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Zusammenfassung 
Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit Lokalisationsverfahren für Service-
Roboter. Es werden eine Reihe von Verfahren, Algorithmen und Implementierungen 
vorgestellt, die im Zusammenhang mit den experimentellen mobilen Service-Roboter 
MAVERIC entwickelt wurden. Es wird die Frage diskutiert, wie sensorbasierte Lokali-
sationsverfahren im Speziellen und Wahrnehmungsaufgaben im Allgemeinen von 
einer Kontroll-Architektur unterstützt werden können bzw. sollten und welche Ge-
meinsamkeiten sich bei der Entwicklung der unterschiedlichen Verfahren gezeigt ha-
ben. 

Kapitel 1 und 2 geben einen kurzen Überblick über die Entwicklung der Robotik und 
den aktuellen Stand der Service-Robotik. Ein Vergleich zwischen Mensch und Robo-
ter zeigt auf, dass Service-Roboter noch für mindestens einige Jahrzehnte dem 
Menschen in vielen Bereichen unterlegen seien werden. Kapitel 3 stellt den experi-
mentellen mobilen Service-Roboter MAVERIC vor. 

In Kapitel 4 werden verschiedene Algorithmen zur Lokalisation von Objekten in der 
Umgebung des Roboters vorgestellt. Zunächst wird das Co-Design eines künstlichen 
visuellen Markers, eines Detektors und die zugehörige aktive Entfernungsbestim-
mung des Markes durch einen Laser-Range-Scanner beschrieben. Dann wird ein 
Mehrskalen-Verfahren zur Richtungs-Lokalisation von Geräuschquellen präsentiert. 
Schließlich wird gezeigt, wie man mit relativ einfachen und unzuverlässigen Verfah-
ren, die auf unterschiedlichen Sensoren beruhen, ein relativ leistungsfähiges Lokali-
sationsverfahren für Menschen synthetisieren kann. 

Kapitel 5 beschäftigt sich mit der Selbstlokalisation des Roboters in Relation zu sei-
ner Umgebung. Zunächst wird kurz diskutiert, wie mehrere solcher Lokalisationsver-
fahren mit Hilfe eines Kalman-Filters gleichzeitig verwendet werden können. Dann 
wird ein neues lokales Selbstlokalisationsverfahren vorgestellt, das einen 2D Laser-
Range-Scan gegen ein punktbasiertes 3D Weltmodell vergleicht und daraus Positi-
onskorrekturen schätzt. Ist die Position des Roboters völlig unbekannt, so benötigt 
man ein globales Lokalisationsverfahren. Ein neuartiges Verfahren um in 2D die Po-
sition des Roboters aus dem Vergleich von aktuellem Laser-Range-Scan und (typi-
scherweise) relativ wenigen, vorher bei bekannter Position gemessener Laser-
Range-Scans wird präsentiert und evaluiert. 

Kapitel 6 diskutiert abschließend die Bedeutung von Architektur bei der Entwicklung 
von Lokalisationsverfahren für Service-Roboter. Gemeinsamkeiten solcher Entwick-
lungen werden zusammengefasst und anhand von Beispielen aus den Kapiteln 4 
und 5 veranschaulicht. 
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Abstract 
The manuscript in hand is concerned with localization tasks of service robots. Sev-
eral methods, algorithms and implementations are presented, which were developed 
in connection with the experimental mobile service robot MAVERIC. Furthermore the 
question is discussed, if and how sensor based localization tasks specifically and 
perception tasks in general can or should be supported by a control architecture. 
Common elements found during the development of the different localization tasks 
are summarized. 

Chapter 1 and 2 give a short overview about the history of robotics and the current 
state of the art in service robotics. Chapter 3 introduces the experimental mobile ser-
vice robot MAVERIC. 

In chapter 4, several algorithms for object localization are presented. At first, the co-
design of an artificial visual marker, a detector and an active measurement behavior 
to determine its distance from the camera is described. Then a new multi-scale 
method to localize the direction of sound sources is presented. Finally it is described 
how several comparatively simple and unreliable methods can be combined in a 
much more reliable behavior to find and track humans. 

Chapter 5 is concerned with self-localization of the robot in relation to its environ-
ment, which is sometimes also called pose estimation. At first it is discussed how 
several self-localization methods can be used simultaneously using a Kalman filter. 
Then a new algorithm for local self-localization is presented, which compares a 2d 
laser range scan to a previously recorded point based 3d world model. If the pose of 
the robot is completely unknown, global self-localization must be used. To do this, an 
efficient new 2d algorithm is presented and evaluated, which compares the current 
laser range scan to a (typically, but not necessarily) small set of previously recorded 
laser range scans of known positions. 

Chapter 6 finally discusses the relevance of architectures for the development of lo-
calization tasks for service robots. Common aspects for such developments are 
categorized and illustrated using the examples of chapter 4 and 5. 
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1 Einleitung 
 

Service-Roboter nennt man die nächste Generation von Robotern. Sie sollen außer-
halb von speziell für sie zurechtgeschnittenen Umgebungen wie Fabrikhallen auf in-
telligente Weise mit ihrer Umgebung interagieren und dabei Dienstleistungen anbie-
ten. Eine einheitliche Definition des Begriffes ist noch nicht endgültig gefunden. Ist 
emergente Unberechenbarkeit ein notwendiger Bestandteil? Muss ein Service-
Roboter mobil sein? Muss er anthropomorph wie ein Mensch gebaut sein? Muss er 
gehen können? Benötigt er ein Gesicht, um mit Menschen zu interagieren? Muss ein 
Service-Roboter besonders viele oder besondere Sensoren besitzen? Wie intelligent 
muss er sein? Wie intelligent kann er sein? 

Alle diese Aspekte waren in den letzten Jahren Forschungs-Schwerpunkte in der 
Robotik, und sie werden es auch noch eine Weile sein. Der Traum des Menschen, 
Maschinen zu erschaffen, die ihm Arbeit abnehmen bzw. ihn in weniger Zeit mehr 
erreichen lassen, ist sowohl alt als auch zunehmend erfolgreich. Von Windmühlen für 
Getreide über Spülmaschinen in der Küche bis hin zu computergesteuerten Werk-
banken und Fertigungsstrassen erstreckt sich die Entwicklung. 

Aus der Science-Fiction Literatur und aus Filmen ist uns das Konzept eines intelli-
genten, autonomen Roboters längst vertraut geworden. Roboter, die als Diener, But-
ler etc. des Menschen fungieren und – vor allem der interessanteren Dramaturgie 
wegen – auch gelegentlich ihre Herrn und Meister hintergehen oder gegen sie auf-
begehren. 

Der Science-Fiction Autor und Professor für Biochemie Isaac Asimov hat als ein Vor-
denker im Bereich Robotik bereits um 1940 herum die folgenden drei grundlegenden 
„Robotergesetze“ formuliert: 

1. A robot may not injure a human being or, through inaction, allow a human be-
ing to come to harm. 

2. A robot must obey the orders given it by human beings, except where such 
orders would conflict with the First Law. 

3. A robot must protect its own existence as long as such protection does not 
conflict with the First or Second Laws. 

Auf Deutsch in etwa: 

1. Ein Roboter darf keinen Menschen verletzen oder durch Untätigkeit zu Scha-
den kommen lassen. 

2. Ein Roboter muss den Befehlen eines Menschen gehorchen, es sei denn, sol-
che Befehle stehen im Widerspruch zum ersten Gesetz. 

3. Ein Roboter muss seine eigene Existenz schützen, solange dieser Schutz 
nicht dem ersten oder zweiten Gesetz widerspricht. 

Viele seiner Geschichten zeigen vielfältige Situationen auf, die bereits diese schein-
bar simplen und zunächst sinnvoll erscheinenden Gesetze in logisch unauflösbarem 
Widerspruch zueinander stehen lassen oder zu unerwartetem Verhalten des Robo-
ters führen. Darf oder muss z.B. ein Roboter einen Terroristen bewusstlos schlagen 
und damit verletzen, der versucht einen Anschlag zu verüben und damit Menschen-
leben gefährdet? Ist ein Roboter verpflichtet, einen Menschen einzusperren – sofern 
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dies ohne ihn zu verletzen möglich ist – wenn dieser Mensch sich anderenfalls in Ge-
fahr begibt, z.B. indem er am Straßenverkehr teilnimmt? 

Dieser Ansatz, über Roboter zu denken, spiegelt interessanterweise auch die frühen 
Ansätze im Bereich Künstlicher Intelligenz wider. Basierend auf wenigen Gesetzen 
von hohem Abstraktionsgrad soll der Roboter die korrekte Art zu handeln ableiten. 
Doch im Laufe der Jahre hat sich gezeigt, dass die Interpretationsprobleme für sol-
che Robotergesetze bzw. -regeln nur die Spitze des Eisbergs darstellen.  

Bevor ein Roboter sich mit solchen ethischen und juristischen Fragen befassen kann, 
die auch einem Menschen Kopfzerbrechen bereiten, muss der Roboter noch viel e-
lementarere, kognitive Probleme lösen. Um Schaden von Menschen abwenden zu 
können, muss ein Roboter zunächst einmal erkennen, dass dem Menschen Schaden 
droht. Woher weiß der Roboter, dass die Teilnahme am Straßenverkehr gefährlich 
ist? Oder dass ein Gewehr Menschen gefährdet, die sich vor der Mündung befinden? 
Zu den drei Regeln fehlen noch unzählige Fakten. 

Und wenn der Roboter diese Fakten weiß, sei dies durch Lernen oder durch Pro-
grammierung, so nützt dies auch erst, wenn er das Wissen mit seiner aktuellen Situa-
tion in Verbindung bringen kann. Diese Situation nimmt der Roboter durch seine 
Sensoren wahr. Er muss also beispielsweise das abstrakte Konzept eines Gewehrs 
mit den konkreten Ausprägungen dieses Objektes in seinen Sensoren in Verbindung 
setzen. Einen „Gewehr-Sensor“ oder „Gewehr-Detektor“ gibt es nicht. Ein Metallde-
tektor misst nur die Auswirkung von Metallen auf ein elektrisches Feld und würde 
auch auf einen Bürostuhl aus Metall reagieren. Eine digitale Kamera misst nur Art 
und Menge von Photonen, die aus bestimmten Richtungen kommen. Wenn das Ge-
wehr in Richtung der Kamera gerichtet ist, entsteht dabei ein völlig anderes Muster, 
als wenn es quer zur Kamera liegt. Und es gibt noch Dutzende weitere Ursachen, die 
die Ausprägung des Musters erheblich verändern. Der Knall eines Gewehrs kann 
über Mikrofone gemessen werden und ist ein starker Hinweis, aber ebenfalls kein 
eindeutiger. Es kann sich um harmloses Feuerwerk, die Fehlzündung eines Autos 
oder einen Krimi im Fernsehen handeln. Und nach dem ersten Schuss ist es dann 
auch oft schon zu spät. 

All diese Probleme nimmt Asimov als gelöst an. Die Datenverarbeitung geschieht 
durch einen nicht näher spezifizierten „Positronen-Rechner“ und das Problem der 
Wahrnehmung ist schlichtweg nicht der Erwähnung wert. Für einen Science-Fiction 
Autor ist dies eine zulässige Vorgehensweise, denn er hat das Ziel, unterhaltsame 
Literatur zu verfassen, die zum Denken anregt. Für den Ingenieur oder Wissen-
schaftler, der einen Service-Roboter entwickelt, ist es allerdings unumgänglich, sich 
mit diesen „profanen“ Problemen zu beschäftigen. Wenn wir Service-Roboter bauen 
wollen, so müssen wir reale Sensoren und existierende Computer benutzen, und so 
triviale Fragen wie „Was ist ein Mensch?“ nicht unter ethischen und philosophischen 
Gesichtspunkten untersuchen, sondern sie pragmatisch als Fragen umformulieren 
wie „Woran kann ein Roboter einen Menschen erkennen?“ und „Welche Sensoren 
können dabei helfen?“ 

Wie weit Ingenieure und Wissenschaftler bei der Lösung dieser Probleme letztend-
lich kommen werden, kann nur die Zukunft uns verraten. Die vorliegende Arbeit prä-
sentiert eine Reihe von exemplarisch implementierten und weitgehend neu entwi-
ckelten Algorithmen für Wahrnehmungs- bzw. Lokalisationsaufgaben für einen expe-
rimentellen Service-Roboter, der am Institut für Technische Informatik in Lübeck auf-
gebaut wurde. 
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Nach diesem ersten, einleitenden Kapitel wird in Kapitel 2 zunächst die grundlegen-
de Frage diskutiert, was wohl momentan das entscheidende Hindernis für den Bau 
eines wirklich intelligenten, autonomen und flexibel einsetzbaren Service-Roboters 
ist. Kapitel 3 stellt den für diese Arbeit aufgebauten experimentellen Service-Roboter 
kurz vor. In Kapitel 4 werden verschiedene Algorithmen zur Lokalisation von Objek-
ten in der Umgebung des Roboters vorgestellt, während Kapitel 5 verschiedene An-
sätze präsentiert, mit denen der Roboter sich in Bezug auf seine Umgebung lokali-
sieren kann. Kapitel 6 stellt abschließend Gemeinsamkeiten bei Entwurf und Reali-
sierung dieser Verfahren zusammen und diskutiert die Frage, in wie weit eine sen-
sororientierte Kontrollarchitektur für Roboter erfolgversprechend ist. 
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2 Zukunftstechnologie Service-Robotik 
 

2.1 Historische Entwicklung 

Robotik geht als Vision weit zurück. 1921 schrieb der tschechoslowakische Bühnen-
autor Karel Kapec ein Stück namens „R.U.R.“ (Rossum’s Universal Robots), in dem 
Roboter als menschengleiche Maschinen auftreten, die sich – in Ermangelung von 
Robotergesetzen à la Asimov – gegen ihre Schöpfer auflehnen. Den Namen Roboter 
leitet er dabei aus dem slawischen Wort „robota“ für (Zwangs-) Arbeit ab. In der Öf-
fentlichkeit ist das Bild von Robotern wohl entscheidend durch das Medium Film ge-
prägt worden, beginnend mit „Metropolis“ im Jahr 1926. Auch auf Messen und Aus-
stellungen wie z.B. der Weltausstellung von 1939 in New York wurden einfache hu-
manoide Roboter als besondere Attraktionen vorgeführt. 

Der erste kommerziell erfolgreiche Spin-Off dieser Vision war der Industrie-Roboter. 
Der erste Industrie-Roboter trat 1961 seinen Dienst bei General Motors an. Heute 
sind schätzungsweise weltweit eine Million Industrie-Roboter im Einsatz. 

Forschung im Bereich der Künstlichen Intelligenz, die sich um 1950 herum zu entwi-
ckeln begann, fühlte sich von Anfang an der Robotik verbunden. Um 1969 herum 
wurde z.B. in Stanford der mobile Roboter SHAKEY entwickelt, der bereits einen op-
tischen Abstandsmesser, eine Kamera und zweiwertige Kontaktschalter („Bumper“) 
als taktile Sensoren zur Kollisionserkennung besaß. Er wurde über Funk von einem 
Computer gesteuert und bewegte sich in einer hochgradig vereinfachten Umgebung 
aus farblich markierten Blöcken und Rampen. Diese Umgebung wurde im Computer 
explizit als Menge von Objekten repräsentiert. Im Rahmen dieses symbolischen 
Weltmodells fand Handlungsplanung statt. Während das Planungssystem selbst zu-
friedenstellend arbeitete, war die Wahrnehmung selbst einer solchermaßen verein-
fachten Umwelt instabil und unzuverlässig. [Neh00] zitiert Hans Moravec aus [Cre93] 
mit: 

An entire run of SHAKEY could involve the robot getting into a room, find-
ing a block, being asked to move the block over the top of the platform, 
pushing a wedge against the platform, rolling up the ramp, and pushing 
the block up. SHAKEY never did this as a complete sequence. It did it in 
several independent attempts, which each had a high probability of failure. 
You were able to put together a movie that had all the pieces in it, but it 
was really flaky. 

Auch in den folgenden Jahren und bis heute blieben solche Unzuverlässigkeiten für 
alle akademischen, experimentellen Service-Roboter ein Problem. Im Einzelfall ist 
dabei schwer zu entscheiden, ob diese Instabilitäten ein prinzipielles Problem des 
Designs sind, oder ob es sich nur um „Kinderkrankheiten“ handelt. Generell ist man 
aber inzwischen zu der Erkenntnis gelangt, dass die unzuverlässige Wahrnehmung 
der Umgebung ein prinzipielles Problem ist (siehe auch Kapitel 6), das für sich selbst 
genommen bereits eine große kognitive Herausforderung darstellt, und das nicht ge-
trennt von der „höheren“ Intelligenz betrachtet werden kann. In jedem Fall muss man 
beim Entwurf eines Service-Roboters, d.h. bei Wahl von Anwendungsszenario, Sen-
soren, Aktoren, Weltmodell, Kontrollarchitektur, etc. darauf Rücksicht nehmen. 
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2.2 Service-Robotik ist sensorbasierte Robotik 

Der Begriff Service-Roboter ist noch nicht endgültig abgegrenzt. Das Fraunhofer-
Institut für Produktionstechnik und Automatisierung hat 1994 die folgende Definition 
vorgeschlagen [ScS98]: 

Ein Serviceroboter ist eine frei programmierbare Bewegungseinrichtung, 
die teil- oder vollautomatisch Dienstleistungen verrichtet. Dienstleistungen 
sind dabei Tätigkeiten, die nicht der direkten industriellen Erzeugung von 
Sachgütern, sondern der Verrichtung von Leistungen für Menschen und 
Einrichtungen dienen. 

Ähnlich lautet auch der Vorschlag der International Federation of Robotics (IFR) von 
1997: 

A Service Robot is a robot which operates partially or fully autonomously 
to perform services useful to the well-being [...] of humans and equipment. 
They are mobile or manipulative or a combination of both. 

In jedem Fall grenzen sich Service-Roboter von Industrie-Robotern ab, die in speziel-
len, robotergerechten Arbeitsstellen eingesetzt werden und immer gleiche Bewe-
gungsabläufe präzise, schnell und ökonomisch wiederholen. Zu manipulierende Ob-
jekte werden dem Roboter genau positioniert vorgelegt. Mobile Industrie-Roboter 
werden durch technisch einfach detektierbare Markierungen geführt, z.B. durch elekt-
romagnetisch aktive Leitungen im Boden. Der Arbeitsbereich des Roboters verändert 
sich nicht. Sensorsysteme werden hauptsächlich zur Sicherheit eingesetzt, um den 
Roboter im Falle eines unerwarteten Ereignisses anhalten zu lassen. Der Industrie-
Roboter interagiert kaum mit Menschen und kommt nur mit geschultem Personal in 
Kontakt. 

Service-Roboter dagegen arbeiten in Umgebungen, die nicht oder nur wenig auf sie 
abgestimmt sind. Sie müssen sich jederzeit auf eine veränderte Umgebung einstellen 
können, aufgabenrelevante Objekte in ihrer Umgebung mit geeigneten Sensoren lo-
kalisieren und auf einfache und intuitive Weise mit normalen oder gar behinderten 
Menschen zusammenarbeiten bzw. von diesen bedient werden können. 

Daher bekommt die Verarbeitung von komplexen Sensordaten für Service-Roboter 
einen wesentlich höheren Stellenwert. Der Übergang von Industrie-Robotern zu Ser-
vice-Robotern mag im Prinzip fließend sein. Generell würde der Autor jedoch sagen, 
dass je komplexer die Verarbeitung von Sensorinformation bei einem Roboter ist, 
desto eher sollte man ihn in die Kategorie der Service-Roboter einordnen. Mit ande-
ren Worten: Service Robotik ist sensorbasierte Robotik. 

