <a+ ern> [3.52]

B'=o+T mod2rn

Dabei sind D, C und T die Erwartungswerte der normalverteilten Zufallsvariablen D, C und T,

Csin(a+ (T +x)/2)

Dsin(a+T/2)

Dcos(a+T/2) ~—n——
Ccos(at+ (T +m)/2)

Abb. 3.10: In diesem Bewegungsmodell dreht der Roboter zuerst um 7/2, fihrt dann die Strecke D gerade-
aus, anschlieBend wird er um die Strecke C seitwirts verschoben und schlieBlich dreht er noch
einmal um den Winkel 7/2.

die wiederum von d und ¢ abhéngen. Eliazar und Parr gehen davon aus, dass die Mittelwerte der
Verteilungen linear und die Varianzen quadratisch mit d und ¢ skalieren. Es ergeben sich folgende
Verteilungen:
D ~ N (dup,+ thp,, d*op,+ t>0p,)
C ~N(duc,+ tuc,, d°c¢,+ 1>0Z,) [3.53]
T ~N(dug, + tur,, d*of+ t*o7)
Die Parameter y;, geben dabei den Einfluss des Odometriemesswerts j auf den Mittelwert der
Verteilung von [ an. Ebenso gibt 6,2/, den Einfluss des Odometriemesswerts j auf die Varianz der

Verteilung von [ an.

Eine weitere, am Forschungszentrum Informatik am KIT entwickelte, Erweiterung wird notig,
wenn Roboter betrachtet werden sollen, die sich omnidirektional zu ihrer eigenen Orientierung

bewegen konnen. In diesem Fall reichen die zwei Odometrieparameter d und ¢ nicht mehr aus, um
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alle moglichen idealen Roboterbewegungen zu beschreiben. Es wird zusétzlich ein dritter Para-
meter ¢ eingefiihrt, so dass die Odometrie nun drei Werte d, ¢ und ¢ zuriickliefert. Der Parameter
d gibt die in der primédren Bewegungsrichtung, ¢ die in der zur priméren Richtung orthogonalen
Richtung zuriickgelegte Strecke an. Die Gleichungen fiir das Bewegungsmodell sind identisch zu
denen des letzten Modells (siehe Gleichungen [3.52)), nur die Wahrscheinlichkeitsverteilungen von

D, C und T miissen an den neuen Odometrieparameter angepasst werden:

D ~ N (dpip,+ cip.+ thip,, d>op, + c>op,+ t>0p,)
C ~N(duc, + ctic, + thic,, d*0¢,+ >0 + 1°0Z,) [3.54]
T ~N(dug, + cur, + tug,, d*of+ *op+ t°o7)

Dieses allgemeine und damit auch flexible Bewegungsmodell wird im néchsten Abschnitt fiir die

Modellierung der Faktoren fiir die Kalibrierung der Odometrie verwendet.

3.3.3.2.2 Modellierung der Odometriefaktoren im Faktorgraphen Die Odometriefak-
toren im Faktorgraphen hingen von drei Zufallsvariablen (A fiir die erste Pose, B fiir die zweite
Pose P fiir die Kalibrierungsparameter) und der Odometriemessung m ab. In dem Bewegungsmo-
dell wird angenommen, dass die Messwerte in Form der Parameter d, ¢ und ¢ vorliegen. In der
Praxis wird statt dessen oft die geschitzte zweite Roboterpose in absoluten Koordinaten angeben.
In dieser Arbeit wird hingegen immer angenommen, dass die Messung die zweite Roboterpose re-
lativ zum Koordinatensystem der ersten Pose a angibt. Dies hat den Vorteil, dass die Anfangspose
des Roboters nicht bekannt sein muss. AuBlerdem ldsst sich die relative Pose wie schon gesehen
leicht aus der absoluten Pose und der letzten Roboterpose berechnen. Tatsédchlich ist es im Nor-
malfall nicht moglich, die tatsdchlich gemessenen Impulse der Drehgeber auszulesen, da von den
Sensoren stattdessen bereits fertige Schitzungen fiir die Roboterbewegung zuriickgeben werden.
Deshalb ist die praktische Nutzung des Faktoren aus Kapitel oft nicht moglich.

Werden Posen als Bewegungen und damit als Elemente der Lie-Gruppe SE(2) betrachtet, so
T
sind sowohl die normale Schreibweise einer Pose a = (ax ay (x) als auch die neue Form

T T
ROC —Raa[

T
(d c t) Parametrisierungen des Elements A = der Lie-Gruppe im R3. Die

neue Parametrisierung wird in dieser Arbeit d-c-t-Parametrisierung genannt. Sie kann aus der Po-

se a einfach durch eine Rotation um — /2 berechnet werden.

d RT 0
el = ( g/z 1) (Z:) [3.55]
t
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T
Das mit der d-c-t-Parametrisierung (d c t) beschriebene Element A der Lie-Gruppe ist dann

d
T T T _pT
A= (Ii)“ _Rlo‘“t> _ [ B R <c> . [3.56]

0 1

Mit Hilfe des Bewegungsmodells und der Kalibrierungsparameter wird aus einer Pose in d-c-t-
Form eine neue gewichtete Pose <D C T)T ebenfalls in d-c-t-Form berechnet. Die einzelnen
Werte der neuen Pose sind die Erwartungswerte der Normalverteilungen in Gleichung (3.54, Der
Erwartungswert P der Zufallsvariablen P fiir die Kalibrierungsparameter enthélt dabei die Ge-
wichtungsparameter fl;, die die Mittelwerte der Normalverteilungen fiir D, C und 7" bestimmen.

Dies wird am Ende dieses Kapitels gezeigt.

P = (Up,s WD, » HD, , Ky s HCys My s U7 i) [3.57]

Um die Funktion des Odometriefaktoren zu bestimmen, wird die wahrscheinlichste Pose, die mit
dem Bewegungsmodell aus einer Messung m berechnet wird, bestimmt. Diese besteht gerade aus

den Erwartungswerten von D, C und 7T

D =dup,+ cpp.+ tUp,
C =duc,+ clc.+ tUc, [3.58]
T = dug, + cur, + tug,

bzw.
D d Mp, Hp, Hp,
Cl=P-|c| mit P=|pc, wue ue [3.59]
T t Mz, M1, M7,

Anstatt nun mit Gleichung eine neue Pose b aus D, C, T und der letzten Pose a zu berechnen,
wird aus der d-c-t-Form einfach wieder ein Element der Lie-Gruppe berechnet. Es reprisentiert
die Bewegung des Roboters von der Pose a zu der geschiitzten zweiten Pose 5’ und konnte, um die

Pose b’ zu berechnen, einfach von links mit dem Element A der Lie-Gruppe multipliziert werden.

T
Sei also E € SE(2) das Element der Lie-Gruppe, das durch (D C T) reprisentiert wird. Dann
gilt mit Gleichung

RT _RT D RT _RT nuDdd + ‘UDCC + uu“Dtt
E— T T/2 C _ Mr,d+ iy, e+t (/.tTdd-Q—uch—&-ur,t)/Z .qud+,UCEC+,UC,t

0 1 0 1
[3.60]
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T
Die Parametrisierung von E in Form einer Pose e = (ex ey e) ergibt sich wie folgt:

ex R 0 D Dcos(T /2) —Csin(T/2)
e=|e, =< 8/2 1) C | = | Dsin(T/2) +Ccos(T)2) | - [3.61]
£ T T

Die Fehlerfunktion des Faktors, berechnet aus den Elementen der Lie-Gruppe, ist dann mit
RL, —RI RL —RLb
A= ("o TR yna =B TB”') aus SE(2):
0 1 0 1
E(A,B,P)=BA'E~!

RT _RTp R Ry R b
S A O Y T T e
0 1 0 1

0 1 [3.62]

D
_ RE—a—T RE—a—T/Z (C) *RE(bﬁaz)

0 1

t
Die zu E(A, B, P) gehorende Pose t = (é) kann folgendermaflen berechnet werden:

Ry=Rg o 7 =60=B—0a—-T [3.63]
und
T T D T
_Re'tt:Rﬁ—Ot—T/z C —Rﬁ(bt_at)
T T D T
: _Rﬁ*afT'tt :RBf(xfT/2 C _RB(bt_a[)
[3.64]
T T D
= tt=Rp_q-7 Rg(br —a;) —Rg_aq 1 Rg_o 1) (C)
D
= tr = Riy, 7 (b —a;) *Rg/z <C>
Es folgt
D
- (Z) _ | Rarr(bo—a) =Rz, (c) . 3.65]
B—a—-T

Zur Uberpriifung wird die Fehlerfunktion auch noch in Form der Posen a, b und e berechnet.
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Vergleichen mit Gleichung ergibt, dass die berechneten Posen tibereinstimmen.

E(a,b,p) =h(a,b)Se=(bSa)Se

T T
_<R€0+°‘ ?) (b—a)—(lli)8 ?)e
[3.66]
D
_(Rra O) gy (Br2 O) [ ¢
0 1 o 1)\

Die Funktion des Faktors ergibt sich nun wieder aus der Likelihoodfunktion:

f(a,b,p) = L(a,b,p;m) = L(a,b;e) = exp {—;H(an) @eH%} [3.67]

Die Jacobimatrizen werden wie schon bei dem Faktor fiir die Sensorkalibrierung getrennt fiir A,
B und P berechnet. Die Jacobimatrizen fiir J, fiir A und J,, fiir B lassen sich mit dem gleichen

Verfahren wie vorher folgendermaf3en berechnen.

dBA'E-1 9 e

=" — = 35 (exp(8)-B)-A"E )|, =1 [3.68]
IdBAT'E-!l 9 o

Jaszﬁ (B(exp(S)A) 1'E' 1)‘520

0 _ _
= 55 (BA 1-exp(—5)-E 1)|5:0
[3.69]

= (GXP(—AijAfIS) ‘BAilEil) ‘6:0

N3]
(o]

= —Adjgy

Fiir die Jacobimatrix J,, fiir den Kalibrierungsparameter P wird zuerst die Kettenregel angewendet,

da E von P abhingt.
OBAT'E-1  9BAT!Xx~! E
oP = 0X (E) "3p [370]

Der erste Faktor kann wie folgt berechnet werden:

JdBA~IX! 0 _ -
T(E) =55 (BA™' - (exp(8)-E) )| 5
J —1 -1
=55 (BATE -exp(—98))|s_p [3.71]
J . —lp—1
=55 (exp(—Adjgg-1z-18)-BAT'E™)| 5,
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= —Adjpy-1p-1 € R

Da P kein Element der Lie-Gruppe SE(2) ist, kann der zweite Faktor a% in Gleichung nicht

auf die selbe Art und Weise berechnet werden. Die Funktion
f:R—SE2) mit f(P)=E [3.72]

wendet das Bewegungsmodell auf die gegebene Messung an. Da die Funktion so nicht differenziert
werden kann, wird fiir den Wertebereich SE(2) eine Parametrisierung gewihlt, in diesem Fall die

d-c-t-Parametrisierung. Dann sieht die gleiche Funktion folgendermaf3en aus:

D dup, +clp, +1tHp,
fiRP=RY mit f(P)=|C | = | duc,+cuc, +1tuc [3.73]
T dur, +clr, + 1,

Diese Funktion kann nun ganz normal partiell abgeleitet werden. Es ergibt sich

oS O

[3.74]

S O 0~
S ! O
S o O
S -~ O
QU O O
-~ O O

o

Die Jacobimatrix der gesamten Funktion ergibt sich dann nach der Kettenregel aus dem Produkt

der einzelnen Ableitungen.

3BA-1E-1 d ¢ct 000000
Jp="p—="Adjggg1-|0 0 0 d c 1 000 [3.75]
00000O0O0G dct

m
Soll die Jacobimatrix fiir bestimmte Werte fiir P und die Messung m = ( ! ausgerechnet wer-

den, so miissen nur die Werte nacheinander in die folgenden Gleichungen eingesetzt werden.

d RT ., 0
¢ :< & 1) ("3) [3.76]
t

D d lLl‘Dd lLLDc iLLDt
Cl=P|c mit P = Hec, Hc, Hg [3.77]
T t Ur, M1, MU,
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v,
: —Rg o . v D
—Adjpg-1p-1 = proct mt = (vi) =Rp o 12 <C> ~Rg (b —a)

[3.78]

Als Ergebnis der Optimierung des Faktorgraphen wird fiir jede Zufallsvariable der wahrschein-
lichste Wert sowie eine Kovarianz fiir diesen Wert zuriick gegeben. Im Falle des Kalibrierungs-
parameters P heifit dies, dass nicht nur der Wert des Parameters geschétzt werden kann, sondern
auch seine Varianz. Diese kann wiederum direkt im Bewegungsmodell verwendet werden (sieche
Gleichung|3.54). Es bleibt noch zu zeigen, wie die Kovarianzmatrix, die nach der Optimierung fiir
P zuriickgegeben wird, mit den o;; aus dem Bewegungsmodell zusammenhingt. Laut den Glei-
chungen des Bewegungsmodells sind die Zufallsvariablen D, C und T gleichverteilt. Die Werte
d, c und ¢ sind konstante Messungen. Die Zufallsvariablen P; fiir die einzelnen Kalibrierungspa-
rameter beschreiben jeweils den Einfluss eines einzelnen Odometriemesswerts auf die Verteilung
vonD,Cund T (P = (Py...Po)T,i€{1,...9}). Es gilt:

D ~dPy+ cPy+tPs
C ~dPs+ cPs +1tPg [3.79]
T ~dP7+ cPs + tPy

Der Satz von Cramér sagt aus, dass zwei unabhingige Zufallsvariablen, deren Summe normalver-
teilt ist, auch normalverteilt sind. Da die Messwerte konstant und unabhéngig voneinander sind,
sind auch die Einfliisse verschiedener Messwerte auf eine Verteilung unabhéngig voneinander.
Das heifit die P;, die eine Verteilung beeinflussen, sind untereinander stochastisch unabhéngig.
Damit kann der Satz von Cramér angewendet werden und die Zufallsvariablen P; sind ebenfalls
normalverteilt. Es gelten die folgenden Regeln fiir zwei unabhingige Zufallsvariablen X', ) und

Konstanten a, f3:
X~ N o?), Y~N,o7) = X+Y~ Nttty 07 +07) [3.80]

X ~Nu,0?), Y=aX+B = Y~N(au+pB,a’c?) [3.81]

Damit und aus der Semantik des Bewegungsmodells kann nun auch die genaue Verteilung der P;

angegeben werden:

P1~N(up,, Gz%d)
P2~ N (p,,05,)

[3.82]
Py ~ N(,UT,, 672})

In der Kovarianzmatrix, die fiir P nach der Optimierung ausgegeben wird, entspricht die Varianz
eines Parameters P; dem i-ten Eintrag auf der Diagonalen. Die Diagonalelemente der Kovarianz-

matrix sind also gerade die im Bewegungsmodell verwendeten Parameter oy;.

55



3 Konzept

3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden zuerst verschiedene Ansitze zur Losung des SLAM-Problems vergli-
chen. Daraufhin wurde sich in dieser Arbeit dafiir entschieden, einen graphbasierten Ansatz zu
verwenden und diesen um die Moglichkeit zur automatischen Kalibrierung zu erweitern. Die Ent-
scheidung gegen einen Ansatz mit Partikelfiltern beruhte dabei hauptsichlich auf der leichten Er-

weiterbarkeit des graphbasierten Ansatzes.

Im Anschluss an den Vergleich der Methoden wurde das verwendete graphische Modell, der Fak-
torgraph, eingefiihrt und die Struktur des Graphen fiir das SLAM-Problem erldutert. Fiir die Ka-
librierung mobiler Roboter wurden neue Faktoren eingefiihrt und diese in die bereits vorhandene

Struktur eingebettet.

Die mathematische Modellierung der Faktoren wurde ausfiihrlich beschrieben und es wurden zwei
verschiedene Moglichkeiten fiir die Modellierung der Odometriekalibrierung vorgestellt. Bei der
ersten Moglichkeit wird fiir einen Roboter mit Differentialantrieb die Bewegung direkt aus den
gemessenen Encoderticks hergeleitet, bei der zweiten Moglichkeit wird ein allgemeines Bewe-

gungsmodell als Grundlage angenommen.

Die erste Variante hat den Vorteil, dass die Berechnung auf den physikalischen Eigenschaften des
Roboters beruht und die Kalibrierungsparameter leicht an dem Roboter nachgemessen werden
konnen. Jedoch kann der Faktor nur fiir Roboter mit Differentialantrieb verwendet werden und es
muss moglich sein, die Encoderticks auszulesen. Dies ist jedoch bei den verwendeten Sensoren
oft nicht der Fall. Die zweite Variante hat den Vorteil, dass sie fiir verschiedene Odometrien an-
gewendet werden kann. Dafiir wird ein stochastisches Modell verwendet, das nicht direkt aus der
Roboterodometrie abgeleitet werden kann. Die Giite des Modells beeinflusst dabei auch die Giite

der berechneten Parameter.

Da ein Ziel dieser Arbeit die Wiederverwendbarkeit der Implementierung fiir verschiedene Robo-
terplattformen mit unterschiedlichen Kinematiken und Sensoren ist, wird in der Umsetzung, die
im néchsten Kapitel beschrieben wird, die zweite Variante fiir die Kalibrierung der Odometrie

verwendet.
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Fiir die automatische Kalibrierung mobiler Roboter wurde ein Algorithmus entwickelt, der gleich-
zeitig das SLAM-Problem 16st und Odometrie und Sensoren kalibriert. Dafiir erstellt der Algorith-
mus aus den von dem Roboter gelieferten Messwerten von Odometrie- und Umfeldsensoren einen
Faktorgraphen wie er in Kapitel |3|beschrieben wurde. Dieser Faktorgraph beinhaltet dabei die neu
implementierten Faktoren fiir die Kalibrierung. Ist der Faktorgraph fiir die Fahrt eines Roboters
erstellt, konnen die wahrscheinlichste Trajektorie, Umgebungskarte und die wahrscheinlichsten

Kalibrierungsparameter mittels eines gegebenen Optimierungsverfahrens bestimmt werden.

Dieses Kapitel beschreibt den Aufbau des Algorithmus und die Vorgehensweise bei der Erstellung
genauer. Zuerst wird das Szenario, in dem der Algorithmus verwendet werden kann, beschrieben.
Dabei werden auch die zugehorigen Entscheidungen begriindet. Danach wird in Kapitel[4.2]die ge-
naue Funktionsweise erldutert und auf Konfigurationsmdoglichkeiten eingegangen. Aulerdem wer-
den fiir die Funktion des SLAM-Verfahrens und die Performanz des Algorithmus wichtige Punkte
aufgezeigt. Da ein Fokus bei der Implementierung auf der Wiederverwendbarkeit des Algorith-
mus fiir verschiedene Roboterplattformen liegt, beschiftigt sich Kapitel explizit mit diesem
Thema. Die Ergebnisse der Verwendung des Algorithmus mit verschiedenen Robotern findet sich
in Kapitel |5 Zum Abschluss werden die in der Implementierung verwendeten Bibliotheken und

Frameworks kurz vorgestellt und die Entscheidung fiir diese begriindet.

4.1 Einsatzszenario

Bereits in der Einleitung dieser Arbeit wurde die Wichtigkeit der Kalibrierung mobiler Robo-
ter hervorgehoben und begriindet. Weiter wurde festgestellt, dass Abnutzungserscheinungen am
Roboter sowie der Einsatz in Umgebungen mit unterschiedlichen Untergrundeigenschaften eine
hiufige Rekalibrierung des Roboters notig machen kénnen. Deshalb ist es vor allem wichtig, dass
der Kalibrierungsalgorithmus ohne gro8en Aufwand eingesetzt werden kann. Faktoren, die diesen
Aufwand beeinflussen, sind vor allem notige manuell auszufiithrende Schritte, wie zum Beispiel
das Vorbereiten einer bestimmten Umgebung, das Abfahren einer bestimmten Trajektorie mit dem
Roboter oder das Anpassen des Algorithmus fiir die eigene Roboterplattform. Bei dem entwickel-
ten Algorithmus wurde daher darauf geachtet, dass fast kein Vorwissen iiber den Roboter oder
die Umgebung notig ist. Die einzige Ausnahme besteht darin, dass initiale Schitzungen fiir die
Kalibrierungsparameter benotigt werden, die allerdings nicht sehr genau sein miissen. So sollte

die Position und Ausrichtung der Umgebungssensoren auf ca. 15 cm beziehungsweise 15° genau
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gemessen werden. Ein erstes Bewegungsmodell, dessen Giite in allen in Kapitel[5.3|beschriebenen
Versuchen ausreichend war, liefern gingige Odometriesensoren automatisch mit, indem sie bereits

fertige Schitzungen fiir die Bewegung des Roboters zuriick geben.

Des Weiteren kann der Algorithmus auf eine beliebige Robotertrajektorie angewendet werden,
es wird nur eine Aufzeichnung aller Sensormessungen bendotigt. Trotzdem werden die Ergebnisse
der Kalibrierung bei einer lingeren und verschlungeneren Trajektorie tendenziell besser sein, da in
dem Fall die bei der Optimierung verwendeten Daten umfangreicher und variabler sind. Trotzdem
konnten in Simulationen, die in Kapitel beschrieben sind, die Parameter bereits bei einer sehr
kurzen Trajektorie korrekt kalibriert werden. Auch ist der Algorithmus vielseitig und ohne grof3e

Konfiguration einsetzbar. Genauer wird darauf in Kapitel eingegangen.

Bei dem Entwurf eines Kalibrierungsalgorithmus ist grundsatzlich zu entscheiden, ob dieser onli-
ne eingesetzt werden soll oder ob ein Offline-Algorithmus vorzuziehen ist. In dieser Arbeit wur-
de sich dafiir entschieden, einen Offline-Algorithmus zu verwenden. Bei der Verwendung eines
Online-Algorithmus wiirden die Kalibrierungsparameter wihrend der Fahrt zu jedem Zeitpunkt
neu optimiert. Dies stellt einerseits einen grolen Rechenaufwand dar, andererseits ist es aber nicht
sinnvoll, wenn zu jedem Punkt auf einer Trajektorie unterschiedliche Kalibrierungsparameter gel-
ten. Falls sich zu einem beliebigen Zeitpunkt wihrend der Ausfithrung des Online-Algorithmus
die optimierten Kalibrierungsparameter im Vergleich zum letzten Zeitpunkt dndern, sollten diese
gednderten Parameter auch auf die vorigen Berechnungen angewendet werden. Das heil3t, dass ein
Filter, wie er in den meisten Losungen des Online-SLAM-Problems verwendet wird, allein nicht
ausreicht, sondern der Algorithmus iiber die gesamte Trajektorie gldtten muss. Dies ist dquivalent
dazu, dass der Algorithmus zu jedem Zeitpunkt das Offline-SLAM-Problem mit der Erweiterung
fiir die Kalibrierung 16sen muss. Erste Verfahren, die Offline-SLAM online 16sen konnen, gibt es
bereits, allerdings stellt sich die Frage, ob Online-Kalibrierung iiberhaupt notig oder wiinschens-

wert ist.

Ein groBer Vorteil der Online-Kalibrierung ist dabei natiirlich, dass sie ohne weiteren Aufwand im
Hintergrund ablduft. AuBBerdem ist, wie bereits argumentiert, eine hiufige Kalibrierung sinnvoll,
allerdings ist es offensichtlich nicht sinnvoll, fiir jeden Punkt auf der Robotertrajektorie unter-
schiedliche Kalibrierungsparameter zuzulassen. Statt dessen sollten die Parameter in einem Zeit-
raum, in dem sich die Eigenschaften des Roboters selbst und der Umgebung nicht wesentlich
verdandern, konstant bleiben. Ein Online-Algorithmus miisste also in die Berechnung der aktuellen
Kalibrierungsparameter jeweils eine bestimmte Historie einbeziehen. Dabei stellt sich nun die Fra-
ge, wie umfassend die gewihlte Historie sein soll. Ein Beispiel wire, dass die Kalibrierung immer
nur mit den Daten der aktuellen Fahrt des Roboters bestimmt wird. Dies ist einerseits sinnvoll, da
es vorstellbar ist, dass der Roboter mit jeder neuen Fahrt eine neue Umgebung antrifft. Die Daten,
die in der alten Umgebung aufgenommen wurden, in die aktuelle Berechnung einzubeziehen, kann
zu schlechteren Ergebnissen fithren. Auf der anderen Seite kann sich das Beschrinken der Historie
auf die aktuelle Fahrt auch nachteilig auswirken, so zum Beispiel bei mehreren kurzen Fahrten in

der gleichen Umgebung mit kurzem zeitlichen Abstand. Bei einem Offline-Algorithmus hat der
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Nutzer des Roboters hingegen die volle Kontrolle dariiber, mit welchen Daten kalibriert wird. Ein
weiterer Vorteil eines nur bei Bedarf ausgefiihrten Offline-Algorithmus besteht darin, dass die be-
rechneten Kalibrierungsparameter durchaus auch in anderen SLAM-Verfahren verwendet werden
konnen. So kann beispielsweise die Kalibrierung mit graphbasiertem SLAM wie hier vorgestellt
vorgenommen werden, dann aber fiir die weiteren Fahrten ein entsprechend eingestellter Partikel-

filter verwendet werden, falls dieser fiir die aktuelle Situation besser geeignet ist.

Die Kalibrierung ausschlieBlich online vorzunehmen, kann also auch Nachteile haben, allerdings
wire es natiirlich wiinschenswert, einen Algorithmus mit der Moglichkeit zum Online-Einsatz zur
Verfiigung zu haben. Aufgrund des erwarteten hohen Rechenaufwands und der Einschrinkung auf
Offline-SLAM-Verfahren mit der Moglichkeit zum Online-Einsatz, wurde sich in dieser Arbeit

ausschlieBlich fiir einen Offline-Kalibrierungsalgorithmus entschieden.

Als Eingabe benétigt der Algorithmus ausschlieBlich eine Aufzeichnung der Messwerte eines Ro-
boters in einem géingigen Format sowie die initialen Schétzungen der Kalibrierungsparameter.
Als Ausgabe werden die optimalen Kalibrierungsparameter sowie die mit diesen Parametern be-
rechnete optimale Robotertrajektorie und Umgebungskarte zuriick gegeben. Auflerdem gibt der
Algorithmus die Kovarianzen fiir alle Werte mit aus, sodass auch eine Aussage iiber die Qualitit

der gefundenen Parameter getroffen werden kann.

Voraussetzungen fiir den Einsatz des Algorithmus sind nur, dass der Roboter zumindest mit einem
Odometriesensor und einem Sensor zur Erkennung der Umgebung ausgestattet ist. Getestet wird
die Kalibrierung in Kapitel [5|mit verschiedenen Kinematiken und verschieden vielen Umgebungs-

sensoren.

4.2 Aufbau des Algorithmus

In diesem Kapitel wird die genaue Funktionsweise des Algorithmus erldutert. Dafiir wird zuerst ein
Algorithmus, der das SLAM-Problem ohne Kalibrierung 16st, eingefiihrt. AnschlieBend werden

notige Anpassungen und Anderungen fiir die Kalibrierung erldutert.

Der Ablauf des Algorithmus ldsst sich grundlegend in vier einzelne Aufgaben aufteilen, die nach-

einander abgearbeitet werden:
1. Initialisierung und Konfiguration
2. Inkrementelle Erstellung des Faktorgraphen
3. Optimierung des Faktorgraphen
4. Ausgabe der Ergebnisse

Die Hauptaufgabe ist dabei die Erstellung des Faktorgraphen. Abbildung zeigt beispielhaft,
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4 Umsetzung

wie die Struktur eines solchen Faktorgraphen fiir das reine SLAM-Problem aussehen kann. Die
Optimierung des Faktorgraphen kann von einem vorhandenen Optimierer mit Hilfe des Levenberg-

Marquardt-Algorithmus vorgenommen werden.

[} 02 03 04 05

ui

Abb. 4.1: Diese Abbildung zeigt ein Beispiel fiir einen Faktorgraphen, der mit dem Algorithmus fiir SLAM
ohne Kalibrierung erstellt wurde.

Als Eingabe benétigt der Algorithmus nur eine Aufzeichnung der Sensormessungen wihrend der
Fahrt des Roboters. Optional konnen noch einige Konfigurationsparameter iibergeben werden, de-
ren Einfluss auf den Algorithmus spéter erkldrt werden. Initialisiert wird der Faktorgraph mit ei-
nem ersten unédren Faktor, der wie in Kapitel beschrieben, die A-Priori-Verteilung fiir die
erste Roboterpose enthilt (siehe Faktor u; in Abbildung[4.1). Da in unseren Anwendungsszenari-
en alle weiteren Faktoren die Roboter- und Sensorposen nur relativ zueinander beschreiben, wird
mit diesem ersten Faktor der Startpunkt des Roboters auf den Ursprung und die Orientierung auf

0° festgelegt.

Um die weiteren Faktoren dem Faktorgraphen hinzuzufiigen, liest der Algorithmus nun jeweils ei-
ne Sensormessung ein. Ist die Sensormessung eine Odometriemessung kann, wie in Kapitel
beschrieben, ein bindrer Faktor in den Faktorgraphen eingefiigt werden, der die Abhingigkeit der
aktuellen Roboterpose von der vorhergehenden beschreibt (siche Faktoren o; bis o5 in Abbil-
dung [4.1). Fiir die Kalibrierung werden diese Faktoren dann durch Faktoren mit einer weiteren
Abhingigkeit von den Odometrie-Kalibrierungsparametern ersetzt. Fiir die neue Zufallsvariable,
welche die aktuelle Roboterpose im Faktorgraphen représentiert, wird dann mit Hilfe der initialen
Schitzung der letzten Roboterpose und der aktuellen Messung eine erste Schitzung berechnet und

diese als Anfangswert fiir den Knoten in den Faktorgraphen eingefiigt.

Stammt die Messung hingegen von einem Umgebungssensor, sollen zwei neue Faktoren in den
Faktorgraphen eingefiigt werden. Der erste bringt die Position des Sensors in Bezug zu der ak-
tuellen Roboterpose, der zweite beschreibt die aktuelle Position des Sensors abhéngig von seiner
letzten Position und der aktuellen Messung. Fiir den ersten Faktor muss zuerst bestimmt werden,
welcher Knoten im Faktorgraph die Roboterpose zum Zeitpunkt der Sensormessung beschreibt.

Der hier vorgestellte Algorithmus verwendet dafiir einfach den zuletzt eingefiigten Knoten, der
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eine Roboterpose beschreibt. Diesem Vorgehen liegt die Annahme zu Grunde, dass sehr héufig
Messungen gemacht werden und dass die Messungen in chronologischer Reihenfolge aufgezeich-
net werden. Da alle Messungen iiblicherweise mit einem Zeitstempel gespeichert werden, konnte
auch dieser Zeitstempel verwendet werden, um den passenden Knoten zu finden. Dies kann aller-
dings zu weiteren Problemen fiihren, falls die Uhren der einzelnen Sensoren nicht synchronisiert
sind. Zwischen den Knoten fiir Roboter- und Sensorpose wird dann ein bindrer Faktor eingefiigt,
der unabhingig von der aktuellen Messung ist und die in diesem Fall a priori bekannte Rototrans-

lation zwischen den Posen beschreibt (siehe Faktoren ¢, bis 7 in Abbildung|4.1).

Danach wird versucht, mittels Scan Matching eine Beziehung zu der vorigen Messung des glei-
chen Sensors herzustellen. Ist das Scan Matching erfolgreich, kann ein bindrer Faktor zwischen
den Knoten fiir die beiden Messungen im Faktorgraphen eingefiigt werden (siehe Faktoren s; bis
s4 in Abbildung [4.1). Die initiale Schitzung fiir den neuen Knoten, der die aktuelle Sensorpose
beschreibt, kann, falls ein Match gefunden wurde, aus diesem Match und dem Schitzwert fiir die
letzte Sensorpose berechnet werden. Ist dies nicht der Fall, wird der Wert aus der Schitzung fiir
die zugehorige Roboterpose und der gegebenen Rototranslation zwischen Roboter- und Sensorpo-

se berechnet.

SchlieBlich wird noch fiir alle weiter zuriickliegenden Messungen der Umgebungssensoren ver-
sucht ein Match zu finden (Loop Closing). Ist dies erfolgreich wird fiir den jeweiligen zu der
Messung gehorenden Knoten ein bindrer Faktor zwischen diesem und dem aktuellen Knoten ein-
gefuigt (siehe Faktor /; in Abbildung [4.1). Die Abbildung Algorithmus [I]zeigt den beschriebenen
Algorithmus in Pseudocode.

4.2.1 Einfugen der Kalibrierung und weitere Anpassungen des grundlegenden
Algorithmus

Damit der im vorigen Kapitel vorgestellte Algorithmus fiir das SLAM-Problem ohne Kalibrierung
funktioniert und um seine Effizienz zu steigern, kdnnen noch einige kleinere Anpassungen vor-
genommen werden. In Abbildung ist an den Faktoren o3 und o4 ersichtlich, dass es passieren
kann, dass mehrere Odometriefaktoren aufeinander folgen, ohne dass die dazwischenliegenden
Knoten mit weiteren Faktoren verbunden sind. Diese Ketten von Odometriefaktoren konnen in der
Praxis sehr lang werden und sind unnoétig, da sie sich zu einem einzigen Faktor zusammenfas-
sen lassen. Um dies im Algorithmus umzusetzen, werden jeweils erst beim Lesen des Messung
eines Umgebungssensors der Knoten fiir die zugehorige Roboterpose und der Odometriefaktor
eingefiigt. Dafiir werden die zwischen zwei Umgebungsmessungen gemessenen Odometriewerte
aufsummiert (siehe Zeile[6]in Algorithmus[2).

Eine weitere Anpassung wird noétig, wenn der Roboter wéihrend seiner Fahrt eine Pause einlegt.
Die Sensoren messen in diesem Zeitraum weiter und es werden auch weiter Knoten in den Faktor-

graphen eingefiigt. Dies stellt nicht nur eine Verschwendung von Speicher- und Rechenkapazité-
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4 Umsetzung

Algorithmus 1 : Erster Algorithmus fiir SLAM ohne Kalibrierung

Data : Logfile /

read configuration;

initialize Factorgraph f;

foreach mesurement p in / do

if p is odometry measurement then

set r := last node for a robot pose in f;

insert odometry factor f(r,';m) into f; /* r is a new node */
compute the initial estimate for ' from r and p;

else if p is range sensor measurement then
set r := last node for a robot pose in f;
set s := last node in f that corresponds to a measurement of the current sensor;
insert translation factor f(r/,s) into f; /* s’ is a new node */
try scan matching p with the measurement corresponding to s;
if match m is successful then
compute the initial estimate for 5" from s and m;
insert scan matching factor f(s,s’;m) into f;
else
‘ compute the initial estimate for s” from translation from #’;
end
foreach previous range sensor node s” do
try scan matching p with the measurement corresponding to s”;
if match m’ is successful then
insert loop closing factor f(s”,s’;m’)into f;
end
end

end

end
optimize f;
print results;

ten dar, sondern kann auch zu Fehlern fiihren, da wihrend der Optimierung jeder dieser Faktoren
mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit von dem geschitzten Wert abweichen darf. Diese Wahr-
scheinlichkeiten summieren sich tiber alle Faktoren, die wihrend dieser Pause erstellt wurden, auf.
Daher ist es sinnvoll, einen Schwellwert fiir die minimale Bewegung des Roboters einzufiihren.
Bleibt die aus den Odometriemessungen berechnete Bewegung des Roboters unter dem Schwell-

wert, werden keine Faktoren in den Faktorgraphen eingefiigt (siche Zeile|7|in Algorithmus 2)).

Um den Algorithmus fiir die Kalibrierung anzupassen, miissen statt den bindren Faktoren zwi-
schen den Knoten zweier Roboterposen die Faktoren zur Kalibrierung der Odometrie, die in Ka-
pitel eingefiihrt wurden, verwendet werden. AuBerdem miissen die Faktoren, die die
Sensorpose relativ zur Roboterpose darstellen, durch die Faktoren zur Kalibrierung der Senso-
ren (siehe Kapitel ersetzt werden. Die Abbildung Algorithmus [2| zeigt den Algorithmus in
der aktuellen, angepassten Form. Mit den initialen Schitzungen fiir die Kalibrierungsknoten sind

neue Eingabewerte des Algorithmus hinzugekommen. Ein Schritt des Algorithmus wird zur Ver-
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4.3 Wiederverwendbarkeit des Algorithmus

Algorithmus 2 : Angepasster und optimierter Algorithmus fiir SLAM mit Kalibrierung

Data : Logfile /, threshold for robot motion o,,;,, initial estimate for the odometry calibration
node ¢, and the sensor calibration nodes
read configuration;
initialize Factorgraph f with unary factor to first node r;
set relative odometry motion variable o = (0,0,0);
foreach mesurement p in / do
if p is odometry measurement then
add relative motion of p to o;
else if p is range sensor measurement and o > 0,,;, then
insert odometry calibration factor f(r,r,c,;0) into f; /* ¥ is a new node */
compute the initial estimate for 7 from r and o;
set ¢, := sensor calibration node for the current sensor;
insert sensor calibration factor f(r/,s’,cy) into f; /* s’ is a new node */
set s := last node in f that corresponds to a measurement of the current sensor;
try scan matching p with the measurement corresponding to s;
if match m is successful then
compute the initial estimate for s” from s and m;
insert scan matching factor f(s,s’;m) into f;
else
‘ compute the initial estimate for s” from cg and r/;
end
foreach previous range sensor node s” do
try scan matching p with the measurement corresponding to s”;
if match m' is successful then
‘ insert loop closing factor f(s”,s";m’)into f;
end
end
set 0 := (0,0,0), r:=7r;

end

end
optimize f;
print results;

anschaulichung in Abbildung[4.2|dargestellt.

4.3 Wiederverwendbarkeit des Algorithmus

Besondere Aufmerksamkeit galt bei dem Entwurf des Algorithmus der Wiederverwendbarkeit und
Vielseitigkeit. So soll durch diese Arbeit nicht nur eine Kalibrierungsmethode fiir eine spezielle
Roboterplattform gefunden werden, sondern statt dessen ein Algorithmus implementiert werden,
der die Kalibrierung wihrend dem SLAM-Verfahren fiir moglichst viele unterschiedliche Roboter

moglich macht.

Ein erstes Problem bei der Verwendung des Algorithmus mit verschiedenen Robotern ist dabei das
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Abb. 4.2: Diese Abbildung zeigt in grau die in einem Schritt des Algorithmus hinzugefugten Knoten und
Faktoren.

Einlesen der Messungen des Roboters. Es wird hierbei davon ausgegangen, dass die Messungen
in einer Logdatei zur Verfiigung stehen. Fiir diese Logdateien gibt es allerdings kein allgemein
anerkanntes Format. Der Algorithmus kann allerdings mit Hilfe eines am Forschungszentrum fiir
Informatik am Karlsruher Institut fiir Technologie entwickelten Tools Logdateien verschiedener
Formate 6ffnen. Darunter befinden sich unter anderem das von der Carnegie Mellon University
(CMU) verwendete Format CARMEN und das an der University of Southern California (USC)
verwendete Format. Des Weiteren kann die Logdatei des bekannten und auch in Kapitel [5|verwen-
deten Datensatzes aus einem Forschungslabor von Intel eingelesen werden. Funktionalitét, die das

Lesen weiterer Formate moglich macht, kann leicht hinzugefiigt werden.