 

2.3 Moderne Service-Roboter und ihre Anwendungsgebiete 

Die Tradition der eindrucksvoll demonstrierbaren humanoiden Roboter wird z. Zt. von 
der japanischen Firma Honda mit ihrem Roboter Asimo (Advanced Step in Mobility) 
aus der P-Serie fortgesetzt. Der Schwerpunkt dieser Entwicklungen liegt aber auf 
den mechanischen und regelungstechnischen Herausforderungen, die ein humanoi-
der Roboter birgt. Die Bewegungen selbst waren bisher exakt vorprogrammiert oder 
ferngesteuert. In wie weit die Kamera hinter dem Kopf-Visier in Zukunft für ein auto-
nomes Verhalten eingesetzt werden kann, bleibt abzuwarten. 

Im kommerziellen Bereich sind in den letzten Jahren einige Service-Roboter für spe-
zielle Aufgaben entwickelt worden. Die Firma Cybermotion hat sich in den 15 Jahren 
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ihres Bestehens auf dem Bereich Sicherheitssysteme platziert (siehe Abb. 2.3.1). Ihr 
mobiler Service-Roboter „Cyberguard“ patrouilliert durch ein ihm zugewiesenes Ge-
biet, erkennt Brände frühzeitig und entdeckt und filmt unautorisierte Eindringlinge. 
Dazu werden Ultraschallsensoren, optische Flammendetektoren, passive Infrarot-
Detektoren, die besonders auf menschliche Körperwärme reagieren, Radar und Vi-
deokamera eingesetzt. Weiterhin besitzt er optional einen Rauchsensor und Gas-
sensoren, die typische Verbrennungsgase erkennen, und er kann den Sauerstoffge-
halt, Temperatur und Feuchtigkeit der Luft messen. Die teure Sensorik kann durch 
die Mobilität des Roboters ökonomisch flächendeckend eingesetzt werden. 

 

            
Abb. 2.3.1: Mobile Überwachungsroboter der Firma Cybermotion. 

 

Ultraschall-Sensor 

Laser-Range-Scanner 

 
Abb. 2.3.2: Industrieller Fußbodenreiniger ST82 R der Firma Hefter Cleantech 

mit Navigationssystem SINAS der Firma Siemens für die großräumige 
Feuchtreinigung z.B. in Supermärkten. 
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Die Firma Siemens hat mit der Firma Hefter Cleantech einen Service-Roboter in 
Form eines industriellen Fußbodenreinigers entwickelt (Abb. 2.3.2), der von dem von 
Siemens entwickelten Navigationssystem SINAS gesteuert wird und zur vollautono-
men Feuchtreinigung bis zu 800 m2/h Putzleistung ausgelegt ist. SINAS benutzt ne-
ben Odometrie und einem Gyroskop auch 45 abstandsmessende Ultraschall-
Sensoren und einen Laser-Range-Scanner. Über die verwendeten Algorithmen gibt 
die Firma wenig Auskunft. Anscheinend wird die Selbstlokalisation des Service-
Roboters über die Zuordnung von Geradensegmenten im Laser-Range-Scanner rea-
lisiert. Künstliche Marken als Orientierungshilfen für den Roboter sind jedenfalls nicht 
nötig. Ultraschall-Sensoren eignen sich vor allem zur Ergänzung des Laser-Range-
Scanners bei der Kollisionsvermeidung, so dass auch hervorstehende Regale etc. 
umfahren werden können. Kartenbildung erfolgt anscheinend bei einer Teach-In 
Fahrt, die das Gerät später autonom wiederholt. Kleinere Hindernisse, die auch nach 
verbaler Aufforderung den Weg nicht freigeben, werden dabei umfahren. Laut Her-
stellerangaben kann der Service-Roboter den Boden bis 5 cm an Regale oder Wän-
de heran reinigen. 

Aktuelles Entwicklungsziel bei Siemens ist die Koordination mehrerer Reinigungsro-
boter, die gemeinsam große Anlagen wie z.B. Flughäfen reinigen, wobei flexibel, in-
telligent und dezentral auf unvorhersehbare Situationen wie Verzögerungen durch 
viele Hindernisse oder Ausfälle von Reinigungsrobotern reagiert werden können soll. 

 

Ladestation mit 
Schmutz-
sammel-
behälter

Autonomer 
Staub- 
sauger 

 
Abb. 2.3.3: Der RC 3000 von Kärcher ist ein Fußbodenreiniger für den Heim-

bereich. Autonomes Bürsten und Saugen für zu Hause. 

 

Für den privaten Haushalt sind in den letzten Jahren von verschiedenen Firmen wie 
iRobot (USA), FloorBotics (Australien), Electrolux (Schweden), Kärcher (Deutsch-
land), Dyson (England), Matsushita/Panasonic, Minolta und Hitatchi (Japan) autono-
me Staubsauger und Kehrmaschinen entwickelt worden. Je nach Leistungsfähigkeit 
liegen sie im Preisbereich von 200 bis 5000 Euro. Der einfachste Vertreter dieser 
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Gattung ist „Roomba“ von iRobot, der nach einer Mischung aus Zufallsfahrt und 
Wandverfolgung den Raum eine vorgegebene Zeit lang – oder bis seine Akkus leer 
sind – abfährt. Teurere Geräte (z.B. der RC 3000 von Kärcher, siehe Abb. 2.3.3) sind 
auch in der Lage, besonders verschmutzte Bereiche beim Überfahren zu erkennen 
und dann durch wiederholtes Überfahren gründlicher zu reinigen. Weiterhin können 
manche Geräte nach einiger Zeit eine spezielle Station anfahren, die zum Wiederauf-
laden der Akkus und evtl. auch zum Abladen von Schmutz dient. Auch unterscheiden 
sich die Geräte in ihrer Fähigkeit zum Erkennen von Gefahrenstellen wie z.B. Trep-
pen. Oft ist das Anbringen von speziellen Markierungen wie magnetischen Klebe-
streifen oder das Aufstellen von sog. „virtuellen Wänden“ (ein gerichtetes Infrarot-
Leuchtfeuer, das den Roboter beim Durchfahren zum Wenden zwingt) nötig. Wegen 
der geringen Größe, Masse und Fahrgeschwindigkeit dieser Geräte ist es ausrei-
chend, Kollisionen durch Kontaktflächen zu erkennen, und bei Kontakt einfache Ver-
haltens-Sequenzen wie Zurückfahren und Wenden auszulösen. 

Eine vergleichbare Anwendung von ähnlicher Marktreife ist das Rasenmähen. Bei 
den meisten Geräten muss die zu mähende Rasenfläche noch mit einem Signaldraht 
abgesteckt werden. Aber auch hier entwickelt sich der Markt rapide weiter. Beson-
ders groß dürfte das Marktpotential in Regionen sein, in denen Schlangen auftreten, 
wie z.B. in Australien. Da Schlangen hohes Gras bevorzugen und dementsprechend 
durch kurz gehaltene Rasenflächen von besiedeltem Gebiet ferngehalten werden 
können, wird dort sowohl im privaten als auch im öffentlichen Sektor auf sehr kurz 
geschnittenen Rasen hoher Wert gelegt. 

Weitere Anwendungsgebiete sind Transportaufgaben in Büros, Hotels, Gastronomie 
und Krankenhäusern, Hilfestellung bei Kranken- und Altenpflege, Brandbekämpfung, 
Aufspüren und Bergen von Verletzten nach Erdbeben oder Terroranschlägen, Mi-
nensuche und Sprengmittelräumung. Im Weltraum werden Service-Roboter zur teil-
autonomen Erkundung von Himmelskörpern und vielleicht bald auch zur Unterstüt-
zung von Astronauten während ihrer Mission und bei Arbeiten im Weltraum einge-
setzt.  

Service-Roboter finden bereits Einsatz bei routinemäßigen Inspektions- und War-
tungsarbeiten, z.B. bei der Betankung von Fahrzeugen, bei Inspektion und Wartung 
unter Wasser und in Rohrleitungen sowie bei der Reinigung von Hochhausfassaden. 
Experimentiert wird auch mit automatisierten landwirtschaftlichen Maschinen z.B. zur 
schonenden Ernte der Früchte vom Baum. Viele gut illustrierte Beispiele finden sich 
auch in [ScS98]. 

Nicht zu unterschätzen ist schließlich auch der Unterhaltungs- und Werbewert von 
Robotern und ihr Einsatz in Marketing, Hobby und Freizeit, was sich in vielen Fällen 
auch mit „nützlichen“ Anwendungen kombinieren lässt. 

 

2.4 Mensch und Roboter im Vergleich 

Dieser Abschnitt versucht die Gründe aufzudecken, aus denen Service Roboter bis-
her nur vergleichsweise einfache Aufgaben übernehmen können. Teile daraus wur-
den bereits in [Wal03a] und [Wal03b] veröffentlicht. 

Kommt ein Laie mit den ersten Vertretern dieser sogenannten nächsten Roboter-
Generation in Kontakt, seien es rein experimentelle, akademische oder auch indus-
triell gefertigte Service-Roboter, so stellt er allerdings schnell und ernüchtert fest – 
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vielleicht auch ein wenig erleichtert oder sogar schadenfroh –, dass diese Roboter 
keineswegs das sind, was landläufig als „intelligent“ gilt. 

Die staubsaugenden Putzroboter wandern zögerlich auf Irrbahnen durch den Raum. 
Der Fleck auf dem Teppich wird nur zufällig gefunden. Und um in den Ecken zu put-
zen, fehlt es den Robotern an Flexibilität und Geschicklichkeit. Selbst für die fortge-
schrittensten experimentellen Service-Roboter ist beispielsweise das selbstständige 
Öffnen beliebiger normaler unverschlossener Türen ein ungelöstes Problem. 

Wo genau ist eigentlich die Klinke? Links oder rechts? Muss die Klinke nach unten 
gedrückt oder nach vorne gezogen werden? Oder ist es ein amerikanischer Tür-
knauf, der gedreht werden muss? In welche Richtung? Muss zusätzlich noch ein 
Knopf am Türknauf gedrückt werden? Geht die Tür nach innen oder nach außen 
auf? Handelt es sich gar um eine Schiebetür? Oder um eine automatische Tür, die 
sich öffnet wenn man nur nah genug herangeht. Mitunter befindet sich auch ein Tas-
ter zum Öffnen neben der Tür und ein hilfreiches Schild an der Tür weist darauf hin. 
Und ist ein Vorhang vor einem Durchgang nicht auch eine Tür? 

Ein Mensch löst alle diese Probleme normalerweise unbewusst, ohne überhaupt zu 
merken, dass er darüber nachdenkt. Und ist die Lösung nicht offensichtlich, bittet er 
seine Mitmenschen um Hilfe, sucht den Pförtner, oder wendet eine andere von vielen 
ungeschriebenen Lösungsstrategien an, die er im Laufe von Jahrzehnten erlernt hat. 

Warum können Roboter dies alles nicht? Was macht den Menschen so überlegen? 
Eine erste Vermutung könnte sein, dass Roboter sich schlechter bewegen können 
als Menschen. 

 

2.4.1 Muskeln und Aktoren 

Als Aktoren werden diejenigen Teile eines Roboters bezeichnet, mit denen er auf 
seine Umwelt einwirken kann. Roboter werden in den meisten Fällen durch Elektro-
motoren und passende Getriebe bewegt. Die Motoren sind entweder als Schrittmoto-
ren ausgelegt, oder ihre Bewegung wird durch Inkrementgeber gemessen und kann 
dementsprechend genau geregelt werden. Dabei werden erstaunlich hohe Positio-
niergenauigkeiten bis weit in den Sub-Millimeter-Bereich erreicht, je nach Präzision 
des Getriebes und Steifigkeit des Körpers des Roboters. Geschwindigkeit und Be-
schleunigung können dabei ebenfalls präzise geregelt werden, was zu sehr ge-
schmeidig wirkenden, eleganten Bewegungen führt. 

Ein weiteres Kriterium bei der Planung von Roboterbewegungen ist ein geringer E-
nergieverbrauch. Trotz ihrer Eleganz in der Bewegung sind gängige Roboter hier 
weit weniger effizient als biologische Organismen. Muskeln wandeln chemische E-
nergie in Bewegung bzw. Kraft mit einem Wirkungsgrad von ca. 20% bis 30% um. 
Elektromotoren sind hier mit ca. 35% noch etwas wirkungsvoller, doch da gängige 
Batterien einen Wirkungsgrad von nur ca. 10% haben, ergibt sich effektiv ein Wir-
kungsgrad von gerade 3.5%1. Was aber noch schwerer wiegt, ist das vergleichswei-
se hohe Gewicht bzw. die geringe Energiedichte von elektrischen Energiespeichern. 
Alternative Antriebsformen für Roboter sind also ein durchaus relevantes For-
schungsgebiet. Beispiele dafür sind elektro-chemische Aktoren [AMRI], mit Druckgas 

                                            
1 Nachkommastellen bei Zahlenangaben werden in dieser Arbeit durch einen Punkt 
abgetrennt, wie es bei Taschenrechnern und Computern üblich ist. 



 19 

betriebene künstliche Muskeln [SRCL] und durch Magnetfelder in ihren mechani-
schen Eigenschaften veränderbare Flüssigkeiten, sog. magnetic fluids [EAM97].  

Allerdings steht in vielen Anwendungsszenarien ausreichend Energie zur Verfügung. 
Probleme im Bereich der Antriebstechnik sind also nicht der entscheidende limitie-
rende Faktor für die Entwicklung von Service-Robotern.  

Industrieroboter können vorprogrammierte Bewegungen beim Lackieren von Blechen 
hochpräzise auf Mikrometer und Millisekunde genau wiederholen. Aber ein auf den 
Boden gefallenes Bettlaken zusammenzulegen erfordert Überblick und Fingerspit-
zengefühl – also Wahrnehmung. 

 

2.4.2 Sinnesorgane und Sensoren 

Fehlt es möglicherweise an geeigneten Sensoren für Service-Roboter? Die klassi-
schen fünf Sinne des Menschen sind Sehen, Hören, Fühlen, Riechen und Schme-
cken. Insbesondere durch die Entwicklung der Unterhaltungsindustrie sind leistungs-
fähige audiovisuelle Sensoren verfügbar. Mikrofone von guter Qualität und mit ver-
schiedensten Richtcharakteristiken sind in ökonomisch interessanten Preisbereichen 
erhältlich. Frequenzbereiche von 50 Hz bis 20 kHz und Empfindlichkeiten von z.B. –
45 dB entsprechen weitgehend der Leistung des menschlichen Ohrs. 

 

 ein menschliches 
Auge 

Videokamera 
(MAVERIC) 

Rezeptive Einheiten ca. 1 Mio 
(Sehnerv) 

ca. 100 Mio 
(Sehzellen) 

1.3 Mio 
(752x582 Punkte 

à 3 Farben) 

Blickfeld 160° 50° 

Winkelauflösung 1′ 4′ 

Minimale Helligkeit 10-6 Lux (S/W) 

10-2 Lux (Farbe) 

4 Lux 

Helligkeitsauflösung ~100 Stufen 8 Bit � 256 Stufen 

Tab. 2.4.1: Leistungsgrößen eines Menschlichen Auges im Vergleich zu einer 
handelsüblichen Videokamera wie sie für MAVERIC verwendet wird. Der 
Vergleich ist nicht immer 1:1 möglich; die Zahlen sollen einen Eindruck der 
Größenordnung vermitteln. 

 

Tab. 2.4.1 vergleicht eine handelsübliche Kamera mit einem menschlichen Auge. Ein 
objektiver Vergleich ist dabei nicht immer einfach. Vergleicht man die Auflösung als 
Anzahl rezeptiver Einheiten, dann entspricht das der Anzahl von Pixeln in der Kame-
ra. Würde man die Anzahl von Sehzellen im Auge als Vergleich wählen, so würde die 
Kamera hundertmal schlechter abschneiden. Jedoch werden die Signale der Sehzel-
len bereits in der Netzhaut zusammengefasst und bezüglich Kontrast etc. helligkeits-
abhängig vorverarbeitet. Nur noch eine Million „Signalleitungen“ laufen im Sehnerv 
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zum Gehirn. Das wiederum ist ein vergleichbarer Wert zur Anzahl der Pixel bei nor-
maler Fernsehauflösung. 

Blickfeld und Winkelauflösung des menschlichen Auges ist deutlich besser, letzteres 
zumindest an der Stelle schärfsten Sehens. In Kombination mit der hohen Beweg-
lichkeit des Auges, das seine Blickrichtung innerhalb von wenigen Millisekunden ver-
ändern kann, und das mehrmals pro Sekunde, ergibt sich insgesamt in Bezug auf die 
Ortsauflösung eine vergleichbare Größenordung der Leistung, aber mit deutlicher 
Überlegenheit des Auges. 

Ähnlich schwierig ist ein Vergleich der Helligkeitsauflösung. Sowohl Kamera als auch 
Auge besitzen Mechanismen zur langfristigen Helligkeitsadaption. Während han-
delsübliche (Video-)Kameras bei Beleuchtungen unter 2 bis 4 Lux bereits an ihre 
Grenzen gelangen, kann das menschliche Auge sich auch noch bis zu auf ein Milli-
onstel dieser Helligkeit adaptieren, wobei Farben immerhin noch bis zu einem Hun-
dertstel dieser Helligkeit wahrgenommen werden können. Ähnliche verhält es sich 
mit Helligkeitsunterschieden im Blickfeld. Zwar kann der Mensch nur etwa 100 Hel-
ligkeitsstufen unterscheiden, so dass 8 Bit zunächst als ausreichende Auflösung er-
scheinen. Bei starken Helligkeitsunterschieden, wie sie z.B. bei Gegenlicht auftreten, 
kann das Auge sich lokal adaptieren, während Kameras durch Blende und Belich-
tungszeit nur die Helligkeit des gesamten Bildes adaptieren können. Videokameras 
können also nur unter gutartigen Lichtbedingungen die Leistungsfähigkeit des 
menschlichen Auges erreichen. Da der Markt für preiswerte Videokameras groß ist, 
ist hier in den nächsten Jahren mit weiteren Verbesserungen zu rechnen. 

Riechen und Schmecken sind relativ wenig erforscht. Für die meisten Aufgaben ei-
nes Service-Roboters sind sie auch nur von sekundärer Bedeutung. Für spezielle 
Aufgaben gibt es Gas-Detektoren und Rauchmelder. Für kompliziertere Aufgaben 
wie das Abschmecken von Speisen gibt es jedoch keine technischen Sensoren. 

Ähnlich unterentwickelt ist für Roboter der taktile Bereich. Dies allerdings ist ein gro-
ßes Problem für alle Arten von Manipulationsaufgaben wie das Greifen, Heben, Dre-
hen oder Schieben von harten, weichen, zerbrechlichen oder schlüpfrigen Objekten. 
Es gibt sog. Force-Torque Messeinheiten, die an einer einzigen Stelle in der Konfigu-
ration eines Roboterarms die dreidimensional auftretenden Kräfte und Drehmomente 
messen können. Allerdings sind diese Messeinheiten noch ausgesprochen teuer, 
relativ groß, messen nur an einem einzigen Punkt und reduzieren die mechanische 
Belastbarkeit des Roboterarms. Der Mensch besitzt dagegen Millionen Sinneszellen 
über die gesamte Haut verteilt sowie in Muskeln und Gelenken eingebettet, die sol-
che Messungen an praktisch allen Stellen seines Körpers möglich machen. Dabei 
werden Druck, Vibration, Scherung, Hitze und Kälte gemessen. Verletzungsgefähr-
dende Belastungen werden dabei gesondert wahrgenommen, sind oft direkt mit re-
flexhaften Reaktionen gekoppelt und werden zumeist als Schmerz empfunden. Die 
Menge an Sinnesinformation, die der Mensch aus dieser Körperwahrnehmung ins-
gesamt erhält, ist durchaus mit der visuellen Informationsmenge vergleichbar. 