Ein weiterer Punkt bei den Einsatzmoglichkeiten des Algorithmus sind Anzahl und Art der von
dem Roboter verwendeten Sensoren. Grundvoraussetzung ist hierbei, dass der Roboter iiber die
Moglichkeit verfiigt, seine Bewegung mittels Odometrie zu messen. Damit die Kalibrierung der
Odometrie funktionieren kann, wird zusétzlich noch mindestens ein externer Sensor fiir die Wahr-

nehmung der Umgebung benétigt.

In allen betrachteten Fillen, wird die Odometriemessung fiir einen bestimmten Zeitpunkt in einem
meist mehrdimensionalen Messvektor zuriickgegeben. Damit aus einem Odometriemesswert die

Bewegung des Roboters abgelesen werden kann, muss aus diesem die relative Bewegung direkt
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berechnet werden konnen. Diese relative Bewegung in Form einer Translation und einer Rotation
wird von dem Algorithmus als Eingabe erwartet. Liefert der Odometriesensor nicht direkt diesen
Wert, kann wie oben erwéhnt einfach eigene Funktionalitit zum Einlesen und Konvertieren der

Messwerte implementiert werden.

Verschiedenste Roboterkinematiken, das heifit Fortbewegungsmdoglichkeiten, bestimmt durch den
mechanischen Aufbau des Roboters, konnen dabei verwendet werden. Das in Kapitel
eingefiihrte Bewegungsmodell abstrahiert die mechanischen Einzelheiten und ist dadurch univer-
sell einsetzbar. Lediglich bei den initialen Schitzwerten fiir die Kalibrierung der Odometrie wird
das Wissen iiber die verwendete Kinematik eingebracht. So werden bei einem Roboter mit Dif-
ferentialantrieb laterale Bewegungen initial eher niedrig gewichtet, wihrend dies bei einem sich

omnidirektional bewegenden Roboter nicht der Fall sein muss.

Im Fall der Umgebungssensoren wurde in dieser Arbeit ausschlieBlich mit 2D-Abstandssensoren
gearbeitet. Einer Erweiterung fiir andere Umgebungssensoren ist allerdings leicht moglich, so lan-
ge eine Moglichkeit zum Scan Matching von zwei Sensormessungen besteht. Der Algorithmus
kann mit einer beliebigen Anzahl Umgebungssensoren umgehen. Die verwendete Zahl wird dabei

direkt aus der Logdatei gelesen und muss deshalb nicht extra angegeben werden.

Des Weiteren ist fiir das korrekte Erstellen des Faktorgraphen unerheblich, in welcher Reihenfolge
oder wie regelmifig die verschiedenen Sensoren ihr Messungen machen, so lange die Odometrie-
messungen hidufig genug erfolgen. Diese Einschrénkung liegt daran, dass in dem Algorithmus die
Sensorposen jeweils mit der Roboterpose zur Zeit der letzten Odometriemessung assoziiert wer-
den. Im Normalfall stellt dies zwar kein Problem dar, falls es aber doch zu schlechten Ergebnissen
fithren sollte, konnten die Zeitstempel der Messungen verwendet und damit einer Sensorpose das
gewichtete Mittel zweier zeitlich benachbarter Roboterposen zugewiesen werden. Dies wurde bis
jetzt nicht gemacht, da dies wiederum zu Problemen fiihren kann, falls die internen Uhren der

Sensoren nicht synchronisiert sind.

4.4 Beschreibung der verwendeten Bibliotheken und Frameworks

Der in den vorigen Abschnitten beschriebene Algorithmus fiir SLAM mit integrierter Kalibrierung,
wurde in der Programmiersprache C++ implementiert. Dabei wurden einige externe Bibliotheken
verwendet. Auflerdem ist der Algorithmus in ein Softwarepaket fiir SLAM, das am Forschungs-
zentrum Informatik am Karlsruher Institut fiir Technologie entwickelt wurde, eingebunden. Dieses
Softwarepaket mit dem Namen icl_slam stellt unter anderem Funktionalitit zum Einlesen der Log-
dateien, Schnittstellen fiir externe Bibliotheken, Klassen fiir Bewegungsmodelle und Sensormes-
sungen und vieles mehr zur Verfiigung. Viele der Funktionen und Klassen aus icl_slam wurden

bei der Erstellung des Algorithmus verwendet.

Fiir die Erstellung und Optimierung der Faktorgraphen wurde die von Frank Dellaert et al. am
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Georgia Institute of Technology entwickelte Bibliothek GTSAM verwendet [Dell2]. Diese bie-
tet sowohl fertige Faktoren fiir bestimmte Anwendungsszenarien als auch ein Interface mit dessen
Hilfe eigene Faktoren implementiert werden konnen. Des Weiteren stehen verschiedene Methoden
zur Optimierung eines fertig aufgebauten Faktorgraphen zur Verfiigung. Der in diesem Algorith-
mus verwendete Optimierer implementiert den Levenberg-Marquardt-Algorithmus, der seinerseits
auf dem GauB3-Newton-Verfahren und damit auf der Methode der kleinsten Quadrate aufbaut. Fiir
Matrizenrechnungen wird in dem Algorithmus sowie in GTSAM die Eigen-Bibliothek verwen-
det.

Das Scan Matching wird in dem implementierten Algorithmus von dem Canonical Scan Matcher,

kurz CSM, von Andrea Censi iibernommen. Der verwendete Algorithmus ist sowohl in der Lage

Scan Matching zwischen verschiedenen 2D-Umgebungsscans durchzufiihren, als auch eine Kon-
fidenz zu einem gefundenen Match anzugeben [CenO8]. Unter anderem wird CSM auch in dem

bekannten Framework Robot Operation System (ROS) verwendet.

So wie der Algorithmus fiir SLAM und Kalibrierung bis jetzt beschrieben wurde, muss fiir das
Loop Closing fiir jeden Scan Scan Matching mit jedem vorhergehenden Scan durchgefiihrt wer-
den (siehe Zeile[21]in Algorithmus|2). Dies ist extrem rechenaufwindig und wird deshalb in der
Praxis so nicht gemacht. Statt dessen werden mit Hilfe der FLIRTLib- und GFLIP-Bibliotheken

von Gian Diego Tipaldi und Kai O. Arras fiir jeden Scan Features berechnet, mit denen ein schnel-

lerer Vergleich der Scans moglich ist [TA10]. Anhand der Features werden Kandidaten fiir Loop
Closing aus allen vorhergehenden Scans heraus gefiltert und das tatséchliche Scan Matching mit

CSM dann nur noch fiir diese Kandidaten durchgefiihrt.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der entwickelte Algorithmus fiir SLAM mit integrierter Kalibrierung
ausfiihrlich beschrieben. Die Entscheidung fiir die Entwicklung eines offline ablaufenden Algo-
rithmus im Gegensatz zu einer kontinuierlichen Kalibrierung mittels eines Online-Algorithmus
wurde begriindet und es wurden allgemeine Voraussetzungen fiir den Einsatz des Algorithmus

aufgezeigt.

Mit Hilfe eines ersten naiven Algorithmus fiir SLAM mit Hilfe von Faktorgraphen wurde gezeigt,
wo Anpassungen, die fiir die Performanz aber auch die Funktionalitdt des Algorithmus wichtig
sind, gemacht wurden. Zum Beispiel werden Ketten von Odometriefaktoren zu einem einzelnen
Faktor zusammengefasst oder Messungen ignoriert, wenn sich der Roboter seit der letzten Mes-
sung fast gar nicht bewegt hat. Aulerdem wurde beschrieben, welche Anpassungen an dem allge-
meinen SLAM-Algorithmus fiir die Integration der Kalibrierungsparameter notig sind. Dabei féllt
auf, dass diese Anpassung eigentlich nur die Verwendung der neuen Kalibrierungsfaktoren und

das Einfiihren einiger Konfigurationsparameter beinhaltet.
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Genauer eingegangen wurde auf den Schwerpunkt Wiederverwendbarkeit. Dabei wurde gezeigt,
dass der Algorithmus mit einer Vielzahl von Roboterplattformen einsetzbar ist und beschrieben,
welche Anpassungen zur Verwendung mit weiteren Sensortypen oder Logdateiformaten vorge-

nommen werden konnen.

Auf technische Details der Implementierung wurde nicht eingegangen, allerdings wurden die ver-

wendeten Bibliotheken und Frameworks kurz aufgezahlt und vorgestellt.
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5 Experimente und Ergebnisse

Im vorangegangenen Kapitel wurde die Implementierung des entwickelten Algorithmus vorge-
stellt, in diesem Abschnitt der Arbeit wird diese Implementierung getestet und die Ergebnisse wer-
den evaluiert. Dafiir werden einerseits Datensitze, die mit verschiedenen Robotern in unterschied-
lichen Umgebungen aufgenommen wurden, verwendet und andererseits Datensétze, die aus einer
Simulation entstanden sind. Mit Hilfe der Simulation konnen Datensétze aufgenommen werden,
die nur noch minimale Fehler enthalten. Werden in diesem Szenario falsche Kalibrierungswerte
eingestellt, enthilt der resultierende Datensatz nur die Fehler, die durch die fehlerhafte Kalibrie-
rung entstehen. So kann der Algorithmus unabhiingig von nicht-systematischen Fehlern getestet
werden. Gleichzeitig konnen die korrekten Daten aus der Simulation zum Vergleich betrachtet

werden.

Nachdem auf diese Weise die Funktionalitidt des Algorithmus unter idealen Bedingungen nachge-
wiesen wird, kann das Verhalten mit verrauschten Daten aus realen Anwendungsszenarien getestet
werden. Dabei werden in diesem Kapitel Datensédtze von Robotern mit unterschiedlichen Odome-

trien verwendet, um die Vielseitigkeit des Algorithmus unter Beweis zu stellen.

5.1 Methodik

Bevor die durchgefiihrten Experimente und ihre Ergebnisse in den Abschnitten [5.2| und [5.3| be-
schrieben werden, wird in diesem Abschnitt die verwendete Methodik und die Faktoren fiir die

Auswertung der Ergebnisse erliutert.

Fiir die Experimente wurden zwei verschiedene Datenquellen verwendet. Einerseits aus Simulatio-
nen gewonnene Datensitze, die wenig nicht-systematische Fehler enthalten und andererseits Log-
dateien, die wihrend real durchgefiihrten Fahrten mit verschiedenen Robotern gewonnen wurden.
Mit Hilfe, der aus Simulationen gewonnenen Daten kann nachgewiesen werden, dass der Algo-
rithmus unter idealen Bedingungen die gewiinschten Ergebnisse liefert und geeignet ist, die Robo-
terodometrie sowie die Laserscanner zu kalibrieren. Im Gegensatz dazu dienen die Datensitze von
tatsdchlich durchgefiihrten Fahrten mit verschiedenen Robotern dazu, einerseits die Robustheit des
Algorithmus bei der Verwendung verrauschter Daten sowie andererseits die Vielseitigkeit des Al-
gorithmus im Hinblick auf unterschiedliche Roboter und Odometrien zu untersuchen. So wurde ei-
nerseits ein Roboter mit zwei 2D-Laserscannern verwendet, der sich omnidirektional fortbewegen

kann, sowie andererseits ein Auto mit drei 2D-Laserscannern, dessen Odometrie komplett anders

69



5 Experimente und Ergebnisse

aussieht. Auerdem wurde zur allgemeinen Vergleichbarkeit noch ein populérer Datensatz, der von
Dieter Fox im Jahr 2003 in einem Forschungslabor der Intel Corporation in Seattle aufgenommen
wurde, verwendet. Dort fihrt ein Roboter mit Differentialantrieb und nur einem 2D-Laserscanner
durch das Forschungslabor und vollendet dabei mehrere Schleifen. Dieser Datensatz ist fiir die
vorliegende Arbeit von besonderem Interesse, da aufgrund der initial sehr schlecht kalibrierten

Odometrie der Effekt der vorgenommen Kalibirerung besonders deutlich wird.

Der entwickelte Algorithmus beinhaltet die Méglichkeit, die Kalibrierung komplett abzuschalten
oder Odometrie und beziehungsweise oder Umgebungssensoren zu kalibrieren. In den Experi-
menten wird diese Funktion verwendet und jeweils die einzelne Kalibrierung von Odometrie und
Sensoren sowie die gemeinsame Kalibrierung getestet. Fiir einen Vergleich der ermittelten Tra-
jektorien und Punktwolken kann das Ergebnis des SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung heran-
gezogen werden. Da aber dieses Ergebnis bei den verwendeten Datensitzen iiberwiegend bereits
sehr gut ist, wird in dieser Arbeit fiir die Evaluation der Kalibrierungsparameter ein anderer Ver-
gleich gezogen. Dafiir wird aus dem jeweiligen Datensatz, nur auf Basis der Odometriedaten, eine
Trajektorie und eine Punktwolke berechnet. Da dabei weder ein Scan Matcher noch eine Opti-
mierung der Trajektorie zum Finsatz kommt, ist die Qualitéit des Ergebnisses ausschlieBlich von
der Kalibrierung und den nicht-systematischen Fehlern des Datensatzes abhiingig. Nachdem mit
Hilfe des Algorithmus eine neue Kalibrierung berechnet wurde, wird diese verwendet, um wie-
derum die Logdatei, wie oben beschrieben, unter Verwendung der neuen Kalibrierungsparameter

auszuwerten.

Eine weitere Frage, die fiir die Auswertung der Experimente dieser Arbeit beantwortet werden
muss, ist die, wie die Ergebnisse zweier Optimierungen verglichen werden konnen. Im Fall der Si-
mulationen ist dies sehr einfach. Mit den gegebenen optimalen Kalibrierungsparametern, kann die
Abweichung von diesen optimalen Werten als gutes Ma8 fiir die Giite der Kalibrierung herangezo-
gen werden. Jedoch beeinflussen nicht alle Fehler in der Kalibrierung die Giite der resultierenden
Trajektorie und Punktwolke gleich stark. Beispielsweise kann schon ein leichter Rechtsdrall eines
Roboters deutlich groBere Auswirkungen auf die Trajektorie haben, als wenn der Roboter auf ge-

raden Strecken immer etwas weiter fihrt als gemessen wird. Der Absolute Trajectory Error (ATE)

ist ein hdufig genutztes Fehlermal, das direkt die optimierte Trajektorie mit der korrekten Trajek-
torie vergleicht und einen Fehlerwert ausgibt. Dieser Fehler entspricht dem arithmetischen Mittel

der Abweichungen von der korrekten Trajektorie.
1 n
er=—Y |l —ll [5.1]
=

Dabei bezeichnet ¢, den ATE, n die Anzahl der Punkte der Trajektorie, x; € R? den Punkt der
korrekten Trajektorie zum Zeitpunkt # und y; € R? den Punkt in der optimierten Trajektorie zum
gleichen Zeitpunkt. Wenn nur die Umgebungssensoren optimiert werden, dndert sich die Trajek-
torie jedoch nicht. Fiir diesen Fall wird in dieser Arbeit der Absolute Point Cloud Error (APCE)

eingefiihrt. Bei diesem Fehlermall werden die Distanzen zwischen den Punkten der optimierten
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Punktwolke und den Punkten der korrekten Punktwolke gemittelt.

)

1
”-xl,‘_yl;”z [52]
n-m =1

1

m

Dabei ist n die Anzahl der Sensormessungen, m die Anzahl der Messpunkte einer Sensormessung
und x;, und y;, sind Punkte der korrekten beziehungsweise der optimierten Punktwolke. Zusitzlich
konnen fiir die optimierte Trajektorie sowie die optimierte Punktwolke die Standardabweichung,

sowie die Quartile der Abweichung von den korrekten Daten angegeben werden.

Bei den realen Datensétzen ist der Vergleich zweier Optimierungen nicht so einfach, da die opti-
male Trajektorie und Umgebungskarte nicht bekannt sind. Wird ein Bild der Umgebungskarte mit
eingezeichneter Trajektorie betrachtet, féllt es jedoch héufig leicht, intuitiv zu entscheiden welches
Ergebnis besser ist. Fiir diese intuitive Entscheidung werden automatisch verschiedene Kriterien
verwendet, die hier formalisiert werden sollen. Die folgende Liste enthélt die, in der vorliegenden
Arbeit verwendeten, Kriterien zum Vergleich zweier Ergebnisse bestehend jeweils aus Trajektorie

und Umgebungskarte.

e Kanten in der Karte sind klar anstatt verschwommen und erscheinen nicht mehrfach in klei-

nem Abstand
e Gerade Kanten in der Umgebung werden durch gerade Strecken in der Karte wiedergegeben

e Bei dem Schluss einer Schleife in der Trajektorie passen auch die zugehorigen lokalen Kar-

tenausschnitte zusammen

e Die Trajektorie ist fortlaufend und vollzieht keine groeren Spriinge von einem Zeitpunkt

zum néchsten
o Die Trajektorie verlduft nicht in einem Zick-Zack-Kurs

Des Weiteren kann die Giite der Kalibrierungsparameter auch daran gemessen werden, wie schnell
das Optimierungsverfahren im einfachen SLAM-Algorithmus konvergiert, wenn einmal die opti-
mierten und einmal die vorher bekannten Kalibrierungsparameter verwendet werden. Auch der
finale Fehler gegen den das Optimierungsverfahren konvergiert, kann ein Anhaltspunkt fiir die

Giite der Kalibrierung sein.

SchlieBlich wird zur Vermeidung von Overfitting noch ein Experiment durchgefiihrt bei dem die
Kalibrierung mit Hilfe der ersten Hilfte der Logdatei durchgefiihrt wird und die zweite Hilfte zur
Evaluation verwendet wird (siehe Kapitel[5.3.4.1). So soll gezeigt werden, dass die Kalibrierungs-
parameter nicht nur fiir genau die Trajektorie, fiir die sie optimiert wurden, gelten, sondern auch

bei weiteren Fahrten in dhnlichen Umgebungen verwendet werden konnen.
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5.2 Simulation

Die Datensiitze, die aus der Simulation gewonnen wurden, werden verwendet, um nachzuweisen,
dass der Algorithmus tatséchlich die Laserscanner sowie die Odometrie korrekt kalibrieren kann.
Dafiir wird versucht, moglichst alle Fehler auch einfaches Messrauschen zu eliminieren und so

eine moglichst perfekte Logdatei fiir die Bewegung eines Roboters zu erzeugen.

Mit dem, am Forschungszentrum Informatik des Karlsruher Instituts fiir Technologie (FZI) entwi-

ckelten, Tool MCA2 (Modular Controller Architecture) wird dafiir ein Roboter manuell durch eine

als Karte vorgegebene Umgebung gesteuert. Dabei werden die Werte, die vom Roboter gemessen
werden sollten, aufgezeichnet. Wird aus dieser Logdatei nur auf Basis der Odometriemessungen
eine Trajektorie und eine Punktwolke zur Beschreibung der Umgebung berechnet, so entspricht
diese sehr genau der tatsdchlich abgefahren Trajektorie und der verwendeten Umgebungskarte. Je-
doch finden sich auch bei den, von MCA?2 als korrekte Werte ausgegebenen Daten, noch kleinere
Fehler und ein leichtes Rauschen in den Abstandsmessungen. Diese Restfehler konnten bei den

verwendeten Datensitzen leider nicht behoben werden.

Um nun die Kalibrierung zu testen, konnen die korrekten Eintrige der Logdatei so umgerechnet
werden, dass sie die zu erwartenden Messungen bei einer fehlerhaften Kalibrierung des Roboters
wiedergeben. Wird beispielsweise die Odometrie fehlerhaft kalibriert, so bleiben die Abstands-
messungen zwar gleich, allerdings veridndern sich die, durch die Odometrie geschitzten, Robo-
terposen entsprechend der neuen Kalibrierung. Im Fall inkorrekt kalibrierter Umgebungssensoren
bleiben Odometriewerte und Abstandsmessungen gleich. Nur die zusétzlich zu den Abstandsmes-
sungen angegebenen relativen Sensorposen miissen angepasst werden. Mit einer so priparierten
Logdatei kann nun die Kalibrierung von Odometrie und Umgebungssensoren einzeln sowie auch

beides zusammen getestet werden.