Es gibt erste Versuche, eine künstliche Haut mit eingebetteten taktilen Sensoren 
[HOS99][HHS01][YIF01] und Sensoren für mehr „Fingerspitzen-Gefühl“ [JJR97] 
[LAD99] herzustellen. Diese stecken allerdings noch in den Kinderschuhen. Die 
Auswertung und Nutzung solcher komplexer und flächendeckender Information aus 
solchen Sensoren wird eine interessante Herausforderung für Mustererkenner und 
Regelungstechniker sein. 
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Ergänzt wird die Körperwahrnehmung beim Menschen durch das Gleichgewichtsor-
gan im Ohr, das Beschleunigungen des Kopfes misst. Das schließt die Erdbeschleu-
nigung mit ein, so dass in Ruhe die vertikale Richtung wahrgenommen werden kann. 
Vergleichbar dazu gibt es verschiedene technische Beschleunigungsmesser, die z.B. 
dazu eingesetzt werden, um für Kleinsthubschrauber durch Regelung eine stabile 
Fluglage zu gewährleisten. 

Und natürlich gibt es auch eine Reihe von Sensoren, denen kein menschliches Sin-
nesorgan zugeordnet werden kann. Einige dieser Sensoren haben sich für Service-
Roboter als besonders nützlich erwiesen. Insbesondere sind dies abstandsmessen-
de Sensoren, die auf Laufzeitmessungen von Ultraschall oder Infrarot basieren. Ins-
besondere Laser-Range-Scanner (siehe Abschnitt 3.2.6) sind in den letzten Jahren 
zu einem wichtigen Sensor für Service-Roboter geworden. 

Wo Reflektionen kein Problem bereiten, können auch Systeme mit Funk und Radar 
eingesetzt werden. Für freies Gelände erlaubt z.B. GPS und DGPS eine meterge-
naue Lokalisierung. Dort können auch magnetische Sensoren als Kompass zur 
schnellen Bestimmung der Ausrichtung verwendet werden. In Innenräumen erweisen 
sich solche Verfahren jedoch als schwierig. Z.B. ist die Positionsbestimmung durch 
Bluetooth-Signalstärken [KHLH03] bisher nicht möglich. Abstandsmessung durch 
Radar wird für automatische Bremshilfen im Straßenverkehr diskutiert. Für Service-
Roboter im freien Gelände bzw. im Straßenverkehr – sog. autonome Fahrzeuge – 
wird dies von gleicher Nützlichkeit sein. Detaillierte Beschreibungen verschiedener 
roboter-spezifischer Sensoren finden sich auch in [BEF96]. 

 

2.4.3 Gehirn, Gedächtnis, Rechenleistung und Speicher 

Wenn existierende Aktoren und Sensoren für Roboter also kein prinzipielles Hinder-
nis für den Bau von vielfältig einsetzbaren Service-Robotern darstellen, warum sind 
dann zur Zeit existierende Service-Roboter nur für einfachste Aufgaben geeignet? 

 

Umwelt 

Mensch 
Bewusstsein 
 

101-102 bit/s 

         107 bit/s  
 

   Sprache, Mimik, Gestik, … 

                   109 bit/s  
 

      Auge, Ohr, Haut, … 

Informations-Aufnahme Informations-Abgabe

 
Abb. 2.4.1: Größenordnung der Datenströme beim Menschen nach [SiD88]. 

Man könnte sagen: „Wahrnehmen ist 100 mal aufwändiger als Handeln“. 
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Ein Blick in ein Lehrbuch der Physiologie könnte uns hier einen Hinweis geben. Bei-
spielsweise nimmt ein Mensch pro Sekunde 109 Bit an Informationen über Sinneszel-
len und die damit verbundenen Nervenbahnen aus seiner Umwelt wahr, aber ledig-
lich 107 Bit pro Sekunde werden an die Umwelt abgegeben, z.B. durch das Ansteu-
ern der Skelettmuskulatur (Abb. 2.4.1). Diese Zahlen lassen sich aus Zählungen von 
Sensorzellen bzw. von Nerven- bzw. Neuronenbahnen vom und zum Zentralnerven-
system abschätzen. Sie legen die Vermutung nahe, dass Wahrnehmen hundertmal 
aufwändiger ist als Handeln. 

Aber sensorische Bandbreite kann das Problem allein nicht sein, denn 109 Bit pro 
Sekunde transportieren kann ein heutiges Giga-Bit Ethernet auch schon. 

Vielleicht liegt das Problem also dazwischen, zwischen Sinneszellen und Muskeln? 
Also im Zentralnervensystem, bestehend aus Gehirn und Rückenmark. Das Zentral-
nervensystem besteht aus etwa 1011 Neuronen. Jedes Neuron ist im Mittel mit etwa 
tausend anderen Neuronen durch eine sog. Synapse verbunden. Jedes Neuron 
braucht etwa 10 Millisekunden, um die an ihm eingehenden Reize zu sammeln und 
seine Reaktion darauf zu bestimmen. Vereinfacht ausgedrückt könnte man das mit 
einer Taktrate von 100 Herz vergleichen. Auf den ersten Blick keine Konkurrenz für 
einen modernen, millionenmal schnelleren Gigahertz-Prozessor. Aber versuchen wir 
doch einmal eine einfache Überschlagsrechnung, um abzuschätzen, wie viel Re-
chenleistung und welche Speicherkapazität man für den hypothetischen Nachbau 
eines Gehirns brauchen würde. 

 
Zellkörper

Axon

Synapsen

Künstliches
Neuron Verbindungen

Gewichte

Kollaterale

 
Abb. 2.4.2: Für den Vergleich von Gehirn und Computer wird das etablierte ein-

fache Neuronen-Modell der künstlichen neuronalen Netze verwendet. 

 

Verwenden wir das im Bereich der künstlichen neuronalen Netze etablierte einfache 
Neuronenmodell, das in Abb. 2.4.2 anschaulich dargestellt wird, dann braucht jede 
Synapse zur Auswertung eine Multiplikation und eine Addition. Soll das künstliche 
neuronale Netz auch noch lernen, muss man etwa das Doppelte rechnen. Insgesamt 
also 4·1014 Operationen pro hundertstel Sekunde oder 40 Peta-Flops. 

Die größte Stärke des menschlichen Gehirns liegt aber nicht in der Rechenge-
schwindigkeit, sondern in der Fähigkeit, sich über viele Jahre hinweg Informationen 
strukturiert und "ganzheitlich" zu merken. Zur Speicherung des Gewichtes einer Sy-
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napse sind je nach erforderlicher Rechengenauigkeit vielleicht 8 bis 64 Bit nötig. Um 
die Konnektivität des neuronalen Netzes zu codieren, muss außerdem für jede Sy-
napse beschrieben werden, mit welchem Neuron sie verbunden ist. Um 1011 Neuro-
nen eindeutig zu benennen, sind 37 Bit nötig. Allerdings sind Neuronen häufiger mit 
ihren Nachbarn als mit fernen Neuronen verbunden, was eine im Mittel effizientere 
Codierung ermöglicht. Mit nur 6 Byte, d.h. 48 Bit, sollte eine Synapse also recht gut 
beschreibbar sein. Das ergibt ca. 6 KB pro Neuron und 600 Tera-Byte insgesamt. 
Dieser Speicher muss offensichtlich als Hauptspeicher realisiert werden. Sekundäre 
Datenspeicher wie Magnetband, Festplatte oder CD-R/W kommen dafür nicht in Fra-
ge, denn dieser Speicher muss zumindest hundertmal pro Sekunde komplett gelesen 
werden. 

Das sind wirklich beeindruckende Zahlen, wenn man bedenkt, dass der leistungsfä-
higste Superrechner „Earth Simulator“, der in Japan ein eigenes Gebäude von der 
Größe eines Sportstadiums füllt, "nur" 36 Tera-Flops und 10 Tera-Byte Hauptspei-
cher besitzt, also nur ein tausendstel der benötigten Rechenleistung und nur ein 
sechzigstel des notwendigen Speichers besitzt. Aber der Rechner eines Service-
Roboters muss von Größe und Preis eher einem PC entsprechen. 

 

 
Abb. 2.4.3: Entwicklung des Hauptspeichers PC-artiger Computer in den letzten 

25 Jahren und Extrapolation bis zur theoretischen Speicherkapazität eines 
menschlichen Gehirns. 
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In Abb. 2.4.3 ist die Entwicklung des PC-Hauptspeichers über die letzten Jahrzehnte 
logarithmisch aufgetragen. Die Daten sind aus verschiedensten Quellen aus dem 
Internet zusammengestellt. Die ersten zwei Jahrzehnte beruhen hauptsächlich auf 
der Markteinführung von Kleincomputern und deren Hauptspeicher. Für die letzten 
Jahre gibt es Untersuchungen über die Entwicklung der mittleren Hauptspeichergrö-
ße von PCs. In Anlehnung an Moores Law beobachtet man eine Verdopplung des 
mittleren Hauptspeichers alle 23 Monate. 

Würde sich dieser Trend unvermindert fortsetzten, dann würde es immerhin noch 40 
Jahre dauern, bis ein Computer das menschliche Gehirn imitieren könnte. Ob Moo-
res Law so lange noch gelten wird, oder ob neue Speichertechnologien gefunden 
werden, oder ob aber die Computertechnik hier an unüberwindbare physikalische 
und ingenieurstechnische Grenzen stoßen wird, muss die Zukunft zeigen. Jedenfalls 
deuten diese Zahlen darauf hin, dass ein universell einsetzbarer Roboter, der in sei-
nem Verständnis der Umwelt und gar in seiner Kreativität an den Menschen heran-
reicht, noch mindestens für einige Generationen eine bloße Vision bleiben wird. Eini-
ge Jahre wird sich der bisherige Trend der Weiterentwicklung von Computern aber 
mit Sicherheit noch fortsetzen. Es ist daher in jedem Fall damit zu rechnen, dass be-
stimmte, spezialisierte kognitive Aufgaben des täglichen Lebens in Zukunft von Ro-
botern bald genauso gut wie oder besser als von Menschen erfüllt werden können. 

 

You end up with a tremendous respect for a human being if you’re a ro-
boticist. 

Joseph Engelberger [Bor85] 
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3 Der experimentelle mobile Service-Roboter 
MAVERIC 

 

Die in den folgenden beiden Kapiteln beschriebenen Lokalisationsverfahren wurden 
für den experimentellen mobilen Service-Roboter MAVERIC (Mobile Autonomous 
Vehicle to Experiment upon Robotic Indoor Chores, Abb. 3.1) entworfen und auf ihm 
implementiert und evaluiert. Obwohl große Teile der Verfahren komplett oder mit 
kleineren Modifikationen auch auf anderen experimentellen und kommerziellen Ser-
vice-Robotern eingesetzt werden können, ist es zum Verständnis der Arbeit uner-
lässlich, dass der Leser sich der Eigenheiten des Gesamtsystems und insbesondere 
des geometrischen Aufbaus und der sensorischen Ausstattung des experimentellen 
Service-Roboters bewusst ist. Daher soll MAVERIC in diesem Kapitel kurz vorgestellt 
werden. 

  
 

       

Laser Range Scanner 
Mikrofone 

Kamera 

Pan-Tilt-Unit 

Ultraschall- 
Sensoren 

Bumper fahrbare 
Plattform 

 
Abb. 3.1: Der experimentelle mobile Service-Roboter MAVERIC. 
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3.1 Aktoren 

Als Aktoren (oder Aktuatoren in Anlehnung an engl. actuator) werden diejenigen Tei-
le eines Roboters bezeichnet, mit denen er auf seine Umwelt einwirken kann. Typi-
scherweise meint man damit Motoren, insbesondere Elektromotoren, aber auch e-
lektrisch betriebene Ventile und im weitesten Sinne auch Lautsprecher, Lampen etc. 

 

3.1.1 Audio-Ausgabe 

Wie erwähnt sind Lautsprecher auch Aktoren. Spätestens wenn eine freundliche 
Sprachausgabe "Würden Sie mich bitte durchlassen?" umstehende Personen dazu 
veranlasst, den Weg freizugeben, hat der Lautsprecher zweifelsohne auf die Umge-
bung eingewirkt und sich damit als Aktor bewiesen. Im Rahmen der Mensch-
Maschine Interaktion hat es sich als wichtig erwiesen, den „inneren Zustand“ des 
Roboters, also seine Absichten und Gründe für sein Handeln nach außen transpa-
rent zu machen. MAVERIC besitzt zwei Audio-Devices mit den dazugehörigen Laut-
sprechern. 

 

3.1.2 Fahrbare Plattform 

Eine fahrbare Plattform vom Typ „Labmate“ der Firma Helpmate Inc. (USA, 
www.helpmate.com), vormals Transitions Research Corporation (TRC), inzwischen 
Pyxis Corporation, bildet die Basis von MAVERIC. Sie besitzt zwei große, gummierte 
Antriebsräder in der Mitte und vier kleinere Führungsräder an den Ecken. Dadurch ist 
MAVERIC in der Lage, (näherungsweise) auf der Stelle zu drehen und vorwärts bzw. 
rückwärts zu fahren. In Kombination können dadurch auch Kurven beliebigen Radius 
gefahren werden. Im Gegensatz zu einem holonomen Antrieb kann MAVERIC aber 
nicht in beliebige Richtungen fahren; er muss sich zuerst in die gewünschte Fahrt-
richtung drehen. Auf Grund der eckigen Grundform ist dies allerdings nicht immer 
möglich. Maximale Geschwindigkeit ist 1 m/s, was in Innenräumen mehr als ausrei-
chend ist. Die Motoren werden durch zwei geschlossene, wiederaufladbare 75 Ah 12 
V Batterien betrieben, aus denen auch die Spannungsversorgung für den gesamten 
Roboter gespeist wird. Gesteuert wird die Plattform durch einen 68HC11 Mikrocont-
roller, der wiederum über eine serielle Schnittstelle angesteuert wird. 

 

3.1.3 Schwenk-Neige-Einheit (Pan-Tilt-Unit) 

Der „Kopf“ von MAVERIC sitzt auf einer zweiachsigen Motoreinheit, durch die er ho-
rizontal drehen und vertikal neigen bzw. nicken kann. Diese Motoreinheit, die ur-
sprünglich als „Handgelenk“ konzipiert war, wird von der Firma Amtec (Berlin, 
www.amtec-robotics.com) unter der Bezeichnung PW 070 „PowerCube Wrist“ herge-
stellt und vertrieben. Beide Achsen werden über den selben CAN-Bus angesteuert 
und abgefragt. Für eine Bewegung können Beschleunigung, maximale Geschwindig-
keit und gewünschte Winkelstellung der jeweiligen Achse vorgegeben werden. Die 
aktuelle Geschwindigkeit und Winkelstellung kann jederzeit über den CAN-Bus abge-
fragt werden. Trotz der relativ hohen Masse des Kopfes, kann dieser in vergleichba-
rer Geschwindigkeit zu einem menschlichen Kopf gedreht, d.h. geschwenkt werden. 
Nicken muss geringfügig langsamer erfolgen, um ein Aufschwingen zu vermeiden. 
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Welche Seite der Pan-Tilt-Einheit nach oben montiert wird, ist eine wichtige Design-
entscheidung und insbesondere von Bedeutung für das Ausrichten des Kopfes auf 
interessante Punkte im Kamerabild. Im für MAVERIC gewählten Fall kann man die 
notwendige Korrektur von Pan- und Tilt-Winkel in guter Näherung linear aus der Ab-
weichung in Pixelkoordinaten abschätzen. Im anderen Fall ergeben sich durch die 
Vertauschung der Reihenfolge der beiden Achsen eine Vorzeichenumkehr im hinte-
ren Blickbereich und Singularitäten an den Seiten. Außerdem würde in diesem Fall 
das Kamerabild seitlich kippen. Eine solche Verdrehung der Kamera ist für Überwa-
chungsaufgaben wie das Fotografieren von umstehenden Personen oder für die Te-
lerobotik ungünstig. 

 

Tilt 

Pan 
 

Abb. 3.1.1: Zweiachsige Schwenk-Neige-Einheit der Firma Amtec. 

 

3.2 Sensoren 

Sensoren dienen der Informationsaufnahme aus der Umwelt des Roboters. Dies 
schließt im weiteren Sinn auch die Aufnahme von Informationen über den Roboter 
selbst mit ein. Die Abgrenzung zwischen Sensoren und Aktoren ist nicht immer ein-
deutig, da zum einen moderne Aktoren oft Sensoren enthalten, die den Zustand des 
Aktors wiedergeben, wie z.B. die Stellung eines Motors oder den aktuellen Motor-
strom. Zum anderen enthalten Sensoren oft Aktoren, die beispielsweise Blende oder 
Fokus einer Kamera regeln. 

Die Unterscheidung von Sensor und Aktor richtet sich also nach dem Blickwinkel des 
Entwicklers bzw. nach der organisatorischen Ebene, die jeweils betrachtet wird. Die-
se Art der Zusammenfassung und Abstraktion wird teilweise auch mit dem Begriff 
des „virtuellen Sensors“ (engl. virtual sensor) in den Bereich der Verarbeitung von 
Sensorinformationen hinein fortgesetzt. Und konsequenterweise entwickelt sich als 
Gegenstück dazu auch der Begriff des „virtuellen Aktors“ (engl. virtual actuator). 

Weiterhin unterteilt man Sensoren auch in aktive und passive Sensoren. Diese Un-
terscheidung richtet sich jedoch nicht danach, ob der Sensor einen Aktor enthält, 
sondern danach, ob der Sensor die Umgebung beeinflusst. Die oben erwähnte Ka-
mera mit Autofokus ist in diesem Sinn also ein passiver Sensor. Schaltet man aller-
dings die Infrarot-Nachtbeleuchtung einer solchen Kamera ein, so wird sie damit zu 
einem aktiven Sensor. Werden mehrere gleichartige aktive Sensoren in der gleichen 
Umgebung verwendet, so treten häufig unerwünschte Wechselwirkungen auf. Ein 
typisches Beispiel dafür sind Ultraschall-Sensoren. 
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3.2.1 Odometrie 

Die fahrbare Plattform ist auch in der Lage, die gemessenen bzw. angesteuerten 
Radumdrehungen mitzukoppeln und dadurch eine kartesische zweidimensionale Po-
sition und Ausrichtung des Roboters in Bezug auf seine Ausgangslage zu schätzen. 
Diese Schätzung kann über eine serielle Schnittstelle abgefragt und auch korrigiert 
werden. Die Schätzung beruht auf der Annahme, dass der Radumfang exakt bekannt 
ist und dass der Roboter auf ebenem Boden ohne jeglichen Schlupf der Räder fährt. 
Kleine Abweichungen bezüglich dieser Annahmen ergeben einen teils zufälligen, 
teils systematischen Fehler, der sich mit der Zeit akkumuliert. Näheres dazu findet 
sich in Kapitel 5, Abb. 5.1 und Abschnitt 5.3.7. 

 

3.2.2 Kontaktleisten (Bumper) 

Die fahrbare Plattform besitzt auch zwei großflächige Kontaktleisten, sog. Bumper, 
die Kollisionen detektieren sollen. Hinter einer schützenden Gummihaut liegt eine 
einige Millimeter dicke Schaumstoffschicht, die beim Zusammendrücken ihren elekt-
rischen Widerstand leicht verringert. Auf Vorder- und Rückseite dieser Schaumstoff-
schicht ist ein elektrisch leitendes Material aufgelegt. Unterschreitet der Gesamtwi-
derstand einen programmierbaren Schwellwert, so gilt dies als detektierte Kollision. 
Wo genau auf dem Bumper der Kontakt stattfindet bleibt ungewiss. 

Der Mikrocontroller der fahrbaren Plattform kann so konfiguriert werden, dass er auf 
eine solche Kollisionsdetektion eine sofortige Notbremsung durchführt. In einer Reihe 
von Fällen ist dies nützlich. Jedoch hat sich gezeigt, dass selbst bei einem scheinbar 
so simplen Sensor schon Fehler sowohl erster als auch zweiter Art2 mit praxisrele-
vanten Wahrscheinlichkeiten auftreten. 

Der schützende Gummimantel drückt von sich aus bereits gegen die Schaumstoff-
schicht, besonders an den gebogenen Bereichen des Bumpers. Dieser Druck kann 
sich durch Alterung oder Verrutschen mit der Zeit verstärken, so dass der Roboter 
scheinbar unmotivierte Notbremsungen durchführt. Andererseits wurde aber auch 
beobachtet, dass der Bumper trotz hoher auftretender Kräfte bei einer Kollision diese 
nicht detektierte. Aus unbekanntem Grund trat dies gehäuft an den gebogenen Be-
reichen des Bumpers auf. 