Fiir die Erstellung der Logdateien wurde die Simulation einer Roboterplattform verwendet, mit
der auch ein realer, im nichsten Kapitel verwendeter, Datensatz aufgezeichnet wurde. Der Roboter
verwendet zwei Laserscanner als Abstandssensoren und kann sich mit Hilfe von Mecanum-Rédern
omnidirektional bewegen. Da die Odometriekalibrierung insbesondere auch fiir omnidirektional

fahrende Roboter geeignet sein soll, wurde der Roboter fiir die Simulation so gewihlt.

Die Karte, die in Abbildung zu sehen ist, spiegelt eine Etage eines Biirogebdudes wider und
wurde so erstellt, dass sie eine groe Schleife enthilt. Eine Schleife sollte auch deshalb Teil der
Testtrajektorie sein, da an dem Punkt, an dem die Schleife geschlossen wird, auch kleine Fehler
in der Odometrie sehr gut erkannt werden konnen. Diese kleinen Fehler summieren sich iiber die
Zeit hinweg auf und sorgen im Endeffekt dafiir, dass der Endpunkt der Schleife nicht genau zu

dem Startpunkt passt.

Fiir die Evaluation des entwickelten Algorithmus zur Kalibrierung mobiler Roboter werden zwei

verschiedene aus Simulationen gewonnene Datensitze verwendet. Beide sind mit der gleichen
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Abb. 5.1: Diese Abbildung zeigt den relevanten Ausschnitt aus der fiir die Simulation verwendeten Karte.

Karte und dem gleichem simulierten Roboter entstanden. Die Datensitze unterscheiden sich je-
doch hinsichtlich der Linge und Form der gefahrenen Trajektorie. In dem ersten Datensatz ist
die Trajektorie mit 58 Metern deutlich kiirzer als die Trajektorie des zweiten Datensatzes mit
128 Metern Lénge. In der Trajektorie des zweiten Datensatzes wird auerdem die Schleife in der
Karte abgefahren. Weitere Eigenschaften der Datensitze sind in Tabelle dargestellt. Der erste

1. Datensatz | 2. Datensatz
Dauer der Aufnahme Smin 30s 13 min 59
Gefahrene Strecke 58 m 128 m
Mittlere Geschwindigkeit 17,5cm/s 15,3cm/s
Anzahl aller Messungen 30870 91153
Anzahl der Odometriemessungen 27612 86917
Frequenz der Odometriemessungen | 84 Hz 104 Hz
Anzahl der Laserscanner 2 2
Anzahl der Laserscans 3258 4236
Frequenz der Laserscans 49Hz 2,5Hz

Tab. 5.1: Diese Tabelle stellt einige Eigenschaften der in den Versuchen verwendeten Datensitze dar.

Datensatz wurde hinzugenommen, um die Kalibrierung auch bei kleinen Datenmengen testen zu

konnen.

Abbildungen [5.2|und [5.3| zeigen die korrekten Trajektorien und Umgebungskarten, wie diese von
dem Simulationswerkzeug ausgegeben wurden. Es ist gut ersichtlich, dass gerade bei ldngeren

Trajektorien die Messwerte nicht ganz frei von Fehlern sind.

Die Funktionalitit des Algorithmus fiir das SLAM-Problem ohne Kalibrierung wird hier nicht
mehr dediziert nachgewiesen. Graphbasierte Algorithmen fiir SLAM wurden in der Literatur be-
reits vielfach getestet (vgl. Kapitel 2.2.3). Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt zudem auf der
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Abb. 5.2: Diese Abbildung zeigt fiir die erste verwendete Logdatei die nur aus den korrekten Odometriewer-
ten berechnete Trajektorie und die zugehdrige von den Abstandssensoren gemessene Umgebung
in Form einer Punktwolke.
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Abb. 5.3: Hier ist die korrekte Trajektorie und Punktwolke fiir die Umgebung wie sie aus der zweiten ver-
wendeten Logdatei konstruiert werden kann, dargestellt. Gut erkennbar ist das leichte Rauschen in
der Umgebungskarte, das existiert, obwohl die Werte von der Simulation als korrekt ausgegeben
wurden.
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Anpassung des Algorithmus fiir die Kalibrierung. Trotzdem wurde zum Vergleich der Werte auch
mehrfach der reine SLAM-Algorithmus verwendet. In den beschriebenen Fillen funktionierte der
Algorithmus sehr gut und konnte auch noch ziemlich schlechte initiale Kalibrierungen durch die

Optimierung ausgleichen.

5.2.1 Kalibrierung der Umgebungssensoren

Fiir die Kalibrierung der Umgebungssensoren wurden zuerst die korrekten Werte der Logdatei-
en so umgerechnet, dass sie der Ausgabe mit fehlerhafter Kalibrierung der Umgebungssenso-

ren entsprechen. Fiir die erste Simulationsdatei war die korrekte Pose des ersten Laserscanner

T
wihrend der Simulation <O,33856 0,31212 —44,14056) und die des zweiten Laserscanners

T
(—0733856 —0,31212 135,85944) . Die ersten beiden Werte werden dabei in Metern, die Ori-

entierung des Scanners wird als Abweichung zur Orientierung des Roboters in Grad angegeben.

T
Als schlechte initiale Kalibrierung wurden fiir die Laserscanner die Posen (0,4 0,22 -51 ,6)

T
und (—0,25 -0,4 143,2) gewihlt. Die Werte weichen zufillig nach oben oder unten von den
optimalen Werten ab aber jeweils mindestens um 5° bei der Orientierung und um 5 cm bei den rest-
lichen Werten. Im Normalfall sollte es kein Problem darstellen, initiale Werte, die hochstens um

5 cm beziehungsweise 5° von den korrekten Werten abweichen, manuell am Roboter zu messen.

Abbildung |5.4| zeigt die, mit den fehlerhaften Kalibrierungswerten berechnete, Logdatei. Der Ab-
solute Point Cloud Error (APCE) im Vergleich zu den korrekten Daten, betrdgt ungefihr 0,5, der
ATE ist 0, da sich die Trajektorie durch die Kalibrierung nicht geindert hat. Die, von dem entwi-
ckelten Algorithmus optimierten, Kalibrierungsparameter weichen von den tatséchlichen Scanner-
posen um weniger als ein Zehntel Millimeter beziehungsweise weniger als ein Hundertstel Grad
bei der Orientierung ab. Tabelle[5.2]zeigt die verschiedenen Werte der Kalibrierungsparameter und

ihre Differenzen zu den optimalen Werten. Mit den optimierten Kalibrierungsparametern wird nun

Sensor 1 Sensor 2
x| Vi 01 X2 » 0,
Optimal 0,33856 0,31212 -44,14056 | -0,33856 -0,31212 135,85944
Initial gegeben | 0,4 0,22 -51,6 -0,25 -0,4 143,2
Abweichung 0,06144 0,09212 7,45944 | 0,08856  0,08788 7,34056
Kalibriert 0,33854 0,31206 -44,14101 | -0,33851 -0,31207 135,86167
Abweichung 0,00002  0,00006 0,00045 | 0,00005 0,00005 0,00223

Tab. 5.2: Die Tabelle zeigt die optimalen, die intial eingestellten und die kalibrierten Posen fiir die beiden
Laserscanner im ersten Versuch.

eine neue Punktwolke fiir die Umgebung berechnet. Diese ldsst sich mit dem blo3en Auge nicht
von der korrekten Punktwolke, wie sie in Abbildungzu sehen ist, unterscheiden. Der APCE hat
sich von einem initialen Wert von 0,5 auf 9,7- 10~ verbessert. Eine detailliertere Aufschliisselung
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Abb. 5.4: Diese Abbildung zeigt die erste verwendete Logdatei, bei der Verwendung schlechter Kalibrie-
rungsparameter fiir die Abstandssensoren. Offensichtlich hat sich an der Trajektorie nichts geén-
dert, da nur die Kalibrierung der Laserscanner angepasst wurde.

der Fehler inklusive Standardabweichung und Quartile ist in Tabelle[5.5|dargestellt. Auch die Tra-
jektorie und Punktwolke, die von dem SLAM-Algorithmus wihrend der Kalibrierung ausgegeben

werden, stimmen mit den korrekten Daten iiberein.

Da bei diesen initialen Werten die Ergebnisse so gut waren, wird die Kalibrierung noch einmal mit
wesentlich schlechteren initialen Werten getestet. Diesmal wurden Werte gewihlt, die mindestens
15 cm bzw. 15° von den optimalen Werten abweichen. Der APCE der resultierenden Punktwolke
betrégt ca. 0,9. Die Ergebnisse des Versuchs sind in Tabelle |5.3|dargestellt. Auch mit den schlech-

Sensor 1 Sensor 2
x| Vi 0, X2 » )
Optimal 0,33856 0,31212 -44,14056 | -0,33856 -0,31212 135,85944
Initial gegeben | 0,5 0,15 -27,0 -0,5 -0,5 120,0
Abweichung 0,16144 0,16212 17,14056 | 0,16144 0,18788  15,85944
Kalibriert 0,33851 0,31206 -44,14146 | -0,33850 -0,31208 135,85997
Abweichung 0,00006 0,00005 0,00090 | 0,00007 0,00003 0,00053

Tab. 5.3: Die Tabelle zeigt das Ergebnis des zweiten Versuchs mit der ersten Logdatei. Dabei wurden in-
itiale Werte verwendet, die um mindestens 15 cm beziehungsweise 15° von den optimalen Werten
abweichen.

teren initialen Werten und einer kurzen Trajektorie kann der Algorithmus die Sensoren offensicht-
lich sehr gut kalibrieren. Der APCE verringert sich durch die Kalibrierung auf 8,4 - 1075, Weitere
Werte sind in Tabelle [5.5|dargestellt.

Es stellt sich sogar heraus, dass die initialen Posen der Scanner in diesem Fall sogar beide auf

T
(O 0 O) gesetzt werden konnen und die kalibrierten Parameter immer noch eine Abweichung
von unter 0,1 mm beziehungsweise 0,01° haben. Der initiale APCE betréigt dabei 4,2, der der
kalibrierten Daten 7,4 - 1075.
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Auch fiir den zweiten Datensatz mit der langeren Trajektorie wurde die Kalibrierung getestet. Die
verwendeten und die optimierten Werte finden sich in Tabelle Abbildung [5.5] zeigt die Da-

Abb. 5.5: Diese Abbildung visualisiert die zweite verwendete Logdatei mit schlechten Kalibrierungspara-
metern fiir die Abstandssensoren.

Sensor 1
x| Vi 6, X2 6,
Optimal 0,34 0,3 -40,0 -0,34 160,0
Initial gegeben | 0,25 0,2 -34,37747 | -0,4 154,69860
Abweichung 0,09 0,1 5,62253 | 0,06 5,30140
Kalibriert 0,33883 0,29762 -39,99844 | -0,34074 159,99683
Abweichung 0,00117 0,00238 0,00156 | 0,00074 0,00317

Tab. 5.4: Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der Kalibrierung der beiden Laserscanner bei der Verwendung

der zweiten aus der Simulation gewonnenen Logdatei.

ten mit einer fehlerhaften initialen Kalibrierung, die in diesem Fall wieder um mindestens 5 cm

und 5° von den optimalen Werten abweicht und damit einen APCE von 4,4 aufweist. Die opti-

mierte Kalibrierung ist ebenfalls wieder so gut, dass sich zwischen der Abbildung der korrekten
Daten (siehe Abbildung|5.3) und einer Abbildung der neu kalibrierten Daten mit bloBem Auge
kein Unterschied feststellen ldsst. Der APCE der kalibrierten Daten betridgt 0,003. Dieser Wert

ist deutlich schlechter, als bei dem Versuch mit dem ersten Datensatz. Dies konnte daran liegen,

dass der zweite Datensatz ein deutlich stirkeres Rauschen enthilt. Weitere Werte sind wieder in
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Tabelle[5.5] aufgelistet.

Wird fiir diesen Datensatz jedoch als initiale Kalibrierung beider Laserscanner ebenfalls die Po-
se <O 0 O)T gewihlt, so lassen sich die Werte der Sensoren nicht mehr korrekt kalibrieren.
Das Optimierungsverfahren konvergiert zwar nach wie vor, jedoch gegen ein lokales Minimum.
Die zuriickgegebenen Kalibrierungsparameter weichen stark von den optimalen Werten ab. Abbil-
dung zeigt die optimierte Trajektorie und Punktwolke des SLAM-Algorithmus mit Kalibrie-
rung. Auch der SLAM-Algorithmus ohne integrierte Kalibrierung findet die optimale Trajektorie

und Umgebungskarte bei dieser initialen Kalibrierung nicht mehr.

Abb. 5.6: Diese Abbildung zeigt die Ausgabe des SLAM-Algorithmus mit integrierter Kalibrierung
der Umgebungssensoren, nachdem in der zweiten Logdatei beide Laserscanner mit der Pose

(0 0 O)T initialisiert wurden. Es ist klar erkennbar, dass der Algorithmus es nicht schafft die
korrekte Losung zu finden.

5.2.2 Kalibrierung der Odometrie

Fiir die Kalibrierung der Odometrie werden die gleichen Datensitze und die gleiche Methode wie
schon fiir die Kalibrierung der Umgebungssensoren verwendet. Wie in Kapitel beschrie-
ben, wird die Odometrie des Roboters iiber ein allgemeines Bewegungsmodell mit neun Para-
metern beschrieben. Diese Parameter geben an, wie stark sich Vorwirts-, Seitwirts- oder Dreh-
bewegungsanteile einer Bewegung des Roboters gegenseitig beeinflussen. Ist eine Pose, die die
geschitzte Bewegung eines Roboters von einem Zeitpunkt zum néchsten darstellt, in d-c-t-Form

gegeben, so kann das Bewegungsmodell, durch Multiplizieren der Pose mit der (3 x 3)-Matrix aus
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Experiment APCE Stdabw. | 1. Quartil Median | 3. Quartil
Kurz, Abweichung 5cm / °:

Punktwolke initial 0,4544 0,3706 0,2166 0,3410 0,6019
Punktwolke kalibriert 9,7-10° | 8,1-107° | 54-10 | 7,4-107> | 11,0-107°
Kurz, Abweichung 15¢cm/ °:

Punktwolke initial 0,8901 0,8330 0,3626 0,6608 1,2603
Punktwolke kalibriert 84-107 3,710 | 6,5-107° | 7,710 | 94-107
Kurz, initiale Posen (0,0,0):

Punktwolke initial 4,2082 4,4875 1,4742 2,8198 5,1051
Punktwolke kalibriert 74-107 1 6,0-107 | 37-107 | 58-107° | 89-107>
Lang, Abweichung 5cm/ °:

Punktwolke initial 44373 5,6609 1,3033 2,6621 5,3761
Punktwolke kalibriert 0,0025 0,0002 0,0024 0,0026 0,0027

Tab. 5.5: Diese Tabelle stellt die Fehler der Ergebnisse der verschiedenen Experimente zur Kalibrierung
der Laserscanner mit den Simulations-Datensétzen dar. ,,Kurz steht dabei fiir die Verwendung
des Datensatzes mit der kiirzeren Trajektorie, ,,Lang® fiir die Verwendung des Datensatzes mit der
langeren Trajektorie.

den Parametern, auf diese Schitzung angewendet werden:

Up, Up, MUp, d
=|Hc, HMc. Hc | | C [5 . 3]
Hr, M1, M7 t

N O U

Der Parameter pp, gibt also beispielsweise den Faktor wieder, mit dem die Drehung der urspriingli-
T T
chen Schitzung (d c t) in die Vorwirtsbewegung der aktualisierten Schitzung (D C T)

eingeht. Bewegt sich ein Roboter beispielsweise bei jeder Drehung zusitzlich leicht vorwiérts, was
durch die Odometriemessung nicht widergespiegelt wird, so kann dies durch das Anpassen des
Wertes Up, korrigiert werden. Entsprechen die Parameter des Bewegungsmodells der Einheitsma-

trix, so dndert das Bewegungsmodell die geschitzte Pose nicht.

Fiir den ersten Versuch wird die Logdatei mit den korrekten Daten so angepasst, dass sie die
Ausgabe unter Verwendung eines vorgegebenen Bewegungsmodells widerspiegelt. Der Algorith-
mus zur Kalibrierung der Odometrie soll nun das inverse Bewegungsmodell ausgeben, welches
die Anwendung des vorgegebenen Bewegungsmodells riickgéngig macht. Die Matrix des inversen

Modells ist dabei gerade die inverse Matrix des urspriinglichen Bewegungsmodells.

Fiir den ersten Datensatz mit der kiirzeren Trajektorie werden die Kalibrierungsparameter wieder
zufillig gewihlt. Es gilt jedoch die Einschridnkung, dass die resultierende Matrix in jedem Wert

um mindestens 0,1 von der Einheitsmatrix abweicht. Die hier verwendeten Parameter und die des
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inversen Modells sind folgende:

lp, Up, Mp, 12 03 —02 09156 —0,3601 0,1337

A=|pe, pe pe |=[02 08 —01|, a7'=]-02058 13169 0,0823

ur, M Mg 02 0,1 1,1 0,1852 —0,1852 0,9259
[5.4]

Abbildung zeigt Trajektorie und Umgebungspunktwolke, wie sie bei Verwendung des fehler-
haften initialen Bewegungsmodells entstehen. Die Trajektorie ist stark verformt und deshalb ist

auch in der Punktwolke keine Umgebungskarte mehr erkennbar. Als Ergebnis der Kalibrierung
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Abb. 5.7: Diese Abbildung zeigt die Trajektorie und die Punktwolke fiir die Umgebung, wie sie bei Ver-
wendung des schlechten Bewegungsmodells ausgegeben wird.

gibt der Algorithmus die unten angegebene Matrix B zuriick. Die Matrix B — A~! enthilt die Dif-
ferenzen zwischen den kalibrierten Werten und den optimalen Werten.

0,9150 —0,3544 0,1339 —0,0007 0,0057  0,0001
B=|-02057 13127 00808 |, B—A'=/| 00001 —00042 —0,0015]| [5.5]
0,1854 —0,1842 0,9264 0,0002  0,0010  0,0005

Der ATE betrigt vor der Kalibrierung 14,3 und wird durch die Kalibrierung auf 0,07 reduziert. Die
Standardabweichung und die Quartile vor und nach Kalibrierung der Odometrie sind in Tabelle[5.6|
dargestellt. AuBerdem gibt der Algorithmus zusitzlich in einer zweiten Matrix X die Varianz der
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10 15 20 25

5 0 5

Abb. 5.8: Diese Abbildung zeigt die Visualisierung der Daten nachdem, von einer fehlerhaften Kalibrierung
des Bewegungsmodells ausgehend, die vom Algorithmus ausgegebenen Kalibrierungsparameter
verwendet wurden.

einzelnen Kalibrierungsparameter zuriick.

0,0012 0,0167 0,0015
Y =0,0012 0,0167 0,0015 [5.6]
0,0012 0,0167 0,0015

Es ist gut erkennbar, dass die Werte aus Matrix B, die stirker vom Optimum abweichen, auch

tendenziell mit einer hoheren Varianz in Matrix X versehen sind.

Obwohl die durch die Kalibrierung gefundenen Werte nur minimal von den optimalen Werten
abweichen, ist ein kleiner Unterschied zwischen den korrekten Daten (siehe Abbildung und
den mit dem neuen Bewegungsmodell berechneten Daten (siehe Abbildung erkennbar. Sehr
kleine Abweichungen der Parameter des Bewegungsmodells im Bereich von einigen Tausendsteln
konnen also bereits eine sichtbare Auswirkung auf die Giite der Trajektorie haben. Trotzdem ist

die Kalibrierung der Odometrieparameter immer noch sehr gut.