 

3.2.3 Ultraschall-Sensoren 

16 entfernungsmessende Ultraschall-Sensoren der Firma Panasonic, versehen mit je 
einem Mikrocontroller-Board pro 8 Sensoren, sind auf zwei verschiedenen Höhen so 
angebracht, dass sie fast alle Objekte vor und seitlich von MAVERIC als verringerten 
Abstand anzeigen können. Diese Sensoren sind wegen ihrer guten Flächenabde-
ckung besonders zur frühzeitigen Kollisionserkennung geeignet und werden für 
MAVERIC hauptsächlich zur adaptiven Verringerung der Geschwindigkeit in Abhän-
gigkeit vom verfügbaren freien Raum verwendet. 

 

                                            
2 Die Begriffe „Fehler erster Art“ und „Fehler zweiter Art“ sind hier im Sinne der ma-
thematischen Statistik verwendet. 
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3.2.4 Stereo-Mikrofon 

 Zwei kleine Elektretkondensator-Mikrofone ME 670 von Philips, die an den Seiten 
des Kopfes angebracht sind, erlauben akustische Stereo-Aufnahmen. Die Aus-
gangssignale der mit Hilfe von Knopfzellen betriebenen Mikrofone werden ohne wei-
tere Verstärkung auf den Line-In-Eingang einer handelsüblichen Soundkarte gelegt 
und dort mit 44.1 kHz und 16 Bit Auflösung abgetastet. 

 

3.2.5 Videokamera 

Die DSP Micro Head CCD Farbkamera CV-M1250K der Firma JAI (Däne-
mark/Japan) hat eine Auflösung von 768 Pixeln horizontal und 494 Zeilen vertikal in 
RGB-Farbe. Vertikal kann man wegen der zeitversetzten Aufnahme von Halbbildern 
(Interlacing) allerdings nur die halbe Auflösung verwenden, da anderenfalls bei Be-
wegungen im Bild oder bei Bewegung des Bildes – z.B. beim Schwenk des Kopfes 
oder bei Drehung des Roboters – Bewegungsartefakte auftreten würden (siehe Ab-
schnitt 4.1). Durch ihre Brennweite von f=7.5 ist eine Fokussierung der Kamera i.Allg. 
nicht nötig, allerdings werden Objekte im Nahbereich von weniger als einem halben 
Meter dadurch unscharf und können eventuell nicht mehr erkannt werden. Die Kame-
ra besitzt automatische elektronische Helligkeitsanpassung (AGC, Automatic Gain 
Control), automatischen Weißabgleich, intelligente Belichtungszeitanpassung zur 
Minimierung von Bewegungsartefakten (Shutter mode „Flickerless“) und Gegenlicht-
ausgleich. Ihr besonderer Vorteil ist der besonders kleine Kamerakopf. Der größte 
Teil der Elektronik ist in einem 11x16x4 cm kleinen Gehäuse untergebracht, das über 
ein bis zu 5m langes Kabel mit dem Kamerakopf verbunden ist. Dadurch kann sie 
flexibel am Roboter montiert werden, ohne den Kopf des Roboters mechanisch zu 
belasten und ohne den parallel montierten Laser-Range-Scanner zu stören. 

 

3.2.6 Laser-Range-Scanner 

Der Laser-Range-Scanner LMS 200 der Firma SICK (www.sick.de, Abb. 3.2.1) ist ein 
abstandsmessender optischer Sensor, bei dem ein Infrarot-Laserstrahl über einen 
rotierenden Spiegel in verschiedene Richtungen ausgestrahlt werden kann (Abb. 
3.2.2). Die Zeit zwischen Aussenden des Strahls und Detektion des zurückgestreu-
ten Laserlichts erlaubt zentimetergenaue Rückschlüsse auf die Strecke bis zum zu-
rückstreuenden Objekt. D.h. die Laufzeit wird bis auf 1/30 Nanosekunde genau ge-
messen. Die Intensität des zurückgestreuten Lichts wird ebenfalls gemessen, so 
dass zwischen normal reflektierenden Materialien und hochreflektierenden Spezialfo-
lien unterschieden werden kann (siehe Abschnitt 5.1.2). 

Die Ablenkung des Laserstrahls durch den rotierenden Spiegel erfolgt in einer Ebe-
ne. Die hintere Hälfte dieser Ebene wird durch den Laser-Range-Scanner selbst ver-
deckt, so dass ein Sichtbereich von 180 Grad verbleibt. Bei 5 Scans pro Sekunde 
kann in 360 Schritten von 0.5 Grad gemessen werden. Im Gerät selbst wird bereits 
eine Mittelung über zwei Scans durchgeführt und das Ergebnis kontinuierlich über 
eine serielle Schnittstelle ausgegeben. Das Messverhalten des Laser-Range-
Scanners wird in Abschnitt 5.1.2 noch näher beschrieben. 
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IR-durchlässige Schutzscheibe 

Spiegel 

Gehäuse 

 
Abb. 3.2.1: Mechanischer Aufbau des SICK Laser-Range-Scanners. 
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IR-Detektor IR-Laser 

 
Abb. 3.2.2: Messprinzip des SICK Laser-Range-Scanners. 

 

 

3.3 Computer und Netzwerk 

Auf dem Roboter selbst sind zwei handelsübliche PCs mit jeweils zwei Pentium-
Prozessoren montiert, die mit 24 Volt Netzteilen für den Batteriebetrieb umgerüstet 
wurden. Aus historischen Gründen arbeitet der eine Rechner unter Windows NT und 
der andere unter Linux. Dies war u.a. durch die mangelnde Verfügbarkeit von Trei-
ber-Software für das eine oder andere Betriebssystem begründet. Es handelt sich 
um mit 300 bzw. 400 MHz getaktete Prozessoren. Der Hauptspeicher wurde nach 
Bedarf auf bis zu 250 MB ausgebaut. 

Untereinander sind die beiden Rechner mit einem 100 Mbit Ethernet verbunden. Ü-
ber einen Hub sind sie mit dem hauseigenen WLAN-Netzwerk verbunden, das je 
nach Verbindungsgüte bis zu nominal 10 Mbit Bandbreite erreichen kann. Effektiv 
kann dadurch in den meisten Fällen eine Datenübertragung von einigen hundert Ki-
lobyte pro Sekunde an andere Rechner im LAN erfolgen. In Einzelfällen wurden aber 
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längere Verzögerungen und Ausfälle der Verbindung beobachtet. In der Praxis be-
deutet dies zum einen, dass nur nicht-sicherheitskritische Aufgaben mit akzeptablen 
Reaktionszeiten von ca. einer Sekunde und mehr offboard verlagert werden können 
und zum anderen, dass die Video-Bildverarbeitung auf Grund der Bandbreite onbo-
ard erfolgen muss, da anderenfalls Kompressionsartefakte und geringe Bildrate die 
Qualität der Verarbeitung stark mindern würden. 

Zur Kommunikation wurde TCP/IP-basierte asynchrone Kommunikations-Middleware 
für Linux und Windows in C++ implementiert, die im Sinne eines Publisher-
Subscriber-Konzepts Informationen netzwerkweit zur Verfügung stellt. Diese Middle-
ware wird in Abschnitt 6.1.6 noch näher beschrieben. 

 

3.4 Anwendungsszenarien 

Wie im vorigen Kapitel dargelegt wurde, werden Service-Roboter in den nächsten 
Jahren nur für relativ spezialisierte Aufgaben eingesetzt werden können. Beim Ent-
wurf eines kommerziellen Service-Roboters ist es daher von großer Bedeutung, früh-
zeitig den Aufgabenbereich bzw. das Anwendungsszenario festzulegen. Experimen-
telle Service-Roboter haben dagegen die Aufgabe, Möglichkeiten und Grenzen der 
Anwendbarkeit aufzuzeigen. Sie werden daher i.Allg. von ihrer Ausstattung her eher 
großzügig konzipiert. 

MAVERIC wurde als sensorbasierte Experimentierplattform konzipiert, d.h. Probleme 
der Fortbewegung in schwierigem Gelände und unter schwierigen Witterungsbedin-
gungen werden nicht betrachtet. Für MAVERIC kommen Anwendungsszenarien in 
Frage, die sich auf Innenräume und ebene Böden beschränken. Weiterhin ist die 
Sensorik nach vorne und zu den Seiten hin orientiert. Für eine flexible und robuste 
Navigation in engen Situationen müsste – auf Grund der dann begrenzen Fähigkeit 
zu wenden – erheblich mehr Sensorik für den rückwärtigen Bereich integriert werden, 
um sicheres Rückwärtsfahren zu erlauben. M.a.W.: Navigation und Bewegungspla-
nung in engen Bereichen ist ebenfalls nicht Forschungsschwerpunkt des experimen-
tellen mobilen Service-Roboters MAVERIC. Vielmehr hat sich im Laufe der Arbeit der 
Forschungsschwerpunkt der Lokalisation herauskristallisiert, der wiederum in zwei 
Anwendungsszenarien untersucht wurde. 

Das eine Szenario beschäftigt sich mit der Lokalisation von Objekten und insbeson-
dere von Menschen in der Umgebung des Roboters. Das andere Szenario behandelt 
die Selbstlokalisation des mobilen Roboters bezüglich seiner Umgebung. Zwar ste-
hen die beiden Szenarien bezüglich sensorischer Ressourcen bzw. deren Ausrich-
tung durch Aktoren in Konkurrenz, in gewissem Umfang können sie aber trotzdem 
auch gleichzeitig aktiv sein. Dies ist vergleichbar der Situation beim Menschen, der 
auch mehrere Aufgaben gleichzeitig bewältigen kann, sofern keine der Aufgaben zu 
viel Aufmerksamkeit erfordert. 

 

3.4.1 Fotografieren von Menschen 

Da Service-Roboter in vielen Fällen Dienstleistungen für und in Zusammenarbeit mit 
Menschen erbringen sollen, müssen sie nicht nur in der Lage sein, die Objekte, auf 
die sich die Dienstleistung bezieht, wahrzunehmen und zu lokalisieren, sondern auch 
die Fähigkeit besitzen, die Menschen in ihrer Umgebung als solche zu erkennen und 
zu lokalisieren. In den meisten Implementierungen von effizienten Suchverfahren ist 
hier das Problem, möglichst schnell und mit geringem Aufwand die Menge möglicher 
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Aufenthaltsorte von Menschen einzuschränken und sie in einem zweiten Schritt 
durch aufwändigere Verfahren zu verifizieren. So werden auch in der Implementie-
rung für dieses Szenario verschiedene Sensoren mit relativ einfachen Verfahren be-
züglich mehr oder weniger stark korrelierenden Hinweisen auf die Präsenz eines 
Menschen untersucht und die Sensorik auf diesen Ort ausgerichtet. Komplexere Ver-
fahren wie Gesichts- oder Spracherkennung könnten auf dieser Implementierung 
aufsetzen. Die gegebene Implementierung beschränkt sich jedoch darauf, Standbil-
der von Orten hoher Aufenthaltswahrscheinlichkeit eines Menschen per Funk an eine 
Basisstation zur Archivierung bzw. zur Inspektion durch einen Menschen weiterzulei-
ten. Dies entspricht einem Überwachungsszenario. Weiterhin wird der betreffende 
Mensch über eine Sprachausgabe über den Vorgang informiert. Dabei kann 
MAVERIC auch gezielt Botschaften „an den Mann bringen“, was einem Szenario aus 
dem Bereich Unterhaltung und/oder Marketing entspricht. 

Die wichtigsten für diese Mensch-Maschine-Interaktion entwickelten und implemen-
tierten Lokalisationsverfahren werden in Kapitel 4 beschrieben. 

 

3.4.2 Patrouillieren in kartografierten unstrukturierten Umgebungen 

Das zweite Anwendungsszenario beschäftigt sich mit der Navigation eines mobilen 
Roboters in einer unstrukturierten Umgebung. Dabei ist das entscheidende Problem 
für den mobilen Service-Roboter, die Orientierung nicht zu verlieren, d.h. möglichst 
immer über seine aktuelle Position in seiner Arbeitsumgebung informiert zu sein. Da-
zu ist die Existenz eines geeigneten, sensornahen, vorher erstellten Modells seiner 
Umgebung Voraussetzung. Dieses Modell kann man sich intuitiv gut als Karte der 
Umgebung veranschaulichen. Im Folgenden soll daher der Begriff „Karte“ verwendet 
werden, auch wenn die interne Repräsentationsform oft nicht einer Karte im engeren 
Sinn entspricht. Der Begriff der „unstrukturierten Umgebung“ bezieht sich zum einen 
darauf, dass möglichst wenige und im Idealfall gar keine künstlichen Orientierungshil-
fen in der Umgebung anzubringen oder aufzustellen sind. Zum anderen bedeutet er, 
dass auch möglichst wenig Annahmen über die Existenz bestimmter, einfach zu de-
tektierender Merkmale in der Umgebung gemacht werden müssen. 

Während es schon eine Reihe von Selbstlokalisationsverfahren gibt, die das erstere 
Kriterium für den Einsatz in einer unstrukturierten Umgebung erfüllen, sind dem Autor 
keine Verfahren bekannt, die in einer komplett unstrukturierten Umgebung eingesetzt 
werden können. In diesem Bereich wurden daher zwei neue, auf Laser-Range-Scans 
basierende, globale Lokalisationsverfahren entwickelt. Dieses Verfahren werden in 
Kapitel 5 beschrieben. 
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4 Lokalisation von Objekten 
 

Service-Roboter müssen ihre Umgebung differenziert, aufgabenbezogen und hinrei-
chend sicher, d.h. redundant wahrnehmen. Dafür brauchen sie verschiedenartige 
Sensoren. Wenn sie sich in von Menschen benutzten Regionen bewegen und sogar 
mit diesen Menschen zusammen arbeiten sollen, dann sollten sie sich auch der Sin-
nesmodalitäten des Menschen bedienen, denn die Menschen werden ihre (Arbeits-) 
Umgebung für ihre sensorischen Bedürfnisse anpassen, d.h. für ausreichende Be-
leuchtung sorgen, dauerhaft laute Störgeräusche vermeiden, akustische Warnsignale 
benutzen und ähnliches. 

In diesem und dem nächsten Kapitel werden die interessantesten Module von 
MAVERIC beschrieben, die auf einem oder mehreren Sensortypen basieren und in 
diesen „Sinnesmodalitäten“ eine Lokalisationsaufgabe vollführen: das Wahrnehmen 
von visuellen Aufmerksamkeitspunkten mit Kamera und Laser-Range-Scanner, das 
Orten von Geräuschquellen, die Ortung des Raumes in Relation zum Roboter oder, 
andersherum ausgedrückt, die Bestimmung der Position des Roboters im Raum mit 
Hilfe des Laser-Range-Scanners. Dabei wird zunächst ein neues Verfahren zur Kor-
rektur der Position vorgestellt und diskutiert, das auf einem einfachen dreidimensio-
nalen sensornahen Weltmodell basiert. Schließlich wird ein gleichfalls neues und 
sehr leistungsfähiges Verfahren für ein komplexeres zweidimensionales, sensorna-
hes Weltmodell vorgestellt, das eine globale Positionsbestimmung durchführt. 

 

4.1 Visueller künstlicher Marker in Kamera und Laser-Range-Scanner 

Das Auge gilt als das dominante und wichtigste Sinnesorgan des Menschen. Mit dem 
Auge kann der Mensch verzögerungsfrei und auf sichere Entfernung seine Umwelt 
wahrnehmen und sich in Relation zu seiner Umgebung orientieren. 

 

4.1.1 Automatische Bildanalyse – ein ungelöstes Problem 

Sieht ein Mensch ein Foto oder eine Filmsequenz, so wird spontan und unbewusst 
der bildliche Inhalt abstrahiert wahrgenommen. Wo eigentlich nur eine geordnete An-
sammlung bunter oder grauer, winziger Punkte ist, entsteht im Auge des Betrachters 
ein Raum, ein Gesicht oder eine Landschaft. Einzelne Objekte werden voneinander 
unterschieden, selbst wenn Grenzen gegeneinander verschwimmen oder die Objekte 
sich verdecken. Spontan wird durch Interpretation von Farbe, Helligkeit, Textur, Be-
wegung, Schattenwurf, Perspektive etc. und nicht zuletzt durch den wahrgenom-
menen Inhalt selbst die Größe und Entfernung der wahrgenommen Objekte abge-
schätzt. 

Seit Jahrzehnten wird inzwischen an dem Problem der automatischen Interpretation 
von Bildinhalten gearbeitet. Unter klar definierten Bedingungen können automatische 
Bildverarbeitungssysteme z.B. Lebensmittel oder Abfälle sortieren, von Satelliten aus 
Vorschläge zur Korrektur von Landkarten machen oder Schätzungen zur Anbauflä-
che von Getreidesorten abgeben. In der Medizin assistieren Bildverarbeitungssyste-
me bei der Auswertung von zwei- und dreidimensionalen Aufnahmen diverser bild-
gebender Verfahren. Vollautonome Verfahren kommen aber nur in speziellen, sehr 
einfachen oder sicherheitsunkritischen Anwendungsgebieten zum Einsatz. 
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Für MAVERIC wurde daher auf den Versuch einer detaillierten, abstrakten Interpreta-
tion des Kamerabildes verzichtet. Im Wesentlichen wurden zwei einfache Verfahren 
zur Bestimmung von visuellen Aufmerksamkeitspunkten implementiert. Zum einen ist 
das eine Suche nach zusammenhängenden, hautfarbenen Regionen einer bestimm-
ten Mindestgröße, wie es z.B. auch bei [YLW97] verwendet und in Abschnitt 4.3.1 im 
Rahmen der multimodalen Lokalisation von Menschen beschrieben wird. Dieses Ver-
fahren gibt einen gut korrelierenden Hinweis auf eine mögliche Position eines 
menschlichen Gesichtes. Jedoch gibt es auch eine Vielzahl von „false positives“, z.B. 
durch farbige Plakate, bestimmte Holzflächen oder durch rötlich gefärbtes Streulicht 
in beschatteten Bereichen, die im Rahmen der Messgenauigkeit und der individuel-
len Farbunterschiede fälschlicherweise als Position eines Menschen missinterpretiert 
werden. 

Im Gegensatz dazu ist das hier vorgestellte Verfahren darauf ausgelegt, so gut wie 
keine Fehlerkennungen zu produzieren, was natürlich in gewissem Umfang durch 
das Einstellen der Schwellwerte und dem daraus resultierenden Anstieg von nicht 
erkannten, aber eigentlich sichtbaren Aufmerksamkeitspunkten erkauft werden kann. 
Durch die Wahl eines künstlichen Markers, der speziell für eine gute Erkennbarkeit 
bei unbekannter Entfernung, Drehlage und Beleuchtung entworfen wurde, konnte 
eine sehr zuverlässige Erkennung praktisch ohne Fehlerkennungen erreicht werden. 

Künstliche visuelle Marker werden in der Robotik häufig verwendet. Beispiele finden 
sich u.a. bei [TrG98], [Jäg97], [ZBKK00], [LiL01] und [LVSG00]. Solche Marker wer-
den auch in der Medizintechnik eingesetzt [ZTV02]. Dabei kommen Strich- bzw. Bar-
codes zum Einsatz, oder eindeutig gefärbte Regionen, teilweise in Kombination mit 
abgestimmter Infrarot-Beleuchtung, Glühbirnen oder Leuchtdioden, die mitunter in 
charakteristischem Rhythmus blinken. 

Obwohl das hier vorgestellte Verfahren im Detail neu ist und in [WaK00] publiziert 
wurde, betritt es also keineswegs wissenschaftliches Neuland. Es zeigt aber einige 
typische Probleme der Bildverarbeitung auf und präsentiert eine exemplarische Lö-
sung für ein visuelles Erkennungsproblem in weitgehend unstrukturierten Umgebun-
gen, was hier bedeutet, dass über die Objekte und optischen Strukturen, die neben 
dem künstlichen visuellen Marker existieren, keine Annahmen gemacht werden kön-
nen. 

D.h. der Marker muss sehr spezifisch sein und möglichst viele seiner visuellen Ei-
genschaften sollen für die Erkennung benutzt werden, aber die Erkennung soll trotz-
dem möglichst schnell und nicht zu rechenintensiv sein. Der letzte Punkt ist auch bei 
zunehmender Rechenleistung von Computern langfristig interessant, da der Such-
raum hochdimensional ist und für komplexere Erkennungsprobleme dieser Problem-
klasse noch wesentlich in der Dimensionalität anwächst. 

 

4.1.2 Co-Entwurf eines künstlichen visuellen Markers  
und eines Detektors 

Abb. 4.1.1 zeigt links den gewählten visuellen Marker, der aus einer geometrischen 
Progression von ringförmigen Einheiten besteht. Jede Einheit bestehend aus einem 
schwarzen und einem weißen Ring. Die nächstkleinere Einheit ist um den Faktor 0.7 
verkleinert. Die weißen Ringe sind etwas schmaler als die schwarzen Ringe, da bei 
elektronischen Kameras durch den Blooming-Effekt helle Bereiche dazu neigen, sich 
auszudehnen. Andere Faktoren als 0.7 sind natürlich möglich. Dadurch könnte man 
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verschiedene unterscheidbare Marker-Typen erzeugen. Die im folgenden beschrie-
benen Adaptionsschritte des Detektors müssten entsprechend angepasst werden.  

Zentrale Idee dieses Markes ist es, möglichst viele Dimensionen des Suchraums ein-
zuschränken. Dies wird vor allem durch die geometrische Progression der Ringe er-
reicht, durch die sich entlang jeder Schnittlinie durch das Zentrum des Markers ein 
charakteristisches Schwingungsverhalten ergibt (Abb. 4.1.2), das von der Lage des 
Markers zur Kamera (Entfernung, Drehung, Kipplage) nur in seiner Phasenlage be-
einflusst wird. Insbesondere heißt dies, dass in einem bestimmten Abstand vom 
Zentrum eine bestimmte Frequenz besonders stark ausgeprägt ist. Im Zentrum des 
Markers tritt diese Frequenz jedoch wenig auf. Phasenunabhängiges Erkennen von 
Schwingungsanteilen erfolgt wie bei einer lokalen Fouriertransformation, es ist je-
doch nur die Bestimmung des einen Fourierkoeffizienten nötig, der der gesuchten 
Frequenz entspricht, und von dem wiederum nur der Betrag von Interesse ist. 

 

 

 

 
Abb. 4.1.1: Idealer Marker (links) und die reale Instanz im Kamera-Halbbild 

(rechts). 

 

4.1.3 Freiheitsgrade des Markers im Kamerabild 

Abb. 4.1.1 zeigt rechts zum Vergleich die reale visuelle Ausprägung des Markers in 
einem Halbbild der Videokamera. Der Marker war bei dieser Aufnahme leicht gegen 
die Kamera geneigt. Die Ringe erscheinen dadurch geschert. D.h. wollte man den 
Marker durch eine klassische zweidimensionale Kreuzkorrelation erkennen, hätte 
man schon rein geometrisch fünf Freiheitsgrade für die Ausprägung im Kamerabild: 
Translation in zwei Richtungen, Scherung, Rotation und Ausdehnung. Hinzu kom-
men nichtlineare Verzerrungen durch die Linse der Kamera oder falls der Marker auf 
einer gekrümmten Oberfläche liegt. Die Kreuzkorrelation hat sich dementsprechend 
hier als erfolglos erwiesen. Dagegen konnte durch eine Analyse gleichfarbiger Flä-
chen sowohl die Geschwindigkeit als auch die Robustheit der Erkennung erhöht 
werden.  
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 a) Grauwerte der Kamera 
b) charakteristische Schwingung 

Pixel der Schnittlinie  
Abb. 4.1.2: Ausprägung einer charakteristischen Schwingung in der Umgebung 

des Zentrums des Markers im Kamerabild (a) im Vergleich zu einer Phasen-
lage der detektierten Schwingung (b). Phasenlage, Betrag und Mittelwert der 
komplexen Schwingung wurden möglichst anschaulich gewählt. 

 

Beim Entwurf des Markers war es wichtig, dem Marker Eigenschaften zu verleihen, 
die den Suchraum einschränken. Dies kann dadurch geschehen, dass das Erschei-
nungsbild des Markers bzw. seiner detektierten Eigenschaften von einigen Dimensi-
onen unabhängig ist, oder dadurch, dass es Algorithmen gibt, die die Menge der 
möglichen Positionen schnell stark einschränken.  

Tab. 4.1.1 fasst die wichtigsten Dimensionen zusammen. Translation, Rotation, 
Scherung und Größe wurden bereits diskutiert. Darüber hinaus ist die Beleuchtung 
ein äußerst kritischer Faktor. Über die offensichtliche Verschiebung der Grauwerte 
schwarzer und weißer Oberflächen hinaus sind lokale Helligkeitsschwankungen, wie 
sie beispielsweise bei diffusen Schatten auftreten, ein Problem für die Analyse zu-
sammenhängender Flächen und müssen durch eine lokale Helligkeitsnormierung 
kompensiert werden. Die charakteristischen Frequenzen hingegen sind sehr robust 
gegenüber Beleuchtung, insbesondere wenn eine automatische Anpassung des Dy-
namik-Bereiches der Kamera an die Beleuchtung (AGC, Automatic Gain Control) 
erfolgt. Weiterhin ist die korrekte Klassifikation von Farben nicht trivial, und nicht jede 
Kamera verfügt über mehrere Farbkanäle. Da der gewählte visuelle Marker schwarz-
weiß ist, also keine Farben verwendet, ist diese Dimension trivialerweise eliminiert. 
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Freiheitsgrad Im Entwurf des Mar-
kers abgedeckt 
durch: 

In der Hardware ab-
gedeckt durch: 

In der Software ab-
gedeckt durch: 

Entfernung Zyklische Wiederho-
lung bei zentrischer 
Streckung; 

Frequenzen vom Zent-
rum aus sind nur in 
der Phase davon 
abhängig, nicht aber 
im Betrag. 

 Suche nach einem 
spezifischen Fourier-
koeffizienten im Bild 

Verschiebung 

- Horizontal 

- Vertikal 

Große Flächigkeit am 
Rande des Zentrums 
des Markers 

 Vollständige Suche, 
vereinfacht durch 
schnelle Untersuchung 
zusammenhängender 
Flächen (Blob-
Analyse) 

Drehlage 

- Horizontal 

- Vertikal 

- in der Bildebene 

Frequenzen vom Zent-
rum aus sind nur in 
der Phase davon 
abhängig, nicht aber 
im Betrag. 

Rotationssymmetrie 
des Markers. 

 Suche nach einem 
spezifischen Fourier-
koeffizienten im Bild 

Beleuchtung 

- Helligkeit 

- Helligkeitskontrast 

- Schattenwurf 

- Glanzlichter 

- Farbfehler 

Maximaler Kontrast, 

 

 

 

matte Oberfläche, 
keine Verwendung von 
Farbe 

AGC (Automatic Gain 
Control) 

 

Helligkeitsnormierung 
im Flächenbereich des 
zu erkennenden Mar-
ker-Zentrums 

 

Bewegung 

Schlierenbildung 

Flickereffeckte 

Maximaler Kontrast Flickerfixer, 

geringe Belichtungs- 
bzw. Aufnahmezeit 

Verwendung von 
Halbbildern 

Verdeckungseffekte Redundanz durch 
einfache Strukturie-
rung 

 Beschränkung auf die 
Erkennung eines mög-
lichst kleinen, zentra-
len Bereiches des 
Markers 

Fokussierung der Ka-
mera 

Maximaler Kontrast 
durch Schwarz und 
Weiß 

Geringe Brennweite 
der Kameralinse, Fo-
kussierung auf Unend-
lich 

 

Tab. 4.1.1: Freiheitsgrade, die die Ausprägung des Markers im Kamerabild be-
einflussen und ihre Berücksichtigung durch die Kamera selbst, im Design des 
Markers und im Design des Detektions-Algorithmus. 
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Bewegung ist ein weiterer Faktor, der die gemessene Ausprägung des Markers im 
Kamerabild beeinflusst. Abb. 4.1.3 zeigt typische Fehler die bei der gemischten Ver-
wendung beider Halbbilder der Kamera entstehen, wenn die Kamera oder der Mar-
ker bewegt werden, da die Halbbilder um ca. 1/50 Sekunde zeitlich versetzt aufge-
nommen werden. Man sieht deutlich, dass die Aufnahme aus zwei Halbbildern be-
steht, die um ca. 2 Pixel gegeneinander verschoben sind. Um den Marker auch er-
kennen zu können, während sich die Kamera bewegt, z.B. um den Marker anzuvisie-
ren, kann jeweils nur ein Halbbild verwendet werden. Die in der Kamera-Hardware 
integrierte „Flicker-Fixer“-Option kompensiert darüber hinaus erfreulich gut Verwi-
schungs-Effekte, die bei unnötig langer Belichtungszeit der Halbbilder entstehen 
könnten. 

 

 
Abb. 4.1.3: Bei Bewegung der Kamera oder des Objektes kommt es zu einem 

Jitter-Effekt zwischen den beiden Halbbildern der Kamera. 

 

Weiterhin müssen unscharfe Bilder durch schlechte Fokussierung der Kamera ver-
mieden werden. Durch eine kurze Brennweite der Kameralinse wird dieser Einfluss 
gering gehalten. Erst bei Markern, die näher als einen halben Meter an die Kamera 
herankommen, treten wahrnehmbare Unschärfe-Effekte auf. Ein Zoom oder Autofo-
kus war für MAVERIC daher nicht nötig. 

Als letzter freier Parameter sei hier noch die Verdeckung genannt. Das menschliche 
Auge hat erstaunliche Fähigkeiten zum Erkennen und mentalen Vervollständigen 
teilweise verdeckter Objekte, die weit über einfache Inter- und Extrapolation des Ge-
sehenen hinausgehen, und deren Nachbildung technisch noch lange nicht möglich 
ist. Um den Einfluss dieses Freiheitsgrades gering zu halten, soll eine möglichst klei-
ne Umgebung um das Zentrum des Markers herum für die Erkennung verwendet 
werden. In unserem Fall heißt das, dass mindestens drei ringförmige Einheiten des 
Markers im Kamerabild unverdeckt seien müssen und mindestens eine ringförmige 
Einheit klar erkennbar seien muss, was etwa einer Fläche von 30x40 Pixeln ent-
spricht. 

Aus Geschwindigkeitsgründen wird die Blob-Analyse vor der Berechnung der Fou-
rierkoeffizienten der charakteristischen Schwingung durchgeführt. Da aber diese 
Schwingungsdetektion der Kernpunkt des Verfahrens ist und auch allein bereits eine 
sehr gute Detektion des Markers ermöglicht, soll sie hier zuerst beschrieben werden. 
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4.1.4 Charakteristische Frequenzen im Kamerabild 

Für den Entwurf eines Detektors für die charakteristische Frequenz des Markers 
müssen zunächst die Frequenz, die Fensterbreite, der Abstand der Fenster zum 
Markerzentrum und die Richtungen der Fenster festgelegt werden. Dazu wird ein 
Marker aufgenommen und im Grauwertverlauf eines Schnittes durch das Marker-
Zentrum in eine bestimmte Richtung die geeignete Position der Schwingung und die 
Anzahl der Schwingungen pro Fenster manuell eingepasst. Die Fensterlänge sollte 
ein ganzzahlig Vielfaches der Periodenlänge sein, so dass die Summe der Schwin-
gung insgesamt Null ist. Abb. 4.1.2 zeigt das Ergebnis dieses Prozesses für den ho-
rizontalen Schnitt. Die Fenster sollen möglichst nah am Zentrum liegen und mög-
lichst klein sein, um einen Marker auf möglichst große Entfernung detektieren zu 
können und um möglichst wenig empfindlich gegen Verdeckung zu sein. Gleichzeitig 
sollen die Fenster möglichst groß sein, um auch wirklich eine periodische Schwin-
gung zu detektieren, und sie müssen möglichst weit vom Marker-Zentrum entfernt 
sein, damit die Schwingung durch die Abtastung der Kamera deutlich erkannt werden 
kann. Die resultierende Periodenlänge ist hier 5 Pixel. 

 

 
Abb. 4.1.4: Maskenbereiche, in denen auf die charakteristische Schwingung ge-

testet wird. 

 
Abb. 4.1.5: Zusätzliche Maskenbereiche im Zentrum des Markers, in denen die 

charakteristische Schwingung nicht auftreten darf. 
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a) 

 
 b) 

 

 c) 

 
 d) 

 

 e) 

 
 f) 

 

 g) 

 
 h) 

 

 i) 

 
 k) 

unterschwellige 
Nebenmaxima 

überschwellige Maxima 

 
Abb. 4.1.6: Detektion der Marker nur durch charakteristische Frequenz-Merk-

male. 
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Abb. 4.1.4 zeigt die gewählten Fenster für alle ausgewerteten Richtungen. Abb. 4.1.6 
b) bis e) zeigt die Ergebnisse des Detektors auf dem Testbild a) für die ersten vier 
Fenster. Je heller, desto stärker wird die charakteristische Frequenz des Fensters für 
dieses Pixel als hypothetisches Zentrum des Markers detektiert. Die verbleibenden 
acht Fenster erzeugen scheinbar identische Detektionsbilder, die jedoch um einige 
Pixel gegen das Bild gleicher Ausrichtung verschoben sind. Idealerweise wäre je-
weils das gesamte Bild schwarz bis auf drei Pixel, die das Zentrum der drei im Bild 
befindlichen Marker sind. Wie man erkennt, ist die getroffene Wahl ein Kompromiss: 
Eine Maskenbreite von drei Schwingungsperioden erkennt die charakteristische 
Schwingung nicht präzise. Der Detektor für jedes Fenster spricht schon bei jeder 
Kante an. Trotzdem sind die Resultate nützlich, wenn man alle Fenster kombiniert. 
Abb. 4.1.6 f) zeigt den Mittelwert aus den zwölf Detektionsbildern – offensichtlich ver-
liert es stark an Aussagekraft. Verknüpft man die Detektionen jedoch pixelweise mit 
der Minimum-Operation, dann tritt das Zentrum der drei Marker bereits ausgespro-
chen hell hervor. Dies entspricht einer Fuzzy-Und-Operation; alle Fenster um das 
Zentrum eines Markers herum müssen eine Schwingung detektieren. Trotzdem 
verbleiben Regionen, die fälschlicherweise einen vergleichbar hohen Ansprechgrad 
des kombinierten Detektors zeigen. 

Hier erwies es sich bei der Entwicklung von Marker und Detektor als großer Vorteil, 
dass die Implementierung von Anfang an in Echtzeit auf dem Zielsystem von Kamera 
und Rechner erfolgte, so dass schnell vielfältige online Tests bei jeder Modifikation 
des Algorithmus gemacht werden konnten. So zeigte ein kurzer Schwenk der Kame-
ra zum Fenster hinaus plötzlich eine Region extrem hoher Fehldetektionen – die 
Blätter eines Baumes, die sich im Wind bewegten. In der komplexen Struktur traten 
viele Frequenzanteile in unspezifischer Richtung auf, und durch die zufällige Bewe-
gung der Blätter kam es immer wieder zu zufälligen Überschreitungen des eingestell-
ten Schwellwertes. 

Da die Pixel-Größe eines detektierbaren Markers nicht weiter gesenkt werden sollte, 
blieb als nächste Alternative die weitere Analyse des Zentrums eines potentiellen 
Markers. Dieser Bereich erscheint im Kamerabild weitestgehend einheitlich grau und 
sollte somit keine Schwingungen und somit insbesondere keine charakteristischen 
Schwingungen aufweisen. Abb. 4.1.5 zeigt die dementsprechend zusätzlich gewähl-
ten Fenster, von denen keines eine charakteristische Schwingung detektieren darf. 
Abb. 4.1.6 h) zeigt das kombinierte Detektionsbild dieser Fenster. In Abb. 4.1.6 i) 
wurde auf dieses Bild ein empirisch bestimmter Schwellwert angewandt. Wie man 
sieht, werden praktisch alle Regionen ausgeschlossen, bei denen Kanten räumliche 
Frequenzen im Bild erzeugen, außer den Zentren der drei Marker im Bild. Wendet 
man nun auch auf Abb. 4.1.6 g) einen Schwellwert an und kombiniert es mit i), so 
erhält man k). Dabei wurde der letzte Schwellwert für die Abbildung bewusst 
grenzwertig schlecht gewählt, so dass man Nebenmaxima erkennt. Offensichtlich 
orientiert sich der Detektor nicht am menschlichen Vorbild; die Positionen der Ne-
benmaxima haben auf den ersten Blick nichts mit einem Marker gemeinsam. 
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4.1.5 Flächige Analyse des Kamerabildes 

Die Bestimmung der charakteristischen Frequenzen für die vier Fenster-Richtungen 
wäre für eine Echtzeit-Analyse des Bildes noch etwas zu langsam gewesen. Darüber 
hinaus ignoriert der nur auf diesen Frequenz-Fenstern basierende Detektor die ring-
förmige Struktur der Marker völlig. Durch die Kombination mit einem weiteren Detek-
tionsverfahren, das sich auf diese Eigenschaft konzentriert und dadurch eine relativ 
kleine Menge von potentiellen Marker-Positionen im Kamerabild ermittelt, könnte al-
so sowohl eine Beschleunigung der Erkennung als auch eine Erhöhung der Sicher-
heit einer Detektion erreicht werden. Durch die oben erwähnten unvermeidlichen 
Verzerrungen war ein direkter Test auf kreisförmige Strukturen z.B. durch Kreuzkor-
relation mit einer kleinen Menge von Template-Bildern oder durch eine Hough-
Transformation (siehe z.B. [Nie90]) nicht sinnvoll möglich. 

Statt dessen wurde die sogenannte Blob-Analyse verwendet, ein Standardverfahren 
zur flächigen Analyse binärer Bilder, das z.B. von der Matrox Imaging Library ange-
boten wird und effizient und schnell umschließende Rahmen für zusammenhängen-
de Bereiche einer bestimmten Mindest- und Maximalgröße bestimmen kann. Eine 
geeignete Größe hat ein Blob hier, wenn seine x- und y-Ausdehnung großer als 12 
und kleiner als 70 Pixel ist und seine Fläche größer als 20 Pixel ist. Diese Werte sind 
so konservativ gewählt, dass verzerrende Einflüsse auf das Bild (die verwendete Lin-
se, Seitenverhältnis der Pixel, Verwendung von Halbbildern) keine Probleme verur-
sachen. Ein weißer oder schwarzer Ring nahe des Zentrums eines Markers wird zu-
dem – wenn er störungsfrei erkannt wird – ein typisches Verhältnis der Fläche des 
umschließenden Rahmens zur Anzahl zur Fläche gehöriger Pixel aufweisen. Weitere 
geometrische Kenngrößen erwiesen sich als weniger aussagekräftig. Werden dage-
gen zwei oder mehr konzentrische ringähnliche Flächen gefunden, erhöht dies die 
Wahrscheinlichkeit für einen Marker beträchtlich; die für die nachfolgende Analyse 
charakteristischer Frequenzen verwendeten Schwellwerte werden dementsprechend 
in Richtung höherer Erkennungsrate angepasst. 