Das gleiche Experiment mit den initialen Parametern aus Gleichung |5.4| wird auch fiir die zweite
Logdatei mit der lingeren Trajektorie durchgefiihrt. Die ausgegebenen Kalibrierungsparameter in
Matrix B weichen dabei etwas stirker als im vorangegangen Experiment von den optimalen Wer-
ten ab. Trotzdem liegt der absolute Fehler fiir jeden einzelnen Wert noch unter einem Hundertstel.
Nach der Kalibrierung betrigt der ATE jedoch immer noch 1,3. Trotz des relativ grolen Fehler-
werts im Vergleich zu den Experimenten mit den Umgebungssensoren, konnte der Fehlerwert von
18,5 vor der Kalibrierung deutlich reduziert werden. Abbildung zeigt die Trajektorie und die
Umgebungskarte, die aus den, mit den Werten aus Matrix B kalibrierten Daten, errechnet wurden.
An der enthaltenen Schleife ist sehr gut erkennbar, dass die Trajektorie leicht von der korrekten
Trajektorie abweicht. Dabei werden die kleinen Fehler in der Odometrie, wie an den verschwom-

menen Kanten der Punktwolke zu sehen ist, {iber die Zeit hinweg akkumuliert. So kommt es zu
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(a) Erster Versuch mit Abweichung > 0,1 (b) Zweiter Versuch mit Abweichung > 0,05

Abb. 5.9: Diese Abbildung zeigt die Ergebnisse der beiden Versuche die Odometrie des Roboters mit Hilfe
der Logdatei mit langerer Trajektorie zu kalibrieren.

der relativ groen Abweichung, wenn die Schleife geschlossen wird.

09122 —03516 0,1345 —0,0034 0,0085  0,0007
B=|-02071 13138 00784 |, B—A"'=|-0,0014 —00031 —0,0039 | [5.7]
0,1853 —0,1817 0,9204 0,0001  0,0035 —0,0055

Wird eine bessere initiale Kalibrierung verwendet, so wird auch das Optimierungsergebnis besser.
Mit einer initialen Matrix, deren Werte zwischen 0,05 und 0,10 von der Einheitsmatrix abweichen,
wurden die Daten fiir Abbildung erzeugt. Zwar ist das Ergebnis der Kalibrierung immer noch
nicht perfekt, es kommt jedoch deutlich niher an die optimalen Werte heran. Dies spiegelt sich

auch in einem geringeren ATE von 0,6 wieder.

Experiment ATE | Stdabw. | 1. Quartil | Median | 3. Quartil
Kurz, Abweichung 0,1:

Trajektorie initial 14,2966 | 11,3136 39161 | 12,6280 | 25,6117
Trajektorie kalibriert 0,0657 | 0,0616 0,0142 | 0,0597 0,0986
Lang, Abweichung 0,1:

Trajektorie initial 18,4732 | 8,7156 | 15,8289 | 18,5433 | 22,7614
Trajektorie kalibriert 1,2728 | 0,8268 0,5104 | 1,3318 2,0636
Lang, Abweichung 0,05:

Trajektorie initial 25,8645 | 17,7763 9,9963 | 25,2641 | 42,1331
Trajektorie kalibriert 0,6381 0,3903 0,3658 0,6306 0,9597

Tab. 5.6: In dieser Tabelle sind der Absolute Trajectory Error sowie Standardabweichungen und Quartile
der Abweichung von den korrekten Daten dargestellt. Fiir jedes Experiment zur Kalibrierung der
Odometrie sind jeweils die Werte vor und nach der Kalibrierung dargestellt.
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5.2 Simulation

5.2.3 Gleichzeitige Kalibrierung von Odometrie und Umgebungssensoren

Wie in den vorherigen Experimenten werden die beiden bereits vorgestellten Logdateien verwen-
det und diesmal gleichzeitig die Kalibrierung der Odometrie und der Umgebungssensoren mani-
puliert. Die resultierenden Logdateien werden als Eingabe fiir den SLAM-Algorithmus mit inte-
grierter Kalibrierung verwendet. Tabelle zeigt die verwendeten Werte und die Ausgabe des
Algorithmus mit den Abweichungen von den optimalen Werten bei der Verwendung der ersten

Logdatei mit der kiirzeren Trajektorie. Die Abweichungen sind relativ hoch, obwohl der von dem

Sensor 1 Sensor 2 Odometrie
X i 0, X2 Y2 )

09156 —0,3601 0,1337
Optimal 0,3386  0,3121 -44,1406 | -0,3386 -0,3121 135,8594 —0,2058 1,3169 0,0823
0,1852 —0,1852 0,9259

1,2 03 -0,2

Initial 0,4 0,22 -50,0 -0,25 -0,4 143,0 02 08 -0,1

-02 0,1 1,1
0,0844 0,3601 —0,1337
Abweichung | 0,06144 0,09212 5,85944 | 0,08856 0,08788  7,14056 0,2058 —0,3169 —0,0823
—0,1852 0,1852 0,0741
0,8573 —0,3768 —0,2223
Kalibriert 0,7421  -0,0437 -40,2177 | 0,1089 -0,7126 139,7809 —-0,2214 1,3664 —0,3019
0,1855 —0,1853 0,9264
0,0583 0,0167 0,3560
Abweichung | 0,4035  0,3558 3,9229 0,4475  0,4005 3,9215 0,0156 —0,0495 0,3842
—0,0003 0,0001 —0,0005

Tab. 5.7: Ergebnisse der simultanen Kalibrierung von Odometrie und Umgebungssensoren unter Verwen-
dung der ersten Logdatei. Gut erkennbar ist, dass die optimierten Werte meistens weiter von den
optimalen Werten abweichen als die initial eingestellten Werte. Eine Ausnahme bilden die Para-
meter, die die Orientierung beziehungsweise Rotation betreffen.

Optimierungsverfahren bei der Konvergenz ausgegebene Fehler kaum hoher ist, als bei funktio-
nierenden Kalibrierungen aus den vorigen Experimenten. Auch die mit den berechneten Parame-
tern kalibrierten Daten, zu sehen in Abbildung sind in sich konsistent, unterscheiden sich in
den Trajektorien aber trotzdem stark von den korrekten Daten. Dieser Effekt kann bei allen Ex-
perimenten mit gleichzeitiger Kalibrierung von Odometrie und Umgebungssensoren beobachtet
werden, auch wenn die initialen Werte deutlich besser sind. Abbildung zeigt den Effekt bei

einem analog durchgefiihrten Experiment mit dem Datensatz mit der lingeren Trajektorie.

Daraus lasst sich schlieen, dass in diesem Fall zu viele Kalibrierungsparameter angepasst wer-
den konnen. Das Bewegungsmodell ist so méchtig, dass es die Trajektorie an unterschiedliche
Sensorkalibrierungen anpassen kann. Das Resultat ist ein kleiner Fehler in der Optimierung und
schlechte Kalibrierungsparameter, da nur ein lokales Optimum erreicht wird. Abhilfe kdnnte die
Verwendung eines weniger allgemeinen Bewegungsmodells mit weniger frei wahlbaren Parame-
tern liefern. Allerdings garantiert gerade dieses allgemeine Bewegungsmodell die vielseitige Ein-
setzbarkeit des Algorithmus. Die in dieser Arbeit verfolgte Losungsidee besteht daher darin, zuerst
nur die Umfeldsensoren zu kalibrieren und dann in einem zweiten Schritt das Bewegungsmodell,
unter Verwendung der kalibrierten Umfeldsensoren, zu kalibrieren. Wie in Kapitel gezeigt,
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Abb. 5.10: In dieser Abbildung sind die Trajektorie und Umgebungskarte zu sehen, nachdem gleichzeitig
Odometrie und Umgebungssensoren kalibriert wurden. Die Daten sind in sich konsistent, die
Trajektorie weicht aber stark von der korrekten Trajektorie ab.

0l 3

Abb. 5.11: Die Abbildung zeigt die Trajektorie und Umgebungskarte nach der gleichzeitigen Kalibrierung
von Odometrie und Umfeldsensorik fiir die zweite Logdatei.
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5.2 Simulation

ist der Algorithmus in der Lage die Odometrie korrekt zu kalibrieren, wenn genaue Umgebungs-

daten vorliegen. Dieser Ansatz wird im néchsten Abschnitt verfolgt.

5.2.4 Kalibrierung von Umgebungssensoren und Odometrie nacheinander

In diesem Kapitel soll die Idee getestet werden, zuerst die Umfeldsensoren und anschlieend die
Odometrie zu kalibrieren. Dies ist notig, da sich herausgestellt hat, dass die gleichzeitige Kalibrie-
rung von Umfeldsensoren und Odometrie keine guten Ergebnisse liefert, da der Optimierungsal-
gorithmus in lokalen Minima konvergiert (vgl. Abschnitt[5.2.3).

In dem in diesem Abschnitt beschriebenen Experiment kalibriert der Algorithmus in einem ersten
Durchlauf nur die Umgebungssensoren. Die optimierten Werte werden dann in einem zweiten

Durchlauf, bei dem die Odometrie kalibriert wird, bereits verwendet.

Als initiale Kalibrierungsparameter fiir die Umgebungssensoren wurden in dem Experiment Werte
gewihlt, die um mindestens 5 cm beziehungsweise 5° von den korrekten Werten abweichen. Fiir
die Odometrie wurden jedoch bessere initiale Werte als in den bisherigen Experimenten verwen-
det. Die hier verwendeten Werte weisen eine Abweichung von 0,01 bis 0,05 zur Einheitsmatrix auf.
Wie bereits in Kapitel festgestellt, konnen schon kleine Abweichungen in der Odometrieka-
librierung die Trajektorie stark beeinflussen. Wird ein sehr schlechtes initiales Bewegungsmo-
dell gewihlt, versucht das Optimierungsverfahren automatisch, bereits wihrend der Kalibrierung
der Umgebungssensoren die Fehler, die durch die inkorrekte Odometriekalibrierung entstehen, zu
kompensieren. Dies fiihrt bei den in Kapitel [5.2.4] verwendeten Werten dazu, dass nach beiden
Durchlédufen des Algorithmus wieder nur ein lokales Minimum gefunden wurde. Abbildung

zeigt dieses Ergebnis.

-5 0 5 10 15 20 25
Abb. 5.12: Diese Abbildung zeigt den ersten fehlgeschlagenen Versuch Umfeldsensoren und Odometrie

nacheinander zu kalibrieren. Die initiale Kalibrierung des Bewegungsmodells war in diesem
Fall nicht ausreichend.
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5 Experimente und Ergebnisse

Tabelle stellt die verwendeten Parameter und die Ergebnisse fiir das Experiment mit der bes-

seren initialen Kalibrierung dar. Der ATE betrigt bei diesem Experiment vor der Kalibrierung

Sensor 1 Sensor 2 Odometrie
X1 JI 0, X2 » )

0,9819 0,0296  0,0192
Optimal 0,3386  0,3121 -44,1406 | -0,3386 -0,3121 135,8594 (0,0403 1,0326 —0,0094>
0,0178 —0,0403 0,9909

1,02 —0,03 -0,02

Initial 0,4 0,22 -50,0 -0,25 -0.4 143,0 —-0,04 0,97 0,01

—-0,02 0,04 1,01

Abweichung | 0,06144 0,09212  5,85944 | 0,08856 0,08788  7,14056 0,0403  0,0326 —0,0094
0,0178 —0,0403 —0,0091

(0,9824 0,0701 0,0041)

(—0,0181 0,0296  0,0192 )

Nacheinander | 0,3413 0,2828 46,4128 | 0,3601 0,3141  133,6392
kalibriert

0,0021  1,0290  0,0000
0,0180 —0,0415 0,9906
—0,0005 —0,0406 0,0150
Abweichung | 0,0028  0,0293 22722 | 00216 0,0019  2,2202 (0,0382 0,0035 —0,0094
~0,0002  0,0012  0,0003

(0,8870 —0,3882 0,1286)

Gleichzeitig -0,0528 0,5290 -20,7289 | -0,4262 -0,3129 159,2720
kalibriert

04315 0,9492  0,2360
0,0179 —0,0398 0,9904

0,0949 04178 —0,1094
Abweichung | -0,3914 02169 234116 | -0,0876 -0,0008 23,4125 (0,3912 0,0834 0,2455)

~0,0000 —0,0005 0,0004

Tab. 5.8: In dieser Tabelle sind initiale Einstellungen, Ausgaben des Algorithmus und ihre Abweichun-
gen von den optimalen Werten fiir die separate Kalibrierung von Odometrie und Umfeldsensorik
dargestellt. Dabei wurde der erste aus der Simulation entstandene Datensatz mit der kiirzeren Tra-
jektorie verwendet. Die letzte Zeile der Tabelle zeigt zum Vergleich das Ergebnis bei simultaner
Kalibrierung von Umfeldsensoren und Odometrie. Das Ergebnis der separaten Kalibrierung ist
offensichtlich deutlich besser.

2,4 und nach der Kalibrierung noch 0,3. Die Werte des APCE sowie Standardabweichungen kon-
nen Tabelle entnommen werden. Die Trajektorie und Umgebungskarte, die mit diesen Ka-
librierungsparametern nur aufgrund der Odometrieinformationen bestimmt wurde, ist in Abbil-
dung zu sehen. Im Vergleich mit den korrekten Daten, die in Abbildung visualisiert
wurden, ist erkennbar, dass das Ergebnis einerseits sehr gut ist, andererseits allerdings die gesamte
Trajektorie und Karte leicht gedreht erscheinen. Deshalb ist auch der resultierende ATE mit 0,3
noch relativ hoch. Zum Vergleich sind in Abbildung die Daten vor der Kalibrierung darge-
stellt.

Der Fehler lésst sich wieder darauf zuriick fithren, dass bei der Kalibrierung der Umfeldsensoren
gleichzeitig auch Teile des Odometriefehlers ausgeglichen werden. Die Odometriekalibrierung be-
ruht dann wiederum auf diesen neu berechneten Parametern fiir die Laserscanner. Obwohl diese
Losung keine perfekten Ergebnisse liefert, ldsst sich doch eine deutliche Verbesserung durch die
Kalibrierung feststellen. Ahnliche Ergebnisse werden bei der Kalibrierung mit der zweiten Log-
datei erzielt. Die resultierenden Daten eines entsprechenden Versuchs sind in Abbildung in
Form von Trajektorie und Punktwolke dargestellt. In Tabelle sind der ATE und weitere Werte
fiir dieses Experiment dargestellt.
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(b) Nach der Kalibrierung

Abb. 5.13: In Abbildung (a) sind die manipulierten Daten, die bei der separaten Kalibrierung von Odometrie
und Umfeldsensoren verwendet wurden, zu sehen. Das Ergebnis der Kalibrierung von Odometrie
und Umfeldsensoren in dieser Reihenfolge ist in Abbildung (b) dargestellt. Die Trajektorie und
die Punktwolke entsprechen bis auf eine leichte Drehung sehr genau den korrekten Daten.

Experiment ATE | Stdabw. | 1. Quartil | Median | 3. Quartil
Kurz:
Trajektorie initial 2,3827 | 1,9331 0,6176 | 1,7542 4,2295

Trajektorie kalibriert | 0,2895 | 0,1902 0,1460 | 0,2372 0,4871
Punktwolke initial 2,6511 | 2,0321 1,0542 | 2,8442 4,6749
Punktwolke kalibriert | 0,3307 | 0,2003 0,1728 | 0,3459 0,5309
Lang:
Trajektorie initial 8,8402 | 5,6353 4,5261 | 8,9209 | 13,4850
Trajektorie kalibriert | 0,5602 | 0,2459 0,4715 | 0,4965 0,6947
Punktwolke initial 9,1448 | 6,1026 5,3748 | 11,2660 | 15,8370
Punktwolke kalibriert | 0,5912 | 0,2957 0,4398 | 0,5992 0,8892

Tab. 5.9: In dieser Tabelle sind der ATE und APCE sowie Standardabweichungen und Quartile der Abwei-
chung von den korrekten Daten dargestellt. Fiir beide Experimente bei denen jeweils zuerst die
Laserscanner und anschlieend die Odometrie kalibriert wurden, sind jeweils die Werte vor und
nach der Kalibrierung dargestellt.
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(a) Vor der Kalibrierung (b) Nach der Kalibrierung

Abb. 5.14: Abbildung (a) visualisiert die zweite Logdatei, nachdem sowohl die Odometrie als auch die
Abstandssensoren mit schlechten Kalibrierungsparametern initialisiert wurden. In Abbildung (b)
ist das Ergebnis der Kalibrierung von Odometrie und Umfeldsensoren nacheinander zu sehen.
Die korrekten Daten sind in Abbildung[5.3|dargestellt.

5.2.5 Zusammenfassung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurden einige Experimente zu der Kalibrierung von Odometrien und Umge-
bungssensoren mit Hilfe von simulierten Daten durchgefiihrt. Die Datensétze waren dabei unter-
schiedlich lang und komplex. So enthielt beispielsweise ein Datensatz eine groe Schleife. Der
simulierte Roboter kann sich omnidirektional bewegen, was bei der Aufnahme der Datensétze
auch ausgenutzt wurde. AuB3erdem ist der Roboter mit zwei Laserscannern zur Abstandsmessung

ausgestattet, die in entgegengesetzte Richtungen ausgerichtet sind.

Mit Hilfe dieser Daten konnte einerseits gezeigt werden, dass der Algorithmus in der Lage ist, die
Odometrie oder die Umfeldsensoren einzeln korrekt zu kalibrieren. Dabei waren die jeweils ande-
ren Sensoren bereits korrekt kalibriert. In diesem einfachsten Fall sind die Abweichungen von den
optimalen Werten minimal und eventuell auf die Konvergenzkriterien des Optimierungsverfah-
rens zuriickfithrbar. Dies bestitigt die Korrektheit der in Kapitel 3.3|aufgestellten mathematischen
Modelle fiir die Faktoren.

Bei der simultanen Kalibrierung aller Sensoren stellte sich in den Experimenten allerdings heraus,
dass es quasi unmoglich ist, die korrekten Kalibrierungsparameter zu finden. Das Optimierungs-
verfahren konvergiert bei den durchgefiihrten Experimenten in verschiedenen lokalen Minima, die
sich einerseits dadurch auszeichnen, dass der resultierende finale Fehler des Optimierungsverfah-
rens klein ist, andererseits aber die Kalibrierungsparameter in keinem Zusammenhang mit den
optimalen Werten stehen. Aus diesen Ergebnissen wurde geschlossen, dass das verwendete all-

gemeine Bewegungsmodell fiir die gleichzeitige Kalibrierung aller Sensoren zu michtig ist. Das
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

heiB3t die Trajektorie kann mit Hilfe des Bewegungsmodells an verschiedene Kalibrierungen der

Laserscanner angepasst werden.

Es wurden zwei Vorschlige gemacht, wie dieses Problem umgangen werden konnte. Einerseits
konnte das Bewegungsmodell eingeschrinkt werden, so dass es nicht mehr so viele frei wihlbare
Parameter enthilt. Im Falle eines Roboters mit Differentialantrieb konnte beispielsweise das in
Kapitel vorgestellte Bewegungsmodell von Austin Eliazar und Ronald Parr verwendet
werden [EPO4]. Dieses Modell kommt mit drei Parametern weniger aus, indem es davon ausgeht,

dass die Posen auf die das Bewegungsmodell angewendet wird keinen lateralen Anteil enthalten.

Mit der Anpassung des Bewegungsmodells fiir verschiedene Roboterplattformen wiirde natiirlich
ein Teil der Flexibilitit des Algorithmus verloren gehen. Auflerdem werden im Fall eines sich om-
nidirektional bewegenden Roboters alle Parameter des Bewegungsmodells benotigt. Deshalb wird
in dieser Arbeit ein anderer Ansatz zur Losung des Problems verfolgt. Dabei wird die Kalibrie-
rung von Umgebungssensoren und Odometrie nacheinander vorgenommen. Sind die Laserscanner
in einem ersten Schritt bereits gut kalibriert worden, kann in einem zweiten Schritt auch das Be-

wegungsmodell unter Verwendung der bereits bestimmten Parameter optimiert werden.

Die Evaluation dieses Verfahrens mit Hilfe der simulierten Daten zeigt, dass dieser Ansatz gut
funktioniert, jedoch nur, wenn die initialen Schitzungen fiir das Bewegungsmodell genau genug
sind. Im ndchsten Kapitel wird dies mit Datensédtzen von realen Roboterfahrten weiter evaluiert.
Dabei wurde festgestellt, dass die Giite der initialen Schétzungen der Parameter in allen Féllen so
gut ist, dass Kalibrierungsparameter bestimmt werden konnen, mit denen der SLAM-Algorithmus

gegen eine sehr gute Trajektorie konvergiert.

5.3 Experimente mit realen Datensatzen

Nachdem im letzten Kapitel bereits die grundlegende Funktionalitét des Algorithmus anhand von
simulierten Daten getestet wurde, wird in diesem Kapitel das Verhalten bei verrauschten Daten
untersucht. Dafiir werden drei verschiedene Datensiitze verwendet, die mit zwei unterschiedlichen
Robotern und einem Auto aufgenommen wurden. Einer der Roboter kann sich dabei omnidirek-
tional bewegen, der zweite Roboter verfiigt iiber einen Differentialantrieb wihrend das Autos eine
auf der Ackermann-Lenkung basierende Odometrie hat. Auch die Giite der initialen Kalibrierung
unterscheidet sich bei den Datensitzen stark. Einer der Roboter scheint in den Rohdaten einen
starken Rechtsdrall zu haben, was auf eine ungenau kalibrierte Odometrie schlieBen lisst, bei dem
Auto konnten die Posen der Sensoren hingegen manuell nur ungenau gemessen werden. Die Pa-
rameter des dritten Roboters sind im Vergleich relativ gut kalibriert. Auerdem haben die beiden
Roboter einen beziehungsweise zwei Umgebungssensoren, wihrend das Auto iiber drei Sensoren
verfligt. Die drei Datensétze decken also eine grole Bandbreite an unterschiedlichen Eigenschaf-

ten ab.
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5 Experimente und Ergebnisse

Nur die Kompatibilitdt des Algorithmus mit verschiedenen Arten von Umgebungssensoren kann
in dieser Arbeit nicht getestet werden, da beide Roboter sowie das Auto mit Laserscannern be-
stiickt sind. Um die Verwendung anderer Sensortypen im Algorithmus zu ermoglichen, miissen
Methoden fiir das Auslesen der Messungen und das Scan Matching zwischen zwei Messungen ge-
geben sein. Fiir Laserscanner wurde diese Funktionalitét nicht selbst programmiert sondern iiber
externe Bibliotheken eingebunden. Ist dies fiir weitere Sensortypen ebenso mdoglich, so sollte der

erfolgreichen Verwendung des Algorithmus nichts im Wege stehen.

Einer der verwendeten Datenséitze wurde im Jahr 2003 von Dieter Fox in einem Forschungslabor
der Intel Corporation in Seattle aufgenommen und ist auf der Internetseite des ,,Robotics Data
Set Repository (Radish)* verfiigbar [HRO3]]. Mit diesem Datensatz wurden in der Literatur be-
reits hdufig SLAM-Algorithmen getestet. Es existiert eine korrigierte Version von Cyrill Stachniss
(siehe [Stal]), so dass die Ergebnisse der Experimente mit diesen korrigierten Daten verglichen
werden konnen. Bei den beiden anderen Datensitzen, die von Mitarbeitern des Forschungszen-
trums Informatik am Karlsruher Institut fiir Technologie aufgenommen wurden, existieren leider
keine Referenzdaten. Daher muss die Qualitit der gefundenen Kalibrierungsparameter anhand der
in Kapitel vorgestellten Kriterien bestimmt werden. Zusétzlich wird das Ergebnis des SLAM-

Algorithmus ohne Kalibrierung als Anhaltspunkt genommen.

Im Folgenden werden fiir die drei Datensétze jeweils die Kalibrierung von Odometrie und bezie-
hungsweise oder Umgebungssensoren analog zu den im letzten Kapitel durchgefiihrten Versuchen
getestet. Die Ergebnisse werden anschliefend ausgewertet und mit den Ergebnissen aus der Simu-
lation verglichen. Im Anschluss wird noch kurz auf das Thema Overfitting sowie die Laufzeit des

Algorithmus eingegangen.

5.3.1 Experimente mit dem Intel-Datensatz

Wie bereits beschrieben, wurde fiir die Aufnahme der Logdatei ein Roboter mit Differentialantrieb
und einem nach vorne gerichteten Laserscanner verwendet. Die Aufnahmezeit betrug dabei knapp
45 Minuten, wihrend denen der Roboter eine Strecke von ca. 560 Metern zuriicklegte. Die zuriick-
gelegte Strecke wurde hierbei direkt aus der korrigierten Logdatei berechnet. Wéhrend der Fahrt
wurde mehrfach eine grof3e Schleife in dem Forschungslabor abgefahren. Weitere Eigenschaften
der Aufnahme sind in Tabelle zusammengefasst.

Die aus den Rohdaten nur aufgrund der Odometriemessungen berechnete Trajektorie und Punkt-
wolke ist in Abbildung dargestellt. Die ebenso berechnete Trajektorie und Punktwolke fiir
die korrigierten Daten ist in Abbildung zu sehen. Es ist gut erkennbar, dass in den Rohdaten
Strecken, die eigentlich gerade sein sollten, Bogen nach rechts entsprechen. Dass dies iiber die
ganze Trajektorie hinweg gilt, ldsst auf einen grofen systematischen Fehler der Odometrie schlie-
Ben. Der ATE im Vergleich zu den korrigierten Daten betrigt ca. 21,3, der APCE ca. 22,2. Die
genauen Werte sind im Vergleich der Experimente dieses Kapitels in Tabelle aufgelistet.
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5.3 Experimente mit realen Datensétzen

Intel Logdatei
Dauer der Aufnahme 44 min 51 s
Gefahrene Strecke 561,7m
Mittlere Geschwindigkeit 20,9cm/s
Anzahl aller Messungen 40546

Anzahl der Odometriemessungen 26915
Frequenz der Odometriemessungen | 10,0 Hz

Anzahl der Laserscanner 1
Anzahl der Laserscans 13631
Frequenz der Laserscans 5,1Hz

Tab. 5.10: Diese Tabelle stellt einige Eigenschaften der, in der Intel-Logdatei aufgenommenen, Roboter-
fahrt dar. Die Gesamtstrecke und die durchschnittliche Geschwindigkeit wurden dabei aus den
korrigierten Daten berechnet.
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Abb. 5.15: Diese Abbildung zeigt die Trajektorie und die Punktwolke fiir die Intel-Logdatei, wie sie nur auf
Basis der Odometriemesswerte berechnet wird.
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Abb. 5.16: Hier ist die korrigierte Version der Intel-Logdatei dargestellt.

Wie schon im vorigen Kapitel werden zuerst die Odometrie und der Laserscanner jeweils einzeln
kalibriert. Die optimierten Kalibrierungsparameter werden dann auf die Rohdaten angewendet.
Danach werden die resultierenden Trajektorien und Punktwolken mit den korrekten Daten vergli-

chen.

T
Die in der Kalibrierung berechnete Pose des Laserscanners ist (0,0959 0,0068 0,0364) , WO-

bei die initiale aus der Logdatei ausgelesene Schitzung fiir die Pose (O 0 O>T ist. Der APCE
sagt in diesem Fall nicht viel iiber die Giite der Kalibrierung des Laserscanners aus, da die, auf-
grund der Odometrie bestimmte, Trajektorie sehr schlecht ist und schon dadurch der Wert des
APCE sehr groB ist. Der Vollstidndigkeit halber sind ATE und APCE trotzdem in Tabelle |5.11
aufgelistet. Auch anhand einer Abbildung der Trajektorie mit Kalibrierung kann kaum erkannt
werden, ob die Punktwolke durch die Kalibrierung besser geworden ist. Im Folgenden werden al-
lerdings die hier berechneten Werte fiir die Kalibrierung des Laserscanners bei der Kalibrierung
der Odometrie verwendet. Es stellt sich heraus, dass die Kalibrierung der Odometrie dadurch ver-

bessert werden kann.

Bei der Kalibrierung der Odometrie ergibt sich die Matrix A der Parameter des Bewegungsmodells.
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

Verwendete Daten ATE / APCE | Stdabw. | 1. Quartil | Median | 3. Quartil
Rohdaten:

Trajektorie 21,3289 | 14,9467 12,2574 | 17,524 | 34,0623
Punktwolke 22,1769 | 15,1183 13,1613 | 18,5986 37,074
Kalibrierter Laserscanner:

Trajektorie 21,3289 | 14,9467 12,2574 17,524 34,0623
Punktwolke 22,1911 | 15,1284 13,1749 | 18,6133 37,1056
Kalibrierte Odometrie:

Trajektorie 7,32699 | 3,69542 4,8215 | 6,70111 10,1885
Punktwolke 7,5132 | 3,90517 5,06198 7,842 12,2566
Beides nacheinander kalibriert:

Trajektorie 6,41209 | 3,54406 | 4,17884 | 6,85148 9,265
Punktwolke 6,74512 | 3,80752 | 5,50314 | 7,57375 11,0624

Tab. 5.11: Diese Tabelle stellt die Fehler fiir die Ergebnisse der verschiedenen Experimente mit dem Intel-
Datensatz im Vergleich zu den korrigierten Daten dar.

Matrix X enthilt die berechneten Varianzen der einzelnen Werte.

0,9590 —0,4253 —0,0022 0,00006 0,0746 0,0001
A=]00046 12277 0,092 |, £=0,00006 00750 0,0001 [5.8]
0,0558 2,1987  0,9667 0,00006 0,0722 0,0001

Die zweite Spalte der Matrix A enthélt die Parameter, die den Einfluss des lateralen Bewegungs-
anteils gewichten. Sie weichen am meisten von den Werten der Einheitsmatrix ab, was sich in den
groBeren Varianzen in Matrix ¥ widerspiegelt. Da allerdings bei einem Roboter mit Differential-
antrieb der laterale Bewegungsanteil im Idealfall gleich 0 und auch in der Praxis sehr klein ist,
haben diese Werte keinen grof3en Einfluss auf die Trajektorie. Im Gegensatz dazu gibt der Parame-
ter {7, = A(3,1) an, dass der Roboter sich fiir jeden Meter den er vorwirts zuriicklegt um 0,0558 rad
~ 3,2° nach links dreht. Damit wird im Bewegungsmodell der Rechtsdrall in der Odometrie des
Roboters ausgeglichen. Da der Roboter insgesamt eine Strecke von 560 Metern zuriicklegt, ist der

Einfluss von pz, auf die Trajektorie insgesamt beachtlich.

Die mit den berechneten Parametern kalibrierten Rohdaten sind in Abbildung zu sehen. Die
Trajektorie ist zwar offensichtlich deutlich besser, als vor der Kalibrierung, allerdings unterschei-
det sie sich durch den Einfluss nicht-systematischer Fehler immer noch sehr stark von der opti-

malen Trajektorie. Der ATE betrigt fiir die kalibrierte Trajektorie nur noch 7,3 anstatt 21,3 (siehe

Tabelle[5.11).

Wie schon bei den Experimenten mit Simulationen in Kapitel bemerkt, funktioniert die
gleichzeitige Kalibrierung von Odometrie und Umgebungssensoren nicht, da das Bewegungsmo-
dell zu méchtig ist und so von dem Optimierungsverfahren nur lokale Minima gefunden werden.
Dies ist erwartungsgeméal auch bei den realen Datensitzen nicht anders. Zur Veranschaulichung
zeigt Abbildung das Ergebnis der Optimierung. Die Umgebungskarte ist zwar bis auf eine
Drehung korrekt, die Trajektorie unterscheidet sich jedoch stark von der korrekten Trajektorie.
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Abb. 5.17: Diese Abbildung zeigt die Trajektorie und die Punktwolke, wie sie mit den berechneten Kali-
brierungsparametern des Laserscanners aus der Intel-Logdatei erzeugt werden konnen.
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Abb. 5.18: Diese Abbildung zeigt die optimierte Punktwolke und Trajektorie, die bei gleichzeitiger Kali-
brierung von Odometrie und Laserscanner ausgegeben wird.
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

Als Alternative wurden in Kapitel |5.2.4| Odometrie und Umgebungssensoren nacheinander kali-
briert. Dies wird auch hier fiir den Intel-Datensatz getestet. Wie zuvor werden dafiir zuerst die
Umgebungssensoren, in diesem Fall der Laserscanner kalibriert. So konnen die Werte fiir die
Odometrie im zweiten Schritt mit Hilfe eines bereits kalibrierten Laserscanners bestimmt wer-
den. Das Ergebnis der Kalibrierung des Laserscanners ist wie oben bereits beschrieben die Pose
(0,0959 0,0068 0,0364> T. Die anschlieBende Kalibrierung der Odometrie gibt die in Matrix

A angegebenen Werte aus. Die Varianzen sind in Matrix X dargestellt.

0,9608 —0,4188  0,0020 0,0008 1,4709 0,0017
A=]-0,0010 1,0049 —0,0004|, X=[0,0008 14747 0,0017 [5.9]
0,0543  2,1613  0,9783 0,0008 1,4684 0,0017

Mit den berechneten Kalibrierungsparametern wird aus den Rohdaten wieder eine Trajektorie und
eine Punktwolke berechnet, die in Abbildung dargestellt ist. Im Vergleich zu der reinen Odo-

!
ot
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Abb. 5.19: Fiir die Punktwolke und Trajektorie in dieser Abbildung werden die Rohdaten mit den Kalibrie-
rungsparametern visualisiert, die durch die Kalibrierung der Laserscanner und anschlieend der
Odometrie erhalten werden.

metriekalibrierung in Abbildung ist der grofte Unterschied, dass die gesamte Trajektorie und
Punktwolke besser ausgerichtet sind. Dies spiegelt sich auch in dem niedrigeren ATE von 6,4

wider. Die restlichen Werte konnen wieder Tabelle entnommen werden.

Abbildung zeigt die optimierte Trajektorie und Punktwolke, die der SLAM-Algorithmus oh-
ne Kalibrierung berechnet, wenn die hier berechneten Kalibrierungsparameter verwendet werden.
Dabei konvergiert das Optimierungsverfahren in 43 Iterationen gegen einen finalen Fehler von
18,4. Zum Vergleich konvergiert das Optimierungsverfahren des SLAM-Algorithmus ohne Kali-
brierung auf den Rohdaten in 50 Iterationen gegen einen Fehler von 21,7.
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Abb. 5.20: Diese Abbildung zeigt die optimierte Trajektorie und Punktwolke, die der SLAM-Algorithmus
ohne Kalibrierung ausgibt, wenn die initiale Kalibrierung an die berechneten Parameter ange-
passt wird.
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

AbschlieBend kann festgestellt werden, dass die Kalibrierung der Odometrie des im Intel-Daten-
satz verwendeten Roboters, eine deutliche Verbesserung der, nur anhand der Odometrie bestimm-
ten, Trajektorie mit sich bringt. AuB3erdem wird das Ergebnis der Kalibrierung noch einmal besser,

wenn vorher noch der Laserscanner kalibriert wird.

5.3.2 Experimente mit dem Roboter HoLLIE

In diesem Kapitel werden Experimente mit einem mobilen Roboter mit omnidirektionaler Kine-
matik durchgefiihrt. Die verwendete Roboterplattform HoLLiE, die am FZI entwickelt wurde, ist
ein zweiarmiger Serviceroboter, der zur Fortbewegung mit Mecanum-Rédern ausgestattet ist (sie-
he Abbildung|5.21).

Abb. 5.21: Der Roboter HoLLiE (Quelle: www.fzi.de)

Diese Rider ermdglichen im Zusammenspiel die omnidirektionale Fortbewegung. Jedes Rad ist
dabei mit kleineren tonnenférmigen Rollen besetzt, die sich frei drehen kdnnen und in einem
Winkel von 45° zur Achse des Rades stehen.

AuBerdem verfiigt der Roboter iiber zwei Laserscanner, die knapp iiber dem Boden angebracht
sind und von denen einer nach vorne und einer nach hinten ausgerichtet ist. Die Logdatei, die
in diesem Kapitel fiir die Experimente verwendet wird, wurde innerhalb von knapp 11 Minuten
aufgenommen. In dieser Zeit legte der Roboter eine Strecke von ca. 56 Metern in einem Gebédude
zuriick. Dabei wird zwar keine vollstindige Schleife abgefahren, aber der Roboter fihrt trotz-
dem mehrfach an der gleichen Stelle vorbei. Die Rohdaten sind in Abbildung die mit dem
SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung optimierten Daten in Abbildung zu sehen. Verschie-
dene Eigenschaften der Fahrt des Roboters, wie sie aus der Logdatei ausgelesen wurden, sind in
Tabelle abgebildet. Dabei wird die Liange der gefahrenen Strecke aus den Odometriedaten
berechnet und ist daher nur als grober Anhaltspunkt fiir die tatsdchlich zuriickgelegte Strecke zu

werten.
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Abb. 5.22: Diese Abbildung visualisiert die Rohdaten der mit dem Roboter HoLLiE aufgenommenen Log-
datei.
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Abb. 5.23: Diese Abbildung zeigt die von dem SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung ausgegebene opti-
mierte Trajektorie und Punktwolke.
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

HoLLiE Logdatei
Dauer der Aufnahme 10min 55 s
Gefahrene Strecke 56,2m
Mittlere Geschwindigkeit 8,6cm/s
Anzahl aller Messungen 120571

Anzahl der Odometriemessungen 93034
Frequenz der Odometriemessungen | 142 Hz

Anzahl der Laserscanner 2
Anzahl der Laserscans 27537
Frequenz der Laserscans 42 Hz

Tab. 5.12: Diese Tabelle stellt einige Eigenschaften der Logdatei dar, die mit dem Roboter HoLLiE aufge-
nommen wurde.

An der Abbildung der Rohdaten ldsst sich erkennen, dass sich bereits ohne Kalibrierung eine re-
lativ gute Umgebungskarte ergibt. Das lasst auf eine bereits gut kalibrierte Odometrie schliefSen.
Es sind einige klare Linien in der Punktwolke erkennbar, was darauf hindeutet, dass Kanten aus
mehreren Scans genau aufeinander liegen. Dies bedeutet wiederum, dass auch die Kalibrierung
der Laserscanner nicht besonders schlecht ist. Trotzdem sind einige Kanten erkennbar, die offen-
sichtlich aufeinander liegen miissten, aber in der Abbildung weit voneinander entfernt sind. Dies
liegt einerseits an kleineren Fehlern in der Kalibrierung und vor allem an nicht-systematischen
Fehlern.

Wie in den anderen Experimenten werden zuerst Odometrie und Laserscanner einzeln kalibriert.

Das Ergebnis der Kalibrierung der Laserscanner ist in Tabelle [5.13] dargestellt. Die berechneten

Sensor 1 Sensor 2
X )i 01 X » 6,
Initial 0,3386 0,3121 -44,1407 | -0,3386 -0,3121 135,8598
Kalibriert | 0,3428 0,3092 -44,2620 | -0,3413 -0,3137 136,4925

Tab. 5.13: Diese Tabelle stellt die initale Schitzung fiir die Posen der beiden Laserscanner des Roboters
HoLLiE den kalibrierten Werten gegeniiber.

Werte weichen jeweils um weniger als 5 Millimeter beziehungsweise 0,7° ab. Dies bestitigt die
Vermutung, dass die Werte bereits initial gut kalibriert waren. Dementsprechend dndert sich die

Abbildung der Rohdaten durch die Kalibrierung der Laserscanner kaum.