Voraussetzung für die Blob-Analyse ist jedoch ein zweiwertiges, d.h. binäres Bild. 
Die Graustufen jedes einzelnen Pixels des Kamerabildes müssen also zunächst auf 
die Werte Schwarz und Weiß abgebildet werden. Abb. 4.1.7 b) zeigt das Resultat bei 
direkter Verwendung eines globalen Schwellwertes für diese Quantisierung. Egal 
welchen Schwellwert man wählt, mindestens einer der drei Marker verliert bei der 
Quantisierung seine inneren Ringe. Lokale Helligkeitsveränderungen sind in einer 
natürlichen Umgebung ohne sorgfältig gewählte künstliche Beleuchtung offensicht-
lich die Regel. Abb. 4.1.7 c) hingegen zeigt die Quantisierung des Bildes nach einer 
lokalen Helligkeitsnormierung. Dabei wurde ein Fenster von 32x64 Pixeln – was etwa 
der Größe eines Marker-Zentrums entspricht – über das Bild geschoben. Für jede 
Position des Fensters wurde die mittlere Helligkeit im in der Umgebung eines Pixels 
mit Grauwert ip bestimmt und der Grauwert des Pixels als ip’ = ip - im + 0.5 imax nor-
miert, wobei imax der maximale Wert des vorzeichenlosen Wertebereiches [0, imax] der 
Grauwerte ist. Quantisiert wird das Bild dann mit einem Schwellwert von 0.47 imax, 
also mit etwas weniger als dem mittleren Wert, um Störungen durch das Sensor-
Rauschen der Kamerapixel zu unterdrücken. Durch die Verwendung von Summen-
Fenstern, die in x- und y-Richtung über das Bild geschoben werden, ist eine sehr 
schnelle Berechnung des lokalen Mittelwertes möglich, linear mit der Anzahl der 
Bildpixel und bis auf Randeffekte unabhängig von der Größe des Fensters. 

 



 43 

 
a) 

 
 b) 

  
 
c) 

  
 d) 

 
 e) 

 
Abb. 4.1.7: Beschleunigung der Berechnung und Erhöhung der Erkennungs-

sicherheit der Marker durch lokale Helligkeitsnormierung und Blob-Analyse. 
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Wie man in der Vergrößerung der Marker in Abb. 4.1.7 c) rechts sieht, werden durch 
diese Vorverarbeitung die inneren Kreise der Marker sehr gut erfasst. Solange ein 
Ring nicht durch das Sensor-Rauschen der Pixel zufällig mit einem nächst größeren 
oder nächst kleineren Ring verschmilzt oder durch das Rauschen an mindestens 
zwei Stellen aufgetrennt wird, wird er durch die nachfolgende Blob-Analyse als po-
tentieller Marker erkannt. 

Abb. 4.1.7 d) zeigt die resultierenden umschließenden Rahmen potentieller Marker. 
Wie man sieht werden auch eine Reihe von falschen Detektionen erzeugt. Jedoch ist 
die Gesamtzahl resultierender potentieller Marker durch diesen Verarbeitungsschritt 
von allen 760x280 = 212800 Pixeln des Bildes auf nur 16 potentielle Positionen re-
duziert worden. Ein umschließender Rahmen, der von einem anderen vollständig 
umschlossen wird, kann ignoriert werden, was hier die Anzahl potentieller Positionen 
auf 10 reduziert. Diese Mehrfachdetektionen sind zudem ein starker Hinweis auf ei-
nen Marker. Der Mittelpunkt des äußersten umschließenden Rahmens gibt norma-
lerweise die beste Schätzung für die Position des Markers. Weiterhin kommt es mit-
unter vor, dass sich umschließende Rahmen echt schneiden. Dies deutet darauf hin, 
dass keine der beiden Flächen ringförmig und teil eines Markers ist. Die potentiellen 
Positionen werden ignoriert. Präziser formuliert werden in der Implementierung alle 
umschließenden Rahmen R ignoriert, für die es einen anderen umschließenden 
Rahmen gibt, dessen Fläche größer ist als die Fläche von R, und dessen Mittelpunkt 
in der Fläche von R liegt. 
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Abb. 4.1.8: Datenfluss und Rechendauer des Detektors für visuelle Marker. Die 

Zeiten beziehen sich auf einen Pentium II Prozessor mit 400 MHz und die 
Bildverarbeitungs-Routinen der Matrox Imaging Library unter Windows NT. 
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Abb. 4.1.8 zeigt den Datenfluss bei der Verarbeitung eines Halbbildes. Das Bild wird 
Helligkeitsnormiert, was in einer C-Implementierung, die auf die Cache-Größe des 
Pentium II Prozessors bei der gegebenen Bildgröße von 760x280 abgestimmt ist, 14 
Millisekunden dauert. Die Quantisierung und Konvertierung des Bildes in ein Binär-
bild der Matrox Imaging Library braucht ca. 2 Millisekunden. Die Blob-Analyse 
braucht je nach Anzahl zusammenhängender Flächen im Bild etwa 8 Millisekunden. 
Die Verifikation der verbleibenden Menge von potentiellen Markerpositionen braucht 
normalerweise nur etwa eine Millisekunde. 25 Millisekunden Gesamtverarbeitungs-
dauer entsprechen 40 Herz und ermöglichen effektiv eine Verarbeitung in Echtzeit. 
Als Sicherheitsmaßnahme gegen pathologische visuelle Situationen, die theoretisch 
zu einer sehr großen Zahl von potentiellen Marker-Positionen führen könnten, wer-
den nie mehr als hundert Positionen getestet. Eine solche Situation ist für MAVERIC 
bisher nicht beobachtet worden. 

 

4.1.6 Entfernungsbestimmung 

Die Kamera wurde fest neben dem Laser-Range-Scanner auf Höhe der Scan-Ebene 
montiert, die optische Achse parallel zur zentralen Scan-Richtung ausgerichtet. Bei-
des zusammen wurde auf der Pan-Tilt-Unit befestigt. Aus dem Kamerabild werden – 
wie oben beschrieben – die Aufmerksamkeitspunkte extrahiert. Die Pan-Tilt-Unit wird 
so angesteuert, dass der am nächsten zur Bildmitte gelegene Aufmerksamkeitspunkt 
in die Mitte des Bildes wandert. Parallel dazu wird aus dem Laserscan und der be-
kannten, festen geometrischen Anordnung zwischen Kamera und Laser-Range-
Scanner die Entfernung des Punktes in der Bildmitte berechnet, sofern dies möglich 
ist. 

Die Entfernungsbestimmung des Punktes in der Bildmitte erfolgt unter Annahme ei-
ner festen Geometrie des Laser-Range-Scanners relativ zur Kamera: Die Kamera-
achse liegt in der Achse des Laser-Range-Scanners, parallel zur zentralen Scanrich-
tung in festem Abstand k. Abb. 4.1.9 illustriert die verschiedenen Fälle, die dabei auf-
treten können. Im gutartigen Fall a), der – da k klein ist – auch die Regel ist, handelt 
es sich um eine einfache Suchaufgabe: Finde unter den Punkten, die hinreichend 
nah an der Kameraachse liegen, denjenigen mit dem kleinsten Abstand zur Kamera. 
Im Fall b) kann man aufgrund von Verdeckungseffekten nur Aussagen über eine un-
tere Grenze der realen Entfernung machen, im Fall c) bleibt analog eine obere Gren-
ze. Im Fall d) lässt sich auch keine Grenze mehr bestimmen. Gleiches gilt im Fall e) 
aufgrund der Reichweitenbegrenzung des Laser-Range-Scanners. Die Fälle lassen 
sich jedoch eindeutig klassifizieren, d.h. es kann zwar in Extremfällen vorkommen, 
dass kein Abstand berechnet werden kann, ein erfolgreich berechneter Abstand ist 
jedoch im Rahmen der Messgenauigkeit des Laser-Range-Scanners korrekt. Diese 
Entfernungsbestimmung lässt sich in einfacher Weise auf alle Pixel erweitern, die auf 
gleicher Höhe mit dem Bildmittelpunkt liegen (vergl. Abschn. 4.3.3). 

Der Laser-Range-Scanner hat sich auch hier als sehr zuverlässig erwiesen. Lediglich 
punktuelle Reflektionen an Kanten z.B. von Plastikgehäusen treten als Störung gele-
gentlich auf. Glasscheiben werden normalerweise nicht erkannt und Spiegel reflektie-
ren den Laserstrahl (siehe auch Abb. 5.3.20 in Abschnitt 5.3.7, Seite 127). Ist ein 
Marker fokussiert, so stellt keiner dieser Effekte ein Problem dar. 

 



 46 

 

0Laser 
 

0Kamera 

yKamera yLaser 

x 

d 

Meßpunkte und 
überdeckter 
Bereich des 

Laserscanners 
 

a) 

k 

Laser- 
scanner 

 
Kamera 
 

 

0Laser 
 

0Kamera 

yKamera yLaser 

d 

? 

b) 

0Laser 
 

0Kamera 

yKamera yLaser 

d 

? 

c) 

 

0Laser 
 

0Kamera 

yKamera yLaser 

d 

? 

d) 

0Laser 
 

0Kamera 

yKamera yLaser 

d 

? 

∞Laser 

e) 

 
Abb. 4.1.9: Bestimmung der Entfernung eines fokussierten Markers durch den 

Laser-Range-Scanner. In den Sonderfällen b) bis e) kann die Entfernung 
nicht bestimmt werden. 
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4.1.7 Zusammenfassung 

Abb. 4.1.10 stellt das Gesamtsystem als Datenfluss dar. Abb. 4.1.11 zeigt schließlich 
das Gesamtsystem im Einsatz. Oben wird das Kamerabild mit dem aktiv anvisierten 
Marker gezeigt. Die Schätzung der Drehlagenänderung der Pan-Tilt-Unit erfolgt line-
ar aus dem Pixel-Abstand zum Bildmittelpunkt, der im Bild durch ein Zielkreuz mar-
kiert ist. Da der Prozess kontinuierlich läuft, d.h. die Zielposition der Pan-Tilt-Unit mit 
der jeweils aktuellsten Marker-Position nachgetriggert wird, sind Fehler dieser Schät-
zung durch Nichtlinearitäten am Rand des Kamerabildes etc. unkritisch. Analog dem 
Sakkadensprung des menschlichen Auges wird hier die Änderung eher zu klein als 
zu groß abgeschätzt. Damit wird ein Überschwingen des Regelkreises vermieden. 

Wie schon in Abschn. 3.1.3 erwähnt, ist die Geometrie der Pan-Tilt-Unit (siehe Abb. 
4.1.9 rechts oben) für die Stabilität dieses Regelkreises durchaus relevant. Würde 
man die Pan-Tilt-Unit umgekehrt montieren, würde sich die Reihenfolge von Pan- 
und Tilt-Achse vertauschen. Als Konsequenz daraus würde sich das Vorzeichen der 
Schätzung ändern müssen, sobald die Kamera nach hinten sieht. Zudem würde das 
Kamerabild beim Blick zur Seite seitlich kippen, was zwar für die Orientierung des 
Roboters kein Problem darstellt, den menschlichen Betrachter jedoch sehr irritiert 
und die Weiterverwendung der Bilder damit erschwert. 
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Abb. 4.1.10: Architekturelle Beschreibung der aktiven Lokalisation von künstli-
chen visuellen Markern. 
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Ebene des Laser-Range-Scanners 

 

Blickfeld der Kamera 

 
Abb. 4.1.11: Ein fokussierter künstlicher visueller Marker (oben), der korrespon-

dierende Laser-Range-Scan (unten) und die bestimmte Entfernung des Mar-
kers von 1.84 Meter (oben links). 

 

Das Co-Design eines künstlichen visuellen Markers und eines Verfahrens zur aktiven 
3D Positionsbestimmung wurde somit erfolgreich durchgeführt. Welche grundsätzli-
chen Erkenntnisse über den Entwurf von Lokalisationsverfahren können an diesem 
Beispiel belegt werden? 

Die Verwendung mehrerer Sensoren und mehrer Detektionsverfahren, die in diesem 
Zusammenhang als virtuelle Sensoren betrachtet werden können, erhöht die Detek-
tionsrate, verbessert die Detektionssicherheit und ermöglicht eine nicht nur zwei- 
sondern sogar dreidimensionale Wahrnehmung des zu detektierenden Objektes. 

Teilergebnisse sind praktisch immer fehlerbehaftet und können entweder als logi-
sches oder fuzzyartiges UND- oder als ODER-Operation zusammengefasst werden. 
UND macht das Ergebnis sicherer, ODER führt zu weniger übersehenen Detektio-
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nen. Das Hauptziel des künstlichen visuellen Markers war eine sichere Erkennung, 
so dass hier zumeist UND zum Einsatz kam. Das Ergebnis der flächigen Analyse ist 
ein dünn besetztes, dreiwertiges Bild; fast überall kein Marker, an wenigen Stellen 
eine Einfachdetektion eines Ringes und an einigen Stellen eine Mehrfachdetektion 
von konzentrischen Ringen. Ein Marker muss in der flächigen Analyse UND in der 
Frequenz-Analyse detektiert werden. Das Verfahren, das am effizientesten zur Ge-
nerierung einer möglichst kleinen Menge von Ergebnis-Kandidaten und damit zu ei-
ner schnellen Einschränkung des Suchraumes führt, wird zuerst angewendet. Das 
andere Verfahren wird als Test- oder Verifikationsverfahren implementiert und muss 
nur auf dem eingeschränkten Suchraum arbeiten. Ist das Generierungs-Verfahren in 
der Lage, eine aussagekräftige Güte für ein potentielles Ergebnis zu ermitteln, sollte 
diese Güte im Test-Verfahren verwendet werden. Dies wurde hier durch eine Modifi-
kation der Schwellwerte für das Test-Verfahren implementiert. Innerhalb der Fre-
quenz-Analyse wird das UND als Fuzzy-UND in Form des Minimums implementiert, 
um die nur schwach positiv mit dem visuellen Marker korrelierten Teilergebnisse zu 
einem wesentlich sichereren Teilergebnis zusammenzufassen. 

Die Ausprägung eines Objektes oder Ereignisses in den Sensordaten unterscheidet 
sich signifikant vom idealisierten Objekt bzw. Ereignis. Beim Entwurf eines Lokalisa-
tions-Verfahrens sollte von Anfang an auf realen Messwerten gearbeitet werden. Vie-
le Besonderheiten des Sensors erkennt man erst bei der Arbeit mit realen sensori-
schen Signalen: Blooming, Übersteuerung, Ansprechdynamik, nichtlineare Verzer-
rungen, Rauschcharakteristik, Bewegungseffekte und vieles mehr korrekt zu simulie-
ren, ist aufwändiger als die direkte Entwicklung eines Detektions-Verfahrens. Simu-
lierte Daten dagegen sind zwar reproduzierbar, gut zu verstehen und bestens geeig-
net als „Benchmarks“. Jedoch sind naiv und vereinfachend simulierte Sensordaten 
irreführend und für den praktischen Einsatz schlichtweg nicht geeignet. Oder mit den 
Worten von Rodney Brooks: „Let the world be its own model“. Die Sensoren, mit de-
nen das Verfahren später arbeiten soll, sind die einzig zuverlässige Grundlage für die 
Entwicklung des Verfahrens. 
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4.2 Akustische Lokalisation von Geräuschquellen 

Das Hören spielt für viele Lebewesen eine wichtige Rolle. Wo Licht fehlt oder die 
Sicht verdeckt ist, hilft der Hörsinn oft aus. Sensorische Redundanz ist eine wichtige 
Vorraussetzung für die Orientierung in einer komplexen, natürlichen Umgebung. 
Beim Menschen ist zwar das Sehen der dominante Sinn, der Hörsinn kann aber z.B. 
von Blinden in erstaunlichem Maße auch zur räumlichen Orientierung eingesetzt wer-
den. In jedem Falle ist das Hören von entscheidender Bedeutung für die Kommunika-
tion. Menschliche Sprache ist unentbehrlich, um die komplexen oder auch die einfa-
chen sozialen Beziehungen zwischen Menschen herzustellen und aufrechterhalten 
zu können. Wer einen Haustierbesitzer beobachtet, merkt schnell, dass Menschen 
auch für die Kommunikation mit anderen Lebewesen ihre Sprache zu nutzen versu-
chen, auch wenn sie wissen, dass sie nur teilweise oder gar nicht verstanden wer-
den. Sogar im Umgang mit Maschinen, z.B. einfachen autonomen Robotern, neigen 
viele Menschen schnell dazu, ein Lebewesen vor sich zu erkennen und es dann an-
zusprechen. 

In der Kommunikation hilft dem Menschen nicht nur das weiter, was er hört. Auch die 
Wahrnehmung, von wo das Gehörte kommt, ist von entscheidender Bedeutung. Für 
einen mit Menschen kooperierenden Service-Roboter in einer natürlichen Umgebung 
wäre daher ein Hörsinn vorteilhaft und wünschenswert. Dabei sollte ein gesproche-
nes „Hallo MAVERIC, komm hier her!“ primär die Aufmerksamkeit des Service-
Roboters auf den Sprecher lenken und durch eine Lokalisation des Menschen die 
Definition von „hier“ liefern. Sekundär ist dann die inhaltliche Analyse der Äußerung 
auch wichtig, für die in dieser Arbeit aber nur auf die Literatur zur Spracherkennung 
verwiesen sein soll [Nie90]. Es sei lediglich angemerkt, dass eine erfolgreiche Rich-
tungslokalisation des Sprechers dazu benutzt werden kann, um über eine dynamisch 
adaptive Richtcharakteristik [YNS96] die Qualität der Spracherkennung in natürlichen 
Umgebungen bei hohem Pegel von Hintergrundgeräuschen stark zu verbessern 
[OMS01]. 

In diesem Abschnitt wird daher die Lokalisation von Geräuschquellen diskutiert. Nach 
einem Überblick über biologische Methoden des räumlichen Hörens folgen zunächst 
einige theoretische Betrachtungen. Dann wird der gewählte, implementierte Ansatz 
für das Richtungshören vorgestellt und schließlich werden Ergebnisse präsentiert. 
Teile dieses Abschnitts wurden bereits in [WaL03] publiziert. 

 

4.2.1 Von Menschen und Eulen – Vorbilder in der Natur 

Die Eigenschaften des menschlichen Auges sind allgemein gut bekannt. Beim Laser-
Range-Scanner sind biologische Vorbilder nicht zu finden. Beim Ohr hingegen sind 
biologische Vorbilder ein guter Anhaltspunkt für das technisch Erreichbare und für 
mögliche Methoden. Die Forschung über das Richtungshören ist jedoch vergleichs-
weise neu und wenig bekannt. Daher seien hier einige Fakten darüber zusammen-
stellt. 

Schon seit ca. 100 Jahren ist bekannt, dass der Mensch und die meisten Tiere die 
horizontale Richtung, aus der eine Geräuschquelle kommt, durch den Unterschied 
des Geräuschs zwischen den beiden Ohren bestimmt. Dabei ist sowohl der Laufzeit-
unterschied (ITD, interaurale Zeitdifferenz) als auch der Lautstärkeunterschied (IID, 
interaurale Intensitätsdifferenz; mitunter auch ILD, interaurale Lautstärkedifferenz) 
von Bedeutung.  
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Ein vereinfachtes Modell des menschlichen Hörsystems wurde 1982 von J. Blauert 
[Bla97] vorgestellt. Es beschreibt die binaurale Lokalisation von Geräuschen. Das 
Modell unterteilt sich in sechs Verarbeitungsebenen (siehe Abb. 4.2.1). Jede Ebene 
entspricht dabei einem Teil des menschlichen Hörorgans. Ebenen A und B beschrei-
ben die Übertragungsfunktion von Außen- und Mittelohr. Das Außenohr sammelt den 
Schall, der dann im Mittelohr über Hammer, Amboss und Steigbügel auf das Trom-
melfell überträgen wird. Durch Muskeln kann die Verstärkung des Schalls dabei aktiv 
vermindert werden. In der Schnecke (Cochlea, Ebene C) wird eine Frequenzzerle-
gung des Signals ähnlich einer Kurzzeit-Fouriertransformation durchgeführt. Die als 
Bandpass gefilterten Signale beider Ohren werden dann in Ebene D bezüglich ihres 
Laufzeitunterschiedes verglichen. Dabei werden Neuronen als Verzögerungsketten 
verschaltet. Die verzögerten Signale des linken Ohres werden mit den verzögerten 
Signalen des rechten Ohres durch Verknüpfungszellen verglichen. Je höher die neu-
ronale Aktivierung einer Verknüpfungszelle ist, desto plausibler ist der korrespondie-
rende Laufzeitunterschied. Dieser Mechanismus ähnelt ausgesprochen stark einer 
Kreuzkorrelation. 