Wird nun die Odometrie einzeln kalibriert, ergeben sich die, in Matrix A dargestellten, Kalibrie-

rungsparameter. Wieder sind in Matrix X die zugehdrigen Varianzen dargestellt.

0,9711  0,0139 0,0007 0,0304 0,0254 0,0229
A=1-0,0031 0,9878 0,0076 |, X=|0,0303 0,0250 0,0229 [5.10]
0,0153 —0,0190 0,9982 0,0299 0,0240 0,0226

Alle Werte der Matrix A weichen um weniger als 0,03 von der Einheitsmatrix ab. Trotzdem beein-
flusst der Wert A3 1y = Uz, = 0,0153 die berechnete Trajektorie des Roboters deutlich. Der Wert
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5 Experimente und Ergebnisse

sorgt dafiir, dass sich in der Berechnung der Trajektorie der Roboter bei einer vorwirts zuriickge-
legten Strecke von einem Meter zusitzlich um ca. 1° nach links dreht. Uber die gesamte Trajektorie
fiihrt dies zu einer merklichen Verdnderung. Abbildung|5.24|zeigt die Rohdaten unter Verwendung
der in Gleichung dargestellten Kalibrierungsparameter. Tatsdchlich ist die Trajektorie durch

6 T T - T T

10

Abb. 5.24: Die Abbildung zeigt die Trajektorie und Punktwolke nach der Kalibrierung der Odometrie. Fiir
einen besseren Vergleich zu Abbildung wurden der gezeigte Ausschnitt gleich gewihlt.

die Kalibrierung intuitiv gesehen eher schlechter geworden. Anfangs- und Endpunkt sollten nah
beieinander liegen, sind aber durch die Kalibrierung weiter auseinander geriickt. Eine Erkldarung
fiir diesen Effekt konnte sein, dass Fehler in der Kalibrierung der Laserscanner durch diese Werte

mit ausgeglichen werden.

Deshalb wird die Methodik der vorherigen Experimente angewendet. Die Kalibrierung aller Sen-
soren wird so vorgenommen, dass zuerst die Umgebungssensoren kalibriert werden und anschlie-
end mit diesen Werten die Odometrie. Die Ergebnisse der Kalibrierung der Laserscanner wurden
bereits oben beschrieben. Die neuen Werte fiir die Kalibrierung der Odometrie, die unter Verwen-

dung der berechneten Posen der Laserscanner bestimmt wurden, sind in wieder in Matrix A und £

dargestellt:
0,9788  0,0163  0,0058 0,0293 0,0222 0,0223
A=1-0,0002 09866 0,0083|, X=10,0293 0,0219 0,0223 [5.11]
—0,0006 —0,0105 0,9945 0,0289 0,0209 0,0220

Zwar hatte die Kalibrierung der Laserscanner alleine kaum einen sichtbaren Einfluss auf die Ab-
bildung der Rohdaten, dennoch hat sie zu leicht unterschiedlichen Ergebnissen der Odometrieka-
librierung gefiihrt. Besonders der zuvor betrachtete einflussreiche Wert A 3 1) = g, hat sich stark

gedndert und dabei sogar das Vorzeichen gewechselt. Dementsprechend sieht auch die resultieren-
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

de Trajektorie deutlich besser aus (siche Abbildung|5.25).

Abb. 5.25: Diese Abbildung zeigt die Trajektorie und Punktwolke nach der Kalibrierung von Laserscannern
und Odometrie in dieser Reihenfolge.

Trotzdem ist aufgrund der guten initialen Kalibrierung kein groBer Unterschied zu den Rohdaten
ohne Kalibrierung in Abbildung zu sehen. Wird der SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung
einmal mit der initial gegebenen Kalibrierung und einmal mit den berechneten Kalibrierungspa-
rametern ausgefiihrt, so konvergiert der Algorithmus mit den kalibrierten Parametern gegen einen
Fehler von 8,9 statt 9,2 in 31 statt 38 Iterationen. Der grofite Unterschied ist zu sehen, wenn
der initiale Fehler, den der Algorithmus vor der Anwendung des Optimierungsverfahrens nur auf-
grund der ersten Schitzungen fiir die verwendeten Zufallsvariablen ausgibt, betrachtet wird. Dieser
liegt bei der nicht kalibrierten Version bei 360000 und verringert sich durch die Kalibrierung auf
130000.

Das Endergebnis der Optimierung ist dennoch kaum von dem Ergebnis in Abbildung Zu un-
terscheiden. Trotzdem kann aus den Experimenten mit dieser Logdatei geschlossen werden, dass
sich die bereits sehr guten initialen Ergebnisse durch den Einsatz des Kalibrierungsalgorithmus
nicht verschlechtert haben sondern statt dessen zu einer schnelleren Konvergenz des Optimie-
rungsverfahrens mit leicht besserem finalem Fehler und vergleichbarem Ergebnis gefiihrt haben.
Des Weiteren wird einmal mehr die Wichtigkeit der guten Kalibrierung der Umgebungssensoren

vor der Kalibrierung der Odometrie mit diesem Bewegungsmodell unterstrichen.
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5 Experimente und Ergebnisse

5.3.3 Experimente mit einem mit Sensoren ausgestatteten Auto

Die letzte fiir die Experimente in diesem Kapitel verwendete Logdatei wurde mit einem Auto in
einer Tiefgarage aufgenommen. Bei dem Auto handelt es sich um ,,CoCar* , ein instrumentiertes
Testfahrzeug mit dem am FZI unter anderem an dem Thema ,,autonomes Fahren* geforscht wird.
Anders als bei den bisher verwendeten Datensitzen basiert die Lenkung eines Autos, genannt
Ackermann- oder Achsschenkel-Lenkung, darauf, dass die Rdder an einer Achse einzeln gedreht
werden. Auch die auf dieser Lenkung beruhende Odometrie kann, wie in diesem Kapitel gezeigt

wird, mit dem gewihlten allgemeinen Bewegungsmodell kalibriert werden.

Das Auto ist mit drei Laserscannern bestiickt und fuhr wéihrend der Aufnahme in einer Tiefgarage
insgesamt knapp 1000 Meter weit. Weitere Eigenschaften der Aufnahme der Autofahrt finden sich
in Tabelle [5.14] Die Trajektorie des Autos wurde so gewihlt, dass jeder Bereich der Tiefgarage

Logdatei Tiefgarage
Dauer der Aufnahme 9min43s
Gefahrene Strecke 990,7m
Mittlere Geschwindigkeit 1,7m/s
Anzahl aller Messungen 102086

Anzahl der Odometriemessungen 58335
Frequenz der Odometriemessungen | 100 Hz

Anzahl der Laserscanner 3
Anzahl der Laserscans 43751
Frequenz der Laserscans 25Hz

Tab. 5.14: Diese Tabelle stellt die Eigenschaften der Logdatei dar, die mit einem Auto in einer Tiefgarage
aufgenommen wurde.

mindestens einmal besucht wurde. Dabei wurden viele Punkte auch deutlich hiufiger passiert.
Dadurch eignet sich der Datensatz sehr gut fiir den SLAM-Algorithmus, da mit Hilfe von Loop

Closings tiber die Zeit akkumulierte Fehler entdeckt und korrigiert werden konnen.

Da das Auto im Vergleich zu dem Roboter HoLLIE deutlich schneller fihrt, ist auch der Abstand
zwischen zwei Odometriemessungen oder zwei Scans der Umgebung deutlich groBer. Es konnte
allerdings kein negativer Einfluss dieser Eigenschaft auf die Qualitdt der Losung festgestellt wer-
den. Im Gegensatz dazu werden Odometriemessungen, die einen zu kleinen Abstand zur vorigen
Messung aufweisen, bei der Erstellung des Faktorgraphen sogar ignoriert, um einerseits den Fak-
torgraphen moglichst klein zu halten und andererseits numerischen Problemen bei sehr kleinen
Differenzen vorzubeugen. Da bei der Aufnahme mit HoLLiE auf diese Weise deutlich mehr Mes-
sungen ignoriert werden, wird der erstellte Faktorgraph fiir diese Logdatei im Vergleich zu der mit
HoLLiE aufgenommenen deutlich grofer, obwohl die Anzahl der gemachten Messungen und die
Dauer der Aufnahme in beiden Fillen dhnlich sind. Damit geht auch einher, dass die Erstellung
des Faktorgraphen in diesem Fall deutlich langer dauert. Bei dhnlich hochfrequenten Messungen
hingt die Grofle des Faktorgraphen allgemein eher von der zuriickgelegten Strecke als von der
Grofle der Logdatei ab.
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5.3 Experimente mit realen Datensitzen

Die, nur mit Hilfe der Odometrie aus der Logdatei berechnete, Trajektorie und Punktwolke ist
in Abbildung dargestellt, die Ausgabe des SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung in Abbil-
dung Wieder ist erkennbar, dass die Odometrie bereits gut kalibriert ist. Teile der Trajektorie
scheinen sehr gut zusammen zu passen, wihrend an einzelnen Stellen Fehler in der Orientierung

des Roboters entstehen.

il
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Abb. 5.26: In dieser Abbildung sind die Rohdaten der mit einem Auto in einer Tiefgarage erstellten Logdatei
visualisiert.

In einem ersten Versuch werden Odometrie und Laserscanner wieder einzeln kalibriert. Das Ergeb-
nis der Kalibrierung der Laserscanner ist in Tabelle [5.15]dargestellt. Die kalibrierten Sensorposen

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3
X1 V1 01 X »2 6, X3 3 0;
Initial 3,6100 0,5500 34,31 | 3,6100 -0,5600 -29,81 | -0,9600 0,0000 180,00

Kalibriert 3,4900 0,7834 34,10 | 3,5070 -0,2416 -30,12 | -0,9766 0,2094 179,80
Abweichung | 0,1200 0,2334 0,21 | 0,1030 0,3184 0,31 | 0,0166 0,2094 0,20

Tab. 5.15: Diese Tabelle stellt die initale Schétzung fiir die Posen der drei Laserscanner des Testfahrzeugs
CoCar den kalibrierten Werten gegeniiber. Dabei sind x und y jeweils in Metern und 6 in Grad
angegeben.

unterscheiden sich hier deutlich von den initial angenommenen. Nur die Ausrichtung der Sensoren
bleibt ungefihr gleich. Weiter ist auffillig, dass die y-Werte zwischen 20 cm und 32 cm in die glei-
che Richtung abweichen. Da alle Werte um mindestens 20 cm abweichen, kann dies auch als eine

Verschiebung des angenommenen Koordinatensystems des Autos um mindestens 20 cm relativ zu
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Abb. 5.27: Diese Abbildung zeigt die von dem SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung ausgegebene opti-
mierte Trajektorie und Punktwolke fiir die mit dem Auto aufgenommene Logdatei.

den Sensoren gewertet werden. Die Unterschiede in der Abweichung sind dann wieder durch die

Kalibrierung der Sensoren begriindet.

Um den Effekt der Kalibrierung der Laserscanner deutlich zu machen wird in Abbildung [5.28
ein kleiner Ausschnitt der Rohdaten vor und nach der Kalibrierung gegeniibergestellt. In diesem
Ausschnitt ist bei genauerem Hinsehen erkennbar, dass die Kanten in der Punktwolke durch die
Kalibrierung schirfer werden. Da der Ausschnitt trotzdem einen Bereich von 50 mal 50 Metern
abdeckt ist klar, dass die Auswirkung der Verschiebung eines Sensors um einige Zentimeter nicht

besonders grof ist.

Die Kalibrierung der Odometrie, ohne vorherige Kalibrierung der Laserscanner, ergibt folgende in

Matrix A beschriebene Kalibrierungsparameter mit den in £ beschriebenen Varianzen:

0,9495 52915 —0,0711 0,0010 170,8 0,1072
A=10,0035 —08103 —0,0182|, X=[0,0012 292,8 0,1347 [5.12]
0,0025 0,5557  0,9627 0,0006 157,9 0,0682

Die Eintrédge der zweiten Spalte in Matrix A weichen am stédrksten von den Werten der Einheitsma-
trix ab. Diese Werte haben ebenfalls extrem hohe Varianzen und kdnnen daher nicht als verlédsslich
gewertet werden. Abbildung zeigt die mit diesem Bewegungsmodell kalibrierten Daten. Als
Test fiir die Auswirkung der Werte der zweiten Spalte wurden diese in einem zweiten Versuch

gleich den Werten der Einheitsmatrix gesetzt. Die Darstellung, der so kalibrierten Daten lésst sich
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(a) Vor der Kalibrierung (b) Nach der Kalibrierung

Abb. 5.28: Abbildung (a) visualisiert die Rohdaten der Logdatei, mit der gegebenen Kalibrierung. In Ab-
bildung (b) sind vor der Visualisierung die Posen der Laserscanner entsprechend dem Ergebnis
der Kalibrierung eingestellt worden.

Abb. 5.29: Diese Abbildung zeigt die nur mit Hilfe der Odometrie bestimmte Trajektorie und Umge-
bungspunktwolke nach der Kalibrierung der Odometrie mit den Werten aus Matrix A in Glei-
chung|5.12
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dabei mit dem bloen Auge nicht von der Darstellung in Abbildung unterscheiden. Daraus
lasst sich schlieBen, dass aufgrund der Kinematik eines Autos die Parameter, die den Einfluss der
lateralen Bewegung widerspiegeln keine Rolle spielen. Dies wiederum bedeutet, dass in den rohen

Odometriedaten nahezu kein lateraler Bewegungsanteil vorhanden ist.

Insgesamt unterscheidet sich die Trajektorie des Autos durch die Kalibrierung stark von der ur-
spriinglich berechneten Trajektorie. Die neue Trajektorie scheint einerseits besser zu sein, da sie
in sich bis auf die erste Runde im Parkhaus stimmig ist. Allerdings ist die Punktwolke der Um-
gebung durch die Kalibrierung deutlich verschwommener geworden. Dies legt den Schluss nahe,

dass mit der Kalibrierung der Odometrie auch nicht-systematische Fehler ausgeglichen wurden.

Des Weiteren zeigt Abbildung einen Ausschnitt der im Kalibrierungsalgorithmus optimierten
Trajektorie. Es ist deutlich ein hin- und her-zucken der Trajektorie an einigen Stellen zu erkennen.

Abb. 5.30: Diese Abbildung zeigt einen Ausschnitt der, in dem Kalibrierungsverfahren fiir die Odometrie
optimierten, Trajektorie des Autos in der Tiefgarage. Die Zick-Zack-Linien sprechen fiir eine
schlechte initiale Kalibrierung der Laserscanner.

Dies entsteht vermutlich durch die Verwendung der fehlerhaften initialen Kalibrierungsparameter

fiir die Laserscanner.

Wird die Odometrie unter Verwendung der oben berechneten Kalibrierungsparameter der Lasers-
canner kalibriert, so ergeben sich folgende Werte. Matrix A enthélt dabei wieder die Kalibrierungs-

parameter, Matrix ¥ ihre Varianzen.

0,9495 52915 —0,0711 0,0010 170,8 0,1072
A=10,0035 -0,8103 —-0,0182 |, X=|0,0012 292,8 0,1347 [5.13]
0,0025 0,5557  0,9627 0,0006 157,9 0,0682

Durch Anwendung der berechneten Kalibrierungsparameter auf die Rohdaten ergibt sich die in
Abbildung dargestellte Trajektorie und Punktwolke. Das Ergebnis sieht offensichtlich deut-
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lich schlechter aus als das Ergebnis ohne Kalibrierung (sieche Abbildung |5.26). Wird die mit

-20 0 20 40 60 80

Abb. 5.31: Diese Abbildung zeigt die nur mit Hilfe der Odometrie bestimmte Trajektorie und Umgebungs-
punktwolke nachdem zuerst die Umgebungssensoren und anschlieBend die Odometrie kalibriert
wurden.

dem SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung optimierte Trajektorie und Punktwolke aus Abbil-
dung|5.27|als Referenz genommen, so betrdgt der ATE der Rohdaten 10,7, wihrend der ATE der
kalibrierten Daten bei 36,5 liegt. Auch dies bestitigt also, dass die Rohdaten durch die Kalibrie-
rung schlechter geworden sind.

Um die Eignung der berechneten Kalibrierungsparameter zu priifen, wurde der SLAM-Algorith-
mus ohne Kalibrierung auf die mit den neuen Kalibrierungsparametern angepassten Daten an-
gewandt. Dabei stellt sich heraus, dass die kalibrierten Rohdaten, obwohl sie so viel schlechter
aussehen, im Faktorgraphen zu einem kleineren initialen Fehler von 1073000 statt 1126000 im
Optimierungsverfahren und einer schnelleren Konvergenz in 54 statt 98 Iterationen fiihren. Dies
ist trotz dem deutlich hoheren ATE der kalibrierten Daten moglich, da die iiber den Faktorgraph

aufsummierten Fehler immer nur relative statt absolute Fehler sind.

Auferdem ist die Anzahl der gefundenen Loop Closings bei Verwendung der kalibrierten Daten
mit 5455 etwas groBer als der Wert von 5105 ohne Kalibrierung. Um falsche Loop Closings zu
vermeiden, wird im Verfahren fiir jeden Kandidat fiir ein Loop Closing ein Plausibilitétstest durch-
gefiihrt, der auf dem Abstand der beiden Sensorposen laut initialer Schéatzung im Faktorgraph be-
ruht. Offensichtlich wurde dieser Test mit den kalibrierten Daten hiufiger bestanden. Trotzdem

wurden keine falschen Loop Closings akzeptiert. Lediglich der finale Fehler ist mit 62,4 bei den
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5 Experimente und Ergebnisse

kalibrierten Daten geringfiigig hoher als der Fehler der nicht kalibrierten Daten mit 59,5.

Die optimierte Trajektorie und Punktwolke sehen ebenfalls sehr gut aus und unterscheiden sich

kaum von den ohne die Kalibrierungsparameter berechneten Daten (siehe Abbildung [5.32). Nur
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Abb. 5.32: Diese Abbildung zeigt die optimierte Trajektorie und Umgebungspunktwolke, die von dem
SLAM-Algorithmus ohne Kalibrierung ausgegeben wird, wenn zuvor die berechneten Kalibrie-
rungsparameter fest eingestellt werden.

an Start- und Endpunkt der Trajektorie laufen die Umgebungspunktwolken etwas auseinander.
Dies liegt daran, dass dort keine Loop Closings zwischen dem Anfang der Trajektorie und dem
Ende der Trajektorie gefunden wurden und deshalb der Einfluss des ungenau kalibrierten Bewe-

gungsmodells, die Trajektorien verzerrt.

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die Wahl der Kalibrierungsparameter durch das Opti-
mierungsverfahren, zwar durch den resultierenden geringeren initialen Fehler gerechtfertigt ist,
der Algorithmus also in sich konsistent arbeitet, allerdings ist das Ergebnis trotzdem nicht zu-
friedenstellend. Hier miisste mit weiteren Daten getestet werden, ob die Kalibrierungsparameter
auch mit anderen Logdateien zu geringeren initialen Fehlern im SLAM-Algorithmus fiihren. Eine
Vermutung wire, dass die Kalibrierungsparameter so gewihlt wurden, dass vor allem auch die
nicht-systematischen Fehler in dieser Logdatei minimiert werden. Auf dieses Phinomen genannt

Overfitting wird in Kapitel |5.3.4.1/noch weiter eingegangen.
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5.3.4 Weitere Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel wird auf ein Experiment zur Vermeidung von Overfitting eingegangen und das

Laufzeitverhalten des Algorithmus diskutiert.

5.3.4.1 Overfitting der Kalibrierungsparameter

Mit dem Intel-Datensatz wird in diesem Abschnitt ein Test auf Overfitting in der Kalibrierung
durchgefiihrt. Als Overfitting wird in der Theorie des maschinellen Lernens ein Effekt bezeichnet,
der sich negativ auf die Qualitit des lernenden Algorithmus auswirkt. Von Overfitting wird genau
dann gesprochen, wenn sich die Ergebnisse des Algorithmus bei der Anwendung auf die Trai-
ningsdaten zwar verbessern, aber sich bei der Anwendung auf neue Daten verschlechtern. Dies ist
ein Zeichen dafiir, dass der Algorithmus zufillige Eigenschaften der Trainingsdaten ,,auswendig*

lernt, anstatt das allgemeine Konzept zu lernen.