 
Abb. 4.2.1: Modell des menschlichen Richtungshörens nach Blauert [Bla97]. 

 

In Ebene E wird der Lautstärkeunterschied der Frequenzbänder mit deren Lokalisati-
on aus Ebene D fusioniert, um eventuelle Mehrdeutigkeiten aufzulösen. Dabei wer-
den, wie in Abb. 4.2.2 illustriert, die verschiedenen Richtungshypothesen aus der ITD 
mit der Richtungshypothese aus der IID gewichtet. In Ebene F schließlich werden die 
Informationen für die einzelnen Frequenzbänder in komplexer Weise zusammenge-
fasst. Ab dieser Ebene geht auch Weltwissen über typische Lautstärke, Klangfarbe 
etc. bekannter Geräusche in die akustische Szenen-Analyse mit ein. 

Die Genauigkeit, mit der die Richtung einer Schallquelle geortet werden kann, hängt 
stark von den akustischen Eigenschaften der Umgebung ab. Zudem unterscheiden 
sich die Mechanismen zur horizontalen und zur vertikalen Lokalisation. Unter norma-
len Bedingungen eines schwach hallenden Raumes sind horizontale Genauigkeiten 
von 10° bis 20° typisch. Unter idealen Bedingungen und mit geeigneten Geräuschen 
wurden Genauigkeiten bis zu 1° gemessen [Bla97], was einem Laufzeitunterschied 
von etwa 10 �s entspricht. (Zum Vergleich: die Abtastrate auf einer Audio-CD benutzt 
Schritte von 23 �s.) 
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Abb. 4.2.2: Gewichtung der Richtungshypothesen �(ITD) aus der Laufzeitdiffe-

renz mit der Verteilung der Richtungshypothese �(IID) basierend auf der 
Lautstärkedifferenz für verschiedene Frequenzbänder (nach Blauert [Bla97]). 

 

Über eine quantitative Links-/Rechts-Entscheidung hinaus kann der Mensch auch 
spontan wahrnehmen, ob das Geräusch von vorne oder hinten kommt, aus welcher 
Höhe, und ob die Geräuschquelle nah oder weit entfernt ist. Diese Informationen las-
sen sich nicht aus ITD oder IID allein ableiten. Bei vielen Tieren ist der äußere Teil 
des Ohres beweglich. Dadurch ist offensichtlich eine einfache Richtungsbestimmung 
möglich. Andere Methoden der Richtungsbestimmung können damit verbessert wer-
den. Der Mensch verzichtet auf diese Möglichkeit. Bewegt er den Kopf geeignet, o-
der bewegt sich die Schallquelle entsprechend, so ergibt sich daraus natürlich die 
Möglichkeit einer Kreuzpeilung. Trotzdem gelingt dem Menschen auch die spontane 
Ortung einer Geräuschquelle ohne den Kopf zu bewegen. Für eine solche schnellere 
2D oder 3D Positionsschätzung, mit der auch sehr kurze Geräusche lokalisiert wer-
den können, sind aber weitere Verfahren nötig. Für die Robotik wären diese Verfah-
ren von besonderem Interesse, da bewegliche Teile beim Roboter wartungsaufwän-
dig und teuer sind. Welche akustischen Hinweise (engl. „cues“) dabei alle vom Men-
schen ausgewertet werden, ist allerdings noch nicht abschließend geklärt [Dud97]. 

Hinweise auf die Höhe bzw. den Höhenwinkel einer Schallquelle entstehen aus der 
Form des menschlichen Oberkörpers und Kopfes und insbesondere der Ohrmuschel. 
Dies wird durch eine sog. HRTF („Head Related Transfer Function“) modelliert. Sol-
che HRTFs werden z.B. zur Erzeugung von künstlichem 3D-Sound verwendet. Um-
gekehrt kann der Mensch aus der unterschiedlichen Verstärkung bzw. Dämpfung von 
verschiedenen Frequenzanteilen des akustischen Signals auf die Richtung zurück-
schließen [Dud95]. Würde dies monaural geschehen, müsste das originale Fre-
quenzspektrum des Klangs dem Hörer bekannt sein. Verwendet man aber den Un-
terschied zwischen linkem und rechtem Ohr, so kann ohne solches Wissen bereits 
auf tieferer kognitiver Ebene auf die Höhe der Schallquelle geschlossen werden. 
[Chr02] hat z.B. durch simulierte Experimente gezeigt, dass eine grobe Höhenbe-
stimmung nach diesem Ansatz unter idealen Bedingungen technisch möglich ist. 

Alternativ, oder ergänzend dazu, könnte auch eine intraaurale Laufzeitdifferenz be-
stimmt werden, um mit nur einem Ohr eine Richtung zu bestimmen. [BEA87] hat 
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durch Messungen am menschlichen Ohr gezeigt, dass es – je nach Einfallsrichtung 
des Schalls und je nach individueller Form der Ohrmuschel – zwei bis drei dominante 
Schallwege gibt, auf denen die Ohrmuschel den Schall ins Mittelohr leitet. Während 
der Laufzeitunterschied zwischen den Ohren bis zu einer Millisekunde betragen 
kann, sind die hier auftretenden Verzögerungen mit 0.2 ms nur um einen Faktor fünf 
kleiner und damit vom menschlichen Gehirn durchaus auswertbar. 

 

 

Pfad 1 

Pfad 2 

         
 

Abb. 4.2.3: Nach Burchard, Eckhard und Andresen [BEA85] gibt es dominante 
Schallwege durch die Ohrmuschel (links), deren Ausprägung von der Ein-
fallsrichtung des Schalls abhängt (rechts). Diese Schallwege sind bei ver-
schiedenen Menschen unterschiedlich ausgeprägt. 

 

Richtungshinweise aus einer Art von monauralen Autokorrelation würde der Autor 
daher für den Menschen durchaus für möglich halten. Ausgehend von den Annah-
men, dass zum einen Leitungswege im Gehirn möglichst kurz gehalten werden und 
dass zum anderen sich im Laufe der Evolution und auch der individuellen Entwick-
lung des Gehirns ein neuronaler Mechanismus am wahrscheinlichsten aus einem 
ähnlichen Mechanismus entwickeln kann, der bereits mit den notwendigen Informati-
onen versorgt wird, würde der Autor vermuten, dass diese Auswertung in der glei-
chen Hirnregion wie die für die binaurale Richtungsauswertung stattfindet. Etwas 
vereinfachend formuliert würde die Existenz eines solcher Mechanismus bedeuten, 
dass der Mensch virtuell vier Ohren hat. 

Noch plausibler erscheint die Verwendung einer solchen monauralen Autokorrelati-
on, wenn man bedenkt, dass das menschliche Hörsystem nachweislich die Fähigkeit 
zur adaptiven Reduktion von Halleffekten besitzt [Clif93], was wiederum die Existenz 
einer Art von Autokorrelation im Zeitbereich von ca. 10 bis 50 ms nahe legt. 

Sogar die ungefähre Entfernung einer Schallquelle kann spontan wahrgenommen 
werden. Über die dabei wirkenden Mechanismen ist relativ wenig bekannt. Neben 
der Kreuzpeilung aus der Bewegung käme hier auch eine Kreuzpeilung durch die 
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oben beschriebenen vier virtuellen Ohren in Frage. Weiterhin liefert die Lautstärke 
Hinweise. U.a. erreicht die interaurale Lautstärkedifferenz im Nahbereich von ca. 1m 
signifikant höhere Werte als für größere Entfernungen. Im Extremfall ist das Ge-
räusch nur in einem Ohr zu hören, was auf eine Geräuschquelle nahe am oder sogar 
im Ohr hindeutet. Und schließlich könnten aus der Akustik des Raumes Hinweise 
abgeleitet werden, indem z.B. das Intensitätsverhältnis von Hall zu direkt eintreffen-
dem Geräusch abgeschätzt und ausgewertet wird. 

 

 a) 

c) 

b) 
 

 IID [dB] 

ITD [ms] 

Schallquelle 

 
Abb. 4.2.4: Die Schleiereule nutzt durch asymmetrische Kopfform und Befiede-

rung interaurale Zeitdifferenz (ITD) für die horizontale Richtungsbestimmung 
und interaurale Intensitätsdifferenz (IID) für die vertikale Richtungsbestim-
mung (nach [Kon93]). 

 

Aber das menschliche Ohr ist nicht das einzige erfolgreiche biologische Vorbild. Ein 
gut erforschtes Tier ist in dieser Hinsicht die Schleiereule (engl. Barn Owl, Abb. 4.2.4 
a). Sie jagt bei praktisch völliger Dunkelheit und lokalisiert ihre Beute dabei während 
des Fluges akustisch. Auffallend ist die asymmetrische Anordnung des Gefieders im 
Kopfbereich, das zum einen als eine Art Parabolantenne die akustische Aufmerk-
samkeit in Blickrichtung lenkt. Zum anderen wird der Schall dadurch so gelenkt, dass 
die vertikale Position der Schallquelle wie in Abb. 4.2.4 c) gezeigt mit der IID korres-
pondiert, während sich die horizontale Ausrichtung weiterhin in der ITD widerspiegelt 
(Abb. 4.2.4 b). Der Erfolg dieses Ansatzes dürfte nicht unwesentlich mit der Stille der 
Umgebung und dem leisen Flug der Eule zusammenhängen, denn unter solchen 
Voraussetzungen ist eine IID-basierte Winkelbestimmung zuverlässig möglich. 

 

4.2.2 Interaurale Zeit- und Lautstärkedifferenz 

Für eine technische Umsetzung kommen nicht alle der biologischen Methoden in 
Frage. Zum einen, weil sie noch unzureichend erforscht worden sind, aber zum an-
deren auch, weil sie unverhältnismassig hohen Rechenaufwand und/oder Weltwis-
sen erfordern. Daher wird dieses Kapitel sich im weiteren auf die Betrachtung der 
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„einfachen“ Richtungsbestimmung durch interaurale Zeitdifferenz (ITD) und Intensi-
tätsdifferenz (IID) beschränken. Ist für eine Anwendung nicht nur eine horizontale 
Richtung, sondern auch die vertikale Orientierung oder gar die Entfernung von Inte-
resse, so können leicht drei, vier oder mehr Mikrofone verwendet werden [OMS97]. 

Bei der IID handelt es sich eigentlich um das Verhältnis der Lautstärken von linkem 
zu rechtem Ohr, da die IID möglichst von der Lautstärke der Schallquelle unabhängig 
sein soll, denn diese ist zunächst unbekannt. Da Lautstärke aber in der Akustik übli-
cherweise nicht linear als Schalldruck, sondern logarithmisch in dB gemessen wird, 
wird aus dem Verhältnis eine Differenz. Bei mehreren Geräuschquellen oder Echos 
bzw. Reflektionen einer Geräuschquelle führt die IID allein allerdings zu einem gemit-
telten und daher falschen Ergebnis. Wäre z.B. die Signalquelle schräg rechts und 
würde diese Signalquelle von einer links stehenden Wand mit geringer Dämpfung 
reflektiert werden, so könnte durchaus eine IID nahe Null entstehen, und das Signal 
würde fälschlicherweise mittig wahrgenommen. Diffuse Hintergrundgeräusche von 
schwankender Lautstärke führen zu ähnlichen Fehlern. Die IID sollte daher besser 
nur zur Validierung der Ergebnisse der ITD und zur besseren Auflösung von Mehr-
deutigkeiten verwendet werden (vgl. [Bla97]). Aber auch bei nur einer Geräuschquel-
le und ohne Hall ist der exakte Zusammenhang zwischen IID und Richtung schwie-
rig, da er von Form und Material des Kopfes zwischen den Mikrofonen bestimmt wird 
und zudem frequenzabhängig ist. Außerdem weisen individuelle Mikrofone ferti-
gungsbedingt mitunter eine erheblich unterschiedliche Ansprechempfindlichkeit auf. 
In der Praxis ist der Zusammenhang von IID und Richtungswinkel � daher nur nähe-
rungsweise durch eine Kalibrierung zu bestimmen, beispielsweise unter Verwendung 
der folgenden Funktion, bei der vl und vr die mittlere Schallenergie von linkem und 
rechtem Kanal sind und fk der empirisch bestimmte Korrekturfaktor ist:  
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oder noch einfacher als lineare Näherung: 
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Die ITD ist dagegen wesentlich aussagekräftiger und robuster gegen das Auftreten 
von mehreren Schallquellen, Hall und Lautstärkeschwankungen, da hier die Berech-
nung der Plausibilität einer Schallquelle für alle möglichen Richtungen erfolgen kann; 
eine Reflektion wird dann genauso wie eine zweite Schallquelle als Nebenmaximum 
detektiert. Allerdings ist die Bestimmung der ITD auch wesentlich aufwändiger. Zur 
technischen Bestimmung der ITD wird entweder die Kreuzkorrelation im Signalraum 
verwendet, oder ein Vergleich aller Phasenlagen im Frequenzraum, z.B. durch das 
sog. Cross-Power-Spektrum [YNS96], durchgeführt. Abschnitt 4.2.4 wird sich damit 
näher befassen. 

Der Zusammenhang zwischen ITD und Richtungswinkel ist einer analytischen Be-
trachtung relativ gut zugänglich. Aus der ITD und der Schallgeschwindigkeit ergibt 
sich eine Laufstreckendifferenz. Vernachlässigt man zunächst den Einfluss des Kop-
fes, so hat man die in Abb. 4.2.5 a) dargestellte Situation. Von einer Schallquelle S 
aus breitet sich der Schall ungehindert aus. Die Wellenfront trifft zunächst auf das 
Mikrofon M2 und nach einer zusätzlichen Laufstrecke �s auf das Mikrofon M1. Ver-
schiedene Orte von S können in gleichem �s resultieren.  
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Legt man wie in der Abbildung ein zweidimensionales Koordinatensystem so durch 
die zwei Mikrofone und die Schallquelle, dass die Mikrofone mit Abstand 2d auf der 
x-Achse liegen und sich der Ursprung mittig zwischen den Mikrofonen befindet, so 
berechnet sich der wahre Winkel zur Schallquelle als  

),(atan2 xy−= πα  

wobei atan2(y,x) die von numerischen Singularitäten freie Version des Arcustangens 
von y/x ist, die in mathematisch positiver Drehrichtung den Winkel des Vektors (x,y) 
gegen die x-Achse berechnet. 
Die Menge aller möglichen Aufenthaltsorte der Schallquelle S für ein gegebenes �s 
beschreibt sich durch: 
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Abb. 4.2.5 b) stellt diese Gleichung für �s in Schritten von 0.1 d für einen Quadranten 
dar. Die komplette dreidimensional räumliche Situation erhalt man aus dieser Abbil-
dung durch Spiegelung an der y-Achse und anschließende Rotation um die x-Achse. 
Damit erhält man für ein �s eine näherungsweise kegelförmige Fläche („cone of con-
fusion“), auf der sich die Schallquelle aufhalten muss. Entfernung, Höhe und Vorne 
bzw. Hinten lässt sich wie gesagt mit zwei Mikrofonen aus der ITD allein nicht ablei-
ten. 

Vernachlässigt man in Gleichung 4.2.1 den zweiten Summanden unter der Wurzel, 
so erhält man eine lineare Gleichung, bei der die Richtung nicht mehr vom Abstand 
der Schallquelle abhängt. Effektiv bedeutet dies, dass man von einer Schallquelle im 
Unendlichen ausgeht. Abb. 4.2.5 c) zeigt die sich daraus ergebende vereinfachte 
Situation. Die Richtung �, aus der der Schall kommt, lässt sich damit folgenderma-
ßen berechnen: 

ITD⋅=∆=⋅ csd )sin(α  

bzw.: 
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Wie schon Abb. 4.2.5 b) erkennen lässt, wird diese Formel für �s > 1.9d bzw. � > 70° 
instabil: kleine Fehler bei der Bestimmung der ITD führen zu großen Ungenauigkei-
ten im Winkel. Der geometrische Richtungsfehler, der durch die Vernachlässigung 
der Entfernung entsteht, ist dagegen sehr klein, wie Abb. 4.2.5 d) und e) zeigen. We-
niger als 3° bei mehr als 2 d Abstand der Schallquelle vom Mittelpunkt der Mikrofone 
bzw. weniger als 1° bei mehr als 5 d Abstand. Mit einem typischen Wert von d für die 
Detektion von Frequenzen der menschlichen Sprache von ca. 10 cm ist das nur ein 
halber Meter. 

Allerdings beeinflusst die Form des Kopfes zwischen den Mikrofonen diese Zusam-
menhänge merklich. Gehen wir von einem kugelförmigen Kopf mit Radius d mittig 
zwischen den Mikrofonen aus, so muss der Schall eine gewisse Strecke um den 
Kopf herum laufen, bevor er das eine oder das andere Mikrofon erreicht. Abb. 4.2.6 
a) stellt diese Situation dar. Die kürzeste Verbindung zwischen Schallquelle und Mik-
rofon läuft in diesem Fall erst geradlinig auf den Kopf zu, trifft tangential auf und läuft 
dann auf einem Kreisbogen der Länge �s2 zum Mikrofon. Für |x|>d wird ein Mikrofon 
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auf direktem Wege erreicht. Die zusätzliche geradlinige Laufstrecke zum anderen 
Mikrofon �s1 ergibt sich über das rechtwinklige Dreieck als: 

222
1 dyxs −+=∆  
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Abb. 4.2.5: Zusammenhang zwischen Laufstreckenunterschied des Schalls und 

Richtungswinkel der Schallquelle für a) eine Schallquelle in endlicher Entfer-
nung. b) zeigt dazu die Orte mit gleicher Laufzeitdifferenz. Da die Entfernung 
der Schallquelle i.Allg. unbekannt ist, nimmt man c) eine Schallquelle im Un-
endlichen an. Dadurch entsteht der in d) dargestellte ortsabhängige Fehler. 
e) trägt den maximalen Fehler gegen die Entfernung vom Ursprung auf. Alle 
Längenangaben sind in Vielfachen von d angegeben.  
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Abb. 4.2.6: Zusammenhang zwischen Laufzeitdifferenz und Richtungswinkel, 

wenn sich zwischen den Mikrofonen ein kugelförmiger Kopf befindet. Die 
Darstellung ist analog zu Abb. 4.2.5. 

 

 
�s2 berechnet sich über den Winkel � zwischen dem Auftreffpunkt der Tangente und 
dem Mikrofon, der sich wiederum über den Richtungswinkel der Schallquelle � und 
den Hilfswinkel � berechnen lässt: 
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Die Laufstreckendifferenz ergibt sich schließlich als: 

21 sss ∆+∆=∆  

Für |x|<d läuft der Schall für beide Mikrofone ein Stück um den Kopf. Die Formel für 
�s ergibt sich analog. Für ||(x,y)||<d ist �s undefiniert. Abb. 4.2.6 b) stellt die sich dar-
aus ergebenden Flächen gleichen Laufzeitunterschieds analog zu Abb. 4.2.5 dar. 
Vernachlässigt man wiederum die Entfernung der Schallquelle (Abb. 4.2.6 c), so be-
rechnet sich der Richtungswinkel aus: 

( ) ITD⋅=∆=+⋅ csd )sin(αα     wobei [ ]ππα ,−∈  

Abb. 4.2.6 d) und e) zeigen, dass der daraus resultierende Fehler insbesondere zu 
den Seiten hin deutlich größer wird, mit weniger als 6° bei mehr als 5d Abstand aber 
für die Praxis noch akzeptabel ist. Andererseits ist die Formel in diesem Randbereich 
numerisch stabiler als vorher, so dass z.B. Bewegungen der Schallquelle besser 
wahrgenommen werden können. 