Ubertragen auf den hier vorgestellten Kalibrierungsalgorithmus wire von Overfitting zu sprechen,
wenn mit den berechneten Kalibrierungsparametern zwar der Fehler des SLAM-Algorithmus ohne
Kalibrierung angewendet auf die Logdatei sinken wiirde, aber gleichzeitig der Fehler bei einer wei-
teren Logdatei steigen wiirde. Die zweite verwendete Logdatei miisste dabei natiirlich in dhnlicher
Umgebung und mit geringem zeitlichen Abstand zur ersten aufgenommen worden sein. Da eine
solche Logdatei im Fall des Intel-Datensatzes nicht zur Verfiigung steht, wird der Test in diesem
Fall so durchgefiihrt, dass die Kalibrierung mit Hilfe der ersten Hélfte der Logdatei durchgefiihrt

wird und als Vergleichsdatensatz die zweite Hilfte verwendet wird.

Dabei werden wieder zuerst die Umgebungssensoren und danach die Odometrie kalibriert. Die
Ergebnisse sind in Tabelle im Vergleich zu den in Kapitel |5.3.1 berechneten Werten zu sehen.
Die berechneten Parameter unterscheiden sich bis auf kleine Ausnahmen kaum. Fiir die Scanner-

Laserscanner Odometrie Varianzen der Odometriewerte
X1 Vi 0,

Alle Daten | 0,0959 0,0068 0,0364 | [ —0,0010 1,0049 —0,0004 0,0008 1,4747 0,0017
0,0543  2,1613  0,9783 0,0008 1,4684 0,0017

(0,9603 —0,2738 0,0027> (o,oom 3,2805 070039)

(0,9608 —0,4188 0,0020) (0,0008 1,4709 0,0017)

Erste Hilfte | 0,0942 0,0020 -0,3992 | | —0,0046 0,9910  0,0005 0,0016 32875 0,0039
0,0554  2,0515  0,9800 0,0016 32775 0,0038

(o.,ooos —0,145 0,0047> (0,0008 —1,8096 0,0022)

Abweichung | 0,0017 0,0048 0,4356 0,0036  0,0139 —0,0009 —0,0008 —1,8128 —0,0022

—0,0011 0,1098 —0,0017 ~0,0008 —1,8091 —0,0021

Tab. 5.16: In dieser Tabelle sind die optimierten Kalibrierungsparameter dargestellt. Einmal wurden sie
dabei mit Hilfe des kompletten Intel-Datensatzes berechnet, einmal nur mit der ersten Hilfte der
Daten.

pose betrdgt die Abweichung weniger als 0,5 cm beziehungsweise 0,5°. Bei den Odometriepa-

rametern unterscheiden sich nur die Werte in der zweiten Spalte der Matrix stdrker. Bei diesen
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Werten ist auch die berechnete Varianz sehr grof3. Dies liegt daran, dass diese Werte den Einfluss
der lateralen Bewegung des Roboters auf das Bewegungsmodell ausdriicken. Da der verwendete
Roboter einen Differentialantrieb hat, ist die laterale Bewegung im idealen Fall immer O und auch
bei realen Daten sehr klein. Daher haben auch diese Kalibrierungsparameter nur einen sehr kleinen
Einfluss auf die geschitzte Trajektorie des Roboters. In Abbildung ist die ganze Trajektorie

und Punktwolke, die mit den neuen Kalibrierungsparametern berechnet wurden, zu sehen.

(S
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Abb. 5.33: Diese Abbildung zeigt die Trajektorie und die Punktwolke fiir die Intel-Logdatei, wie sie mit
Hilfe der nur auf Basis der ersten Hilfte der Logdatei berechneten Kalibrierungsparameter be-
rechnet wird.

Der ATE betragt fiir die gesamte Logdatei ungefihr 6,60. Dieser Wert ist nicht wesentlich schlech-
ter als der Wert von 6,41, der bei der Kalibrierung mit den gesamten Daten erreicht wird. Des Wei-
teren betrdgt der Wert des ATE mit den neu berechneten Kalibrierungsparametern, wenn er nur auf
der zweiten Hélfte der Daten bestimmt wird, 15,56. Bei Verwendung der alten Kalibrierungswerte,
die mit der ganzen Logdatei bestimmt wurden, ist der ATE fiir die zweite Hilfte mit 15,31 nicht
viel kleiner. Insgesamt sind die Fehler fiir die zweite Hilfte der Logdatei natiirlich deutlich hoher
als fiir die erste Hilfte, da der erste Punkt der zweiten Hilfte schon durch die Fehler in der ersten
Hilfte eine verfilschte Position hat. Fiir die erste Hilfte der Logdatei ergibt sich mit den neuen
Kalibrierungsparametern ein ATE von 4,12 wihrend die alten Parameter zu einem ATE von 4,35

fiihren.

Eine gewisse Anpassung an die Trainingsdaten ist also nachweisbar, trotzdem sind die berechneten
Kalibrierungsparameter auch fiir die Verwendung mit den gesamten Daten geeignet. Des Weiteren

muss beriicksichtigt werden, dass bei der Kalibrierung auf Basis der ersten Hilfte der Logdatei
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auch nur die Hilfte der Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, was sich in den hoheren Varianzen

der berechneten Kalibrierungsparameter widerspiegelt.

Falls die Sorge besteht, dass Overfitting bei der Kalibrierung auftreten konnte, kann auf dies auf
die eben beschriebene Art getestet werden. Eine Methode, die in einem solchen Fall zu einem
besseren Ergebnis fithren konnte, wire, die beiden Hilften der Logdatei einzeln fiir die Kalibrie-
rung zu verwenden und anschlieBend die Mittelwerte der gefundenen Parameter zu bilden. Fille
in denen Overfitting ein Problem sein konnte, wiren beispielsweise Logdateien mit groflen nicht-

systematischen Fehlern.

5.3.4.2 Laufzeiten des Algorithmus

Die Laufzeiten des Algorithmus wurden bis jetzt in der Auswertung iiberhaupt nicht diskutiert.
Dies liegt daran, dass das Hauptziel dieser Arbeit, einen funktionierenden Algorithmus fiir die
automatische Kalibrierung zu entwickeln, unabhingig von dessen Laufzeit ist. Da aulerdem ein
offline-Algorithmus verwendet wird, ist eine schnelle Laufzeit nicht entscheidend fiir die Funktio-
nalitdt des Ansatzes, wie dies bei einem online-Einsatz der Fall wire. Aus diesen Griinden wurde
auch bei der Implementierung nicht besonders auf die Effizienz beziiglich der Rechenzeit geach-
tet. Trotzdem wird in diesem Abschnitt der Vollstdndigkeit halber grob auf die Performance des

Algorithmus eingegangen.

Mit Abstand am lédngsten dauert innerhalb des Algorithmus die Erstellung des Faktorgraphen. Ist
dieser fertig erstellt, so braucht das Optimierungsverfahren in den verwendeten Beispielen zwar
auch noch zwischen 10 Sekunden bei dem mit dem Roboter HoLLiE aufgenommenen Datensatz
und 5 Minuten bei dem Datensatz aus der Tiefgarage, allerdings iiberwiegt die zur Erstellung des
Faktorgraphen verwendete Zeit in jedem Fall deutlich. Diese variiert bei den verwendeten Bei-
spielen zwischen einigen Minuten und mehreren Stunden. Des Weiteren kann beobachtet werden,
dass die benotigte Zeit zur Abarbeitung eines neuen Laserscans mit der Lange der Trajektorie stark
ansteigt. Dies ldsst sich damit erkliren, dass fiir jeden neuen Scan aus allen alten Scans mit Hil-
fe sogenannter Features potentielle Kandidaten fiir ein Loop Closing gesucht werden. Sollte die
Anwendung des Algorithmus fiir sehr lange Trajektorien notig sein, konnte an dieser Stelle viel
Zeit gespart werden, indem beispielsweise nicht mehr alle alten Scans als Kandidaten in Betracht

gezogen werden. Fiir eine gute Kalibrierung ist dies im Normalfall nicht notig.

Durch die Einfithrung der Kalibrierung steigt die fiir die Erstellung des Faktorgraphen benotig-
te Zeit nicht wesentlich an. In dem Graphen werden nur zwei bis fiinf neue Knoten hinzugefiigt
und durch den hoheren Grad der Faktoren entsteht kein messbar grolerer Aufwand. Das Optimie-
rungsverfahren braucht hingegen bei eingeschalteter Kalibrierung im Schnitt etwas ldnger, jedoch
in keinem Fall mehr als doppelt so lang. Da die Laufzeiten sowieso nicht fiir den Online-Einsatz
des Algorithmus geeignet sind und die fiir die Erstellung des Graphen benétigte Zeit iiberwiegt, ist
dies allerdings nicht besonders relevant. So kann insgesamt festgestellt werden, dass die Laufzei-
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ten des SLAM-Algorithmus durch die Verwendung der Kalibrierung nicht wesentlich steigen.

5.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurden zwei Ansétze zur Evaluation des entwickelten Verfahrens verfolgt. Zu-
erst wurde der Algorithmus mit Simulationsdaten, die kaum nicht-systematische Fehler enthalten,
getestet. Dabei waren die optimalen Kalibrierungsparameter in den verschiedenen Versuchen je-
weils bekannt, so dass die Giite der von dem Algorithmus gefundenen Parameter objektiv beurteilt

werden konnte.

Dabei stellte sich heraus, dass das Verfahren in der Lage ist, sowohl die omnidirektionale Odome-
trie als auch die zwei Laserscanner des Roboters einzeln sehr gut zu kalibrieren. Allerdings ist es
mit dem verwendeten Bewegungsmodell nicht moglich, Odometrie und Umgebungssensoren des
Roboters gleichzeitig zu kalibrieren, da das resultierende Optimierungsproblem viele lokale Mi-
nima aufweist. Statt dessen wurden fortan immer zuerst die Umgebungssensoren und danach die
Odometrie kalibriert. Dies fiihrt ebenfalls zu sehr guten Kalibrierungsergebnissen, falls die initiale

Schitzung des Bewegungsmodells nicht zu ungenau ist.

AnschlieBend wurde das Kalibrierungsverfahrens mit verschiedenen realen Datensitzen, die mit
moglichst unterschiedlichen Roboterplattformen aufgenommen wurden, getestet. Hierbei besteht
die zusitzliche Schwierigkeit darin, dass die Daten zum Teil erhebliche nicht-systematische Feh-
ler enthalten. Trotzdem wurden die Parameter in den meisten Féllen zufriedenstellend kalibriert.
Einzig bei einem mit einem Auto in einer Tiefgarage aufgenommenen Datensatz kam es zu dem
Fall, dass die Rohdaten nach der Kalibrierung der Odometrie schlechter aussahen. Trotzdem kon-
vergierte der SLAM-Algorithmus mit den kalibrierten Daten schneller als vorher und fand ein
dhnlich gutes Ergebnis. Eine Vermutung ist, dass das berechnete Bewegungsmodell durch eine zu
starke Anpassung der Kalibrierungsparameter an nicht-systematische Fehler entstanden ist. Um
dies zu bestitigen oder zu widerlegen, wiren allerdings noch weitere Versuche nétig. Aufgrund
dieser Problematik wurden in einem Unterkapitel erste Ideen, wie Overfitting allgemein erkannt

und vermieden werden konnte, vorgestellt.
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In dieser Arbeit wurde ein Verfahren fiir automatischen Kalibrierung der Umgebungssensoren und
der Kinematik mobiler Roboter entwickelt. Dafiir wurde auf einen bestehenden graphbasierten
Algorithmus zur Losung des SLAM-Problems aufgebaut und dieser um Faktoren fiir die Kalibrie-

rung erweitert.

Eine verbesserte Kalibrierung kann, wie festgestellt wurde, Fehler in der Lokalisierung des Ro-
boters und in der vom Roboter erstellten Umgebungskarte stark verringern. Dies ist gerade bei
iber eine ldngere Zeit hinweg autonom fahrenden Robotern oder Robotern, die zur Kartierung
einer unbekannten Umgebung eingesetzt werden sehr wichtig. Weiter konnte gezeigt werden, dass
manuelle Kalibrierungsmethoden oft aufwindig in der Durchfithrung oder qualitativ unzureichend
sind. Zusétzlich erwies sich eine hdufige Rekalibrierung bei Einsédtzen des Roboters in stark unter-

schiedlichen Umgebungen als sinnvoll.

Ein Ziel dieser Arbeit war es deshalb den Aufwand der Kalibrierung zu minimieren. Dies ist
dadurch gelungen, dass fiir die Ausfiihrung des Algorithmus nur eine Aufzeichnung der Sensor-
messungen wihrend einer beliebigen Fahrt des Roboters und eine initiale Schitzung der Kali-
brierungsparameter bendtigt werden. Beziiglich der initialen Schitzung wurde in Experimenten
festgestellt, dass diese nicht besonders genau sein muss, um eine Konvergenz des Algorithmus zu
gewihrleisten. Bei den Umgebungssensoren sollte die Position in beiden Koordinaten auf 15 cm
und die Orientierung auf 15° genau geschitzt werden. Beides stellt in der Praxis gewohnlich kein
Problem dar. Die Odometriesensoren liefern in allen betrachteten Fillen, direkt eine Schétzung
der Roboterbewegung und damit bereits eine initiale Schitzung des Bewegungsmodells. Die Giite
dieser Schitzung war in allen Experimenten ausreichend, um eine qualitativ hochwertige Kalibrie-

rung zu ermoglichen.

Ein weiteres Ziel dieser Arbeit bestand darin, einen Algorithmus zu entwickeln, der verschiedene
Roboter mit unterschiedlichen Kinematiken und unterschiedlicher Anzahl an Umgebungssensoren
kalibrieren kann. Diese Eigenschaft grenzt den entwickelten Algorithmus gegeniiber bereits exis-
tierenden Algorithmen ab, die sich jeweils auf die Kalibrierung einer speziellen Roboterplattform

beschrinken.

Um die Verwendung des Verfahrens mit verschiedenen Kinematiken zu ermoglichen, wurde die
Bewegung des Roboters mit Hilfe eines sehr allgemeinen stochastischen Bewegungsmodells be-
schrieben. Dadurch konnte die Kalibrierung der Odometrie ohne Anpassung des Verfahrens mit

einem Roboter mit Differentialantrieb, einer omnidirektionalen Plattform und einem Auto mit
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Ackermann-Lenkung erfolgreich getestet werden.

Auferdem wurden Experimente mit ein, zwei und drei Umgebungssensoren durchgefiihrt, wobei
die Anzahl der verwendeten Sensoren von dem Algorithmus automatisch erkannt wird. Die ver-
wendeten Umgebungssensoren waren jedoch in allen Féllen 2D-Laserscanner. Die Verwendung
des Algorithmus mit anderen Sensortypen ist dennoch moglich. Bei der Implementierung des Ver-
fahrens wurde auf leichte Erweiterbarkeit geachtet und die notigen Bedingungen, die fiir eine

Verwendung anderer Sensortypen erfiillt sein miissen, beschrieben.

Der theoretische Teil der Arbeit besteht hauptsichlich daraus einen gegebenen SLAM-Algorith-
mus um die automatische Kalibrierung zu erweitern. Dafiir wurden zuerst die Vor- und Nachteile
der verschiedenen Verfahren zur Losung des SLAM-Problems erdrtert und die Moglichkeit der
Erweiterung um die Kalibrierung gepriift. Mit der Entscheidung fiir ein graphbasiertes Verfahren,
bestanden die Hauptaufgaben im Anschluss darin, die Struktur des Graphen anzupassen und neue
Faktoren fiir die Kalibrierung zu modellieren. Letzteres konnte mit Hilfe einer mathematischen

Struktur, den Lie-Gruppen, erreicht werden.

Unter Verwendung von Simulationen konnte die Korrektheit der mathematischen Modellierung
und die Funktionalitiit des Algorithmus festgestellt werden. In der Simulation konnte der Algorith-
mus Odometrie und Umgebungssensoren einzeln jeweils auch bei schlechten initialen Schitzun-
gen korrekt kalibrieren. Werden allerdings alle Sensoren gleichzeitig kalibriert, so konvergiert der
Algorithmus in lokalen Minima, die stark von der optimalen L&sung abweichen konnen. Daraus
wurde der Schluss gezogen, dass das Bewegungsmodell zu viele Freiheitsgrade hat und dadurch
zu michtig ist, um bei der gleichzeitigen Kalibrierung mit den Umgebungssensoren, ein korrektes

Ergebnis zu liefern.

Eine Losung wire die Einschrinkung des Bewegungsmodells, was allerdings auch mit einer Ein-
schrankung der abbildbaren Odometrien einher ginge. In dieser Arbeit wurden stattdessen Um-
gebungssensoren und Odometrie in der Reihenfolge der Nennung nacheinander kalibriert. Dieser
Ansatz fithrte in der Simulation zu sehr guten Ergebnissen, die im Anschluss mit realen Datensit-

zen verifiziert werden konnten.

AuBerdem wurde festgestellt, dass Overfitting bei unvorteilhaften Trainingsdaten ein Problem dar-

stellen konnte, und es wurden mogliche Schritte zur Vermeidung des Effekts beschrieben.

6.1 Ausblick

Im Themenbereich der automatischen Kalibrierung gibt es noch einige offene Fragestellungen
und auch das hier vorgestellte Verfahren wirft einige neue Fragen auf und bietet Moglichkeiten

zur Erweiterung.

Eine Moglichkeit das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zu erweitern und die gleichzeitige Ka-
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librierung von Umgebungssensoren und Odometrie zu ermoglichen, wire, das Bewegungsmodell
fiir verschiedene hiufig verwendete Kinematiken anzupassen, einzuschrinken und entsprechende
Faktoren zu modellieren. Dann konnte der Algorithmus, unter Angabe der Kinematik des Robo-
ters, das entsprechende Bewegungsmodell verwenden und so eventuell alle Sensoren gleichzeitig
kalibrieren. Jedoch ist nicht klar, wie stark das Bewegungsmodell dafiir eingeschriankt werden

miisste.

Da in dieser Arbeit nur 2D-Laserscanner zur Erkennung der Umgebung verwendet wurden, wire
ein néchster Schritt, das Verfahren mit anderen Umgebungssensoren zu testen. Dafiir kime bei-
spielsweise die Verwendung von 3D-Laserscannern oder Videokameras in Frage. Auch die Kom-

bination verschiedener Sensortypen konnte Vorteile bringen.

Das Verfahren zur automatischen Kalibrierung in einen Online-SLAM-Algorithmus zu integrie-
ren und damit die Kalibrierung wihrend der Fahrt moglich zu machen, ist eine weitere mogliche
Erweiterung. Allerdings wire dies voraussichtlich eine groflere Herausforderung, da die Gesamt-
laufzeit, des entwickelten Algorithmus dafiir um eine Gréenordnung zu grof ist und aullerdem
die benotigte Rechenzeit pro Messwert wihrend der Ausfiithrung stetig ansteigt. Es existieren aber
zumindest bereits SLAM-Verfahren, die auf einem graphbasierten Ansatz beruhen und fiir den

Online-Einsatz geeignet sind.

Falls dieses Ziel aufgrund von Laufzeitproblemen nicht erreicht werden kann, wire eine vorgela-
gerte interessante Fragestellung, ob sich ein Online-SLAM-Algorithmus so erweitern lédsst, dass er
automatisch melden kann, wenn die verwendeten Kalibrierungsparameter nicht mehr korrekt sind.
In diesem Fall konnte die automatische Kalibrierung mit den Daten der Fahrt im Anschluss offline

durchgefiihrt werden.
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