Die Situation für MAVERICs Kopf ist im Detail natürlich noch komplizierter. Insbe-
sondere müsste man hier alle kürzesten dreidimensionalen Schallwege betrachten. 
Die praktischen Erfahrungen zeigen jedoch ein Verhalten ähnlich den hier betrachte-
ten Fällen. Da MAVERIC schließlich ohnehin in Richtung der detektierten Geräusch-
quelle blicken soll, und danach unter deutlich besseren Voraussetzungen eine Nach-
korrektur der Blickrichtung durchführen kann, und da weiterhin auf Grund der Richt-
charakteristik der verwendeten Mikrofone zur Seite hin nur sehr wenig gehört wird 
(siehe Abb. 4.2.11), wurde für MAVERIC auf eine genauere Modellierung der Kopf-
form (z.B. durch Ausmessen einer HRTF) verzichtet. 

 

4.2.3 Identifikation relevanter Frequenzbänder 

Im biologischen Modell des menschlichen Hörens in Abschnitt 4.2.1 wurde das Ein-
gangssignal für jedes Ohr in mehrere Frequenzbänder aufgeteilt. Für eine technische 
Implementierung ist also zunächst zu klären, welche Frequenzbereiche für das Rich-
tungshören relevant sind und in wie vielen Frequenzbändern man die Verarbeitung 
machen muss. Voraussetzung für diese Entscheidung ist wiederum die Art der Ge-
räusche, die lokalisiert werden sollen. In unserem Falls ist dies vor allem gesproche-
ne Sprache. 

 
Hz 

s  
Abb. 4.2.7: Frequenz-Spektrum der gesprochenen Äußerung „Listen 

MAVERIC!“ 
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Abb. 4.2.7 zeigt das Frequenz-Spektrum für die Aufnahme eines Mikrofons, wenn in 
ca. zwei Metern Abstand von einem männlichen Sprecher die Worte „Listen 
MAVERIC!“ geäußert werden. Durch die maximale Abtastrate von 44.1 kHz ergibt 
sich ein Frequenzbereich von 0-22 kHz. Es fällt dabei auf, dass gesprochene Spra-
che zum einen wechselnde Frequenzbereiche benutzt, in jedem Falle aber relativ 
viele verschiedene Sinusschwingungen enthalten sind. Des weiteren ist ein starkes 
Hintergrundrauschen zu beobachten. Im unteren Frequenzbereich treten zudem 
Störgeräusche auf, die zumindest teilweise aus elektromagnetischen Störungen re-
sultieren.  

Im Extremfall würde man das Eingangssignal durch eine Kurzzeit-Fouriertransforma-
tion in maximal viele Sinusschwingungen zerlegen. Wird die Wellenlänge der Sinus-
schwingung größer als der Mikrofonabstand, so erhält man zwar ein eindeutiges Er-
gebnis, aber mit zunehmend schlechterer Auflösung. Wird die Wellenlänge dagegen 
kürzer als der Mikrofonabstand, so bekommt man deutlich ausgeprägte, aber mehr-
deutige Ergebnisse (vergl. Abb. 4.2.2 auf Seite 52). Ohrenabstand beim Menschen 
ist ca. 30 cm, was etwa einer Frequenz von 1 kHz und einer maximalen ITD von 1 
ms entspricht. Sprache benutzt diesen Frequenzbereich besonders ausgeprägt. Da 
davon auszugehen ist, dass Sprache und Hörsystem beim Menschen gut aufeinan-
der abgestimmt sind, sollte eine technische Implementierung einen vergleichbaren 
Mikrofonabstand wählen. 
Filtert man über einen Bandpass-Filter verschiedene Frequenzbereiche heraus, und 
hört sich danach das Stereo-Signal über Kopfhörer an, so stellt der Autor folgendes 
fest: 

• Je schmalbandiger das Signal, desto weniger Richtungsinformation enthält es; 
ein reines Sinus-Signal ist praktisch nicht zu lokalisieren. 

• Unterhalb von ca. 100 Hz ist keine Richtungsinformation enthalten. 

• Frequenzen um 1 kHz tragen Richtungsinformation. 

• Im Frequenzbereich >10 kHz ist ebenfalls noch Richtungsinformation enthal-
ten. 

Letzteres ist bemerkenswert, weil eine einzelne Sinus-Schwingung mit einer Fre-
quenz von mehr als 10 kHz theoretisch mit mehr als 10 Lösungen für die ITD äußerst 
mehrdeutig ist. Die Summe vieler solcher Schwingungen dagegen liefert dem Ohr 
jedoch eine sehr präzise und eindeutige Lösung. 

Will man die ITD über Kreuzkorrelation berechnen, so ist eine möglichst kleine An-
zahl von Frequenzbändern technisch wünschenswert, um den Berechnungsaufwand 
für die Kreuzkorrelation gering zu halten. Wie sich zeigt, führt bereits ein einziges 
Frequenzband zu guten Ergebnissen. Wäre dies nicht so, dann wäre eine Berech-
nung der ITD im Frequenzraum eventuell vorteilhafter. 

Im gewählten Frequenzband werden nur niedrige Frequenzen herausgefiltert. Als 
einfachster zu implementierender Ansatz bietet sich die diskrete Ableitung von lin-
kem und rechtem Audiosignal an: 

1−−=′ iii lll     und    1−−=′ iii rrr  
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wobei li der i-te Abtastwert des linken Audiokanals und ri der i-te Abtastwert des 
rechten Audiokanals ist. Durch die kontinuierliche Ableitung des Signals würde sich 
folgende frequenzabhängige Verstärkung a der Amplitude des Signals bei gegebener 
Abtastfrequenz f0 ergeben: 
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Durch den zeitlichen Abtastfehler der diskreten Ableitung ist diese Verstärkung – wie 
Abb. 4.2.8 zeigt – im oberen Frequenzbereich weniger stark ausgeprägt. Bei einer 
Abtastrate von 44.1 kHz werden Frequenzen unterhalb von 7 kHz gedämpft; Fre-
quenzen um 1 kHz sind mit 15% noch signifikant im Signal enthalten. Störende Fre-
quenzanteile unter 100 Hz werden zu 99% herausgefiltert. 
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Abb. 4.2.8: Frequenzabhängiger Verstärkungsfaktor a( f ) der diskreten Ablei-

tung bei einer Abtastrate von f0 = 44.1 kHz. Gepunktet eingezeichnet ist zum 
Vergleich der theoretische Verstärkungsfaktor der kontinuierlichen Ableitung 
nach Gleichung 4.2.2. Frequenzen unterhalb von 7 kHz werden zunehmend 
gedämpft. 

 

Nach oben hin wird das Frequenzband nicht begrenzt. Insbesondere wird die Abtast-
frequenz f0 nicht gesenkt. Dies bringt mehr und genauere Richtungsinformation. Al-
lerdings wächst der Rechenaufwand quadratisch mit f0: Bei einer Verdopplung müs-
sen einerseits doppelt so viele Abtastungen pro Zeiteinheit verarbeitet werden, und 
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andererseits verdoppelt sich gleichzeitig die maximale Anzahl von Abtastungen der 
ITD. 

 

4.2.4 Lokalisation mit Mehrskalen-Kreuzkorrelation 

Die bekannten Ansätze zur Berechnung der interauralen Zeitdifferenz ITD arbeiten 
entweder im Signalraum oder im Frequenzraum. Im Frequenzraum werden die Pha-
senlagen aller Frequenzen der Fouriertransformation gegeneinander verglichen und 
daraus eine dominante Richtungshypothese gebildet. Die dazu verwendete Technik 
wird oft als „Cross-Power-Spectrum“, „Spatial Power Spectrum“ oder ähnlich be-
zeichnet. Sie kann auch für die Auswertung von Anordnungen mit mehr als zwei Mik-
rofonen verwendet werden [YNS96]. Im Signalraum verwendet man die Kreuzkorre-
lation. 

In der Literatur wird von vergleichbar guten Ergebnissen für beide Ansätze berichtet. 
Der Rechenaufwand für beide Verfahren ist ebenfalls von vergleichbarer Komplexi-
tät. Sei n die Anzahl von betrachteten Abtastungen von linkem bzw. rechtem Kanal 
und m die maximal mögliche ITD in Abtastungen. Im Frequenzraum muss zuerst eine 
Fouriertransformation durchgeführt werden, die die Komplexität O(nlog(n)) aufweist. 
Dann wird – wie in Gleichung (4.2.3) angedeutet – die ITD gesucht, die am plausi-
belsten ist. Die Plausibilität berechnet sich als Summe über alle n Frequenzen der 
Fouriertransformation – dargestellt als komplexe Zahl – multipliziert mit der zur ange-
nommenen ITD korrespondierenden komplexen Phasenlagenkorrektur. Dies ergibt 
insgesamt eine Komplexität von O(nlog(n))+O(mn) = O(n(log(n)+m)). 
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Die Kreuzkorrelation dagegen bestimmt für jede mögliche ITD die Summe über das 
komponentenweise Produkt von den Samples von linkem und rechtem Kanal, wobei 
ein Kanal um die ITD zeitversetzt wird (Gleichung 4.2.4). Dafür benötigt man Re-
chenaufwand der Komplexität O(mn). Typische Größenordnungen für m und n sind 
100 bzw. 1000, d.h. log(n) < m, womit beide Verfahren praktisch gleiche Komplexität 
haben. Allerdings ist die Kreuzkorrelation einfacher und effizienter zu implemen-
tieren, da sie keine komplexen Zahlen verwendet. Zudem ist die benötigte Anzahl 
von Bits pro Variable besser abschätzbar, ohne dass Rundungsfehler in Kauf ge-
nommen werden müssen. Daher wird für MAVERIC die Kreuzkorrelation verwendet. 

 �
�

�
�
�

� ⋅= �
=

+
−=

n

i
xii

m

mx
rlITD

1

argmax  (4.2.4) 

Von entscheidender Bedeutung für den Erfolg einer Richtungsdetektion ist in jedem 
Fall die Fensterbreite w, über die man das Audiosignal nach Richtungshinweisen un-
tersucht. Diese Fensterbreite entspricht der Anzahl von Samples, über die die Fou-
riertransformation oder die Kreuzkorrelation gebildet wird. In der obigen Komplexi-
tätsbetrachtung wurde diese Zahl als n bezeichnet. Sie sollte so groß gewählt wer-
den, dass jede für die Richtungslokalisation relevante Frequenz sich innerhalb des 
Fensters mit mehreren Schwingungszyklen ausprägen kann. Je länger das Fenster, 
desto geringer ist die Störung durch Signalrauschen und desto signifikanter ist das 
Ergebnis. Andererseits sollte die Fensterlänge nicht länger als das detektierbare Ge-
räusch sein, da Stille bzw. Rauschen nach dem Geräusch die Korrelation wieder re-
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lativ vermindert. Schließlich resultiert aus der Länge des Fensters eine minimale zeit-
liche Verzögerung zwischen Aufnahme des Signals und Detektion der Geräusch-
quelle, was zu einer langsameren Reaktion des Roboters führt. Bewegt sich die 
Schallquelle in Relation zu den Mikrofonen, z.B. weil sich der Kopf dreht, so führt 
dies wiederum zu einer schlechteren Detektion.  

Schätzt man diese Zeiten jeweils ab, so erkennt man, dass jede gewählte Fenster-
größe einen Kompromiss darstellt. Insbesondere kann man davon ausgehen, dass 
menschliche Sprache lautliche Ereignisse verschiedener Länge enthält. Es gibt kurze 
Plosivlaute wie „p“, „t“ oder „k“, und es gibt länger andauernde phonetische Laute wie 
Vokale oder Frikative („a“, „f“, „s“, „sch“). Erstere sind aufgrund ihrer explosiven Natur 
von höherer Lautstärke und dadurch in einem kurzen Fenster gut zu detektieren. 
Letztere sind meist weniger laut, können aber bei hinreichend langem Fenster 
durchaus noch statistisch signifikant detektiert werden. 

Daher wurde hier ein Verfahren implementiert, das mehrere Fensterbreiten verwen-
det. Dies ermöglicht eine gute Detektion sowohl von kurzen als auch von langen a-
kustischen Ereignissen und eine schnellstmögliche Reaktion auf jedes signifikante 
Ereignis. Der dafür nötige zusätzliche Rechenaufwand ist bei geschickter Wahl von 
Fenstergrößen und relativen Fensterpositionen minimal, da dann Teilsummen vorhe-
riger Fenster wiederverwendet werden können. 

Die Verwendung verschiedener Fenstergrößen bei der Analyse eines Musters bzw. 
Signals ist charakteristisch für die sogenannten Mehrskalen-Verfahren. Daher nennt 
der Autor dieses Verfahren Mehrskalen-Kreuzkorrelation. 
Um die Korrelation zwischen zwei verschiedenen Fensterlängen vergleichen zu kön-
nen, muss allerdings eine Art von Normierung der Korrelationswerte durchgeführt 
werden. Gleichfalls benötigt man eine solche Normierung, um entscheiden zu kön-
nen, ob überhaupt ein lokalisierbares Geräusch existiert. Eine solche Normierung 
erhält man, wenn man statt des Korrelationswertes den Korrelationskoeffizienten be-
rechnet, dessen Wert zwischen –1 und 1 liegt, wobei 1 perfekte Korrelation bedeutet. 
0 wird der Koeffizient, wenn die beiden Signale völlig unkorreliert sind und –1 bedeu-
tet, dass beide Signale perfekt korrelieren würden, wenn man bei einem davon das 
Vorzeichen aller Komponenten ändern würde. Letzteres ist in der Praxis nicht zu er-
warten und würde eher auf eine elektromagnetische induzierte Störung der Aufnah-
me hindeuten. Den Kreuzkorrelations-Koeffizienten von linkem und rechtem Audio-
signal l und r zum Zeitpunkt t für eine einzige Fensterbreite von w und eine hypothe-
tische ITD von x Abtastungen berechnet man als:  

 

�
�
�
�
�

	

�
�
�
�
�




�

⋅

≥
⋅

=

��

�

��

�

−

=
−

−

=
+−

−

=
−+−

−

=
−−

−

=
−

−

=
−−−

 sonst     

0 falls

)(

1

0

2
1

0

2

1

0

1

0

2
1

0

2

1

0

,

w

i
it

w

i
xit

w

i
itxit

w

i
xit

w

i
it

w

i
xitit

wx

rl

rl

x

rl

rl

tc  (4.2.5) 

Die Fallunterscheidung vermeidet dabei, dass man auf zukünftige, evtl. noch nicht 
verfügbare Abtastwerte des Signals zugreift. Da die beiden Fälle symmetrisch sind, 
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d.h. im wesentlichen nur linker und rechter Kanal vertauscht werden, soll im Weiteren 
nur der Fall x � 0 betrachtet werden. 
Die Mehrskalen-Kreuzkorrelation cx(t) wird hier definiert als der höchste Korrelations-
koeffizient aller i verwendeter Fenstergrößen, wobei diese Fenstergrößen sich im 
Sinne einer Auflösungspyramide jeweils verdoppeln: 

( ))(max)(
02,

1

0
tctc

wx

i

j
x j

−

=
=  

Als kleinste Fenstergröße w0 wird hier 23 ms verwendet, was eine in der Spracher-
kennung übliche Fenstergröße ist und bei 44.1 kHz 1024 Abtastungen entspricht. Bei 
sehr lauten und gleichzeitig sehr kurzen Geräuschen sind auch noch kürzere Fenster 
sinnvoll (siehe Abschnitt 4.2.5). Für MAVERIC werden i=5 Fenstergrößen verwendet, 
da nach mehr als 370 ms der Kopf mit den Mikrofonen sich zumeist signifikant be-
wegt hat. In anderen Anwendungsszenarien könnten noch längere Fenster sinnvoll 
sein. 
Wertet man cx(t) nur an t = kw0 aus, also an Vielfachen der elementaren Fensterlän-
ge, so können Teilsummen vorhergehender Fenster wiederverwendet werden. 
Schreiben wir dazu Gleichung (4.2.5) folgendermaßen um: 
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Dann lässt sich der Korrelationskoeffizient für das nächstgrößere Fenster i+1 folgen-
dermaßen berechnen: 
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Mit anderen Worten: Es ist zwar nicht möglich, den Korrelationskoeffizienten durch 
Summation oder Mittelwertbildung aus Korrelationskoeffizienten kleinerer Fenster zu 
gewinnen, merkt man sich aber statt dessen die drei Summen Slr, Sl und Sr, aus de-
nen der Koeffizient berechnet wurde, so ist dies mit minimalem Aufwand von drei 
Summationen, einer Multiplikation und einer Wurzel möglich3. 

                                            
3 Hat man keinen leistungsfähigen mathematischen Koprozessor bzw. Befehlssatz, 
so könnte man das Ziehen der Wurzel auch vermeiden, indem man statt des Korrela-
tionskoeffizienten das vorzeichenbehaftete Quadrat des Korrelationskoeffizienten 
berechnet. Schwellwerte müssten dementsprechend angepasst werden; die Rich-
tung maximaler Korrelation wäre davon unbeeinflusst. 
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Weiterhin ist es auch möglich, bei der Berechnung der elementaren Fenstersummen 
Teilsummen zwischen verschiedenen Werten von x wiederzuverwenden, denn es 
gilt: 
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4.2.5 Onset-Detektion und Echo-Unterdrückung für Klatschgeräusche 

Reflektionen und Echos sind für die Lokalisation einer Geräuschquelle ein Problem, 
insbesondere in geschlossenen Räumen. Im Bereich der Telekommunikation sind 
Methoden untersucht worden, Echos (bzw. Hall) auszulöschen (engl. „Echo Cancel-
lation“) [Sto96]. Aus dem Originalsignal und dem durch Echos verzerrtem Signal wird 
mit statistischen und heuristischen Methoden z.B. die Impulsantwort des Raumes 
geschätzt, die dann zur Auslöschung der Echos verwendet wird. Diese Ansätze set-
zen allerdings voraus, dass das Originalsignal bekannt ist. 

Alternativ dazu kann man Echos auch unterdrücken (engl. „Echo Suppression“). Im 
Gegensatz zur Auslöschung wird dabei das Audiosignal beim Auftreten von Echos 
einfach leise geschaltet. Für die Telekommunikation ist dies ein wenig akzeptabler 
Ansatz, für die automatische Analyse von Schallsignalen zur Richtungslokalisation 
dagegen ein gangbarer Weg, vorausgesetzt es lässt sich gut klassifizieren, zu wel-
chem Zeitpunkt keine Echos auftreten. Zu diesen Zeitpunkten ist eine besonders ver-
lässliche Lokalisation möglich. 

In frühen Untersuchungen zur akustischen Richtungslokalisation wurde dieser An-
satz verfolgt. Es wurde eine sog. „Onset-Detektion“ des Schallsignals durchgeführt, 
um die Zeitpunkte zu bestimmen, an denen ein zu lokalisierendes Geräusch beginnt. 
Statt des gesamten Schallsignals wurden dann nur die Onset-Zeitpunkte miteinander 
verglichen, und daraus die Richtung des Geräusches bestimmt. Im Prinzip bestimmt 
sich die ITD als Differenz korrespondierender Onset-Zeitpunkte in linkem und rech-
tem Kanal. Ein solches Verfahren benötigt an Rechenaufwand nur einen kleinen 
Bruchteil einer Kreuzkorrelation [Goo97]. Allerdings ist die Onset-Detektion für ge-
sprochene Sprache nicht einfach, denn Worte werden beim Sprechen meist zusam-
mengezogen, d.h. ohne Pause dazwischen ausgesprochen, Pausen im Wortfluss 
werden mit eingeschobenen Partikeln wie „Äh“ oder „Hm“ gefüllt und Atemholen er-
folgt oft ebenfalls nicht geräuschlos. Entweder bekommt man sehr wenige Detektio-
nen, oder aber eine beträchtliche Zahl von Fehldetektionen. 
Ein Sonderfall ergibt sich allerdings, wenn das zu lokalisierende Geräusch mit einem 
sehr starken und schnellen Anstieg des Schallpegels verbunden ist, wie es zum Bei-
spiel beim Zusammenklatschen der Hände auftritt [SZPG00]. Insbesondere kann 
man dann eine einfache und zuverlässige Onset-Detektion durchführen, da bei Klat-
schen der Schallpegel kurzfristig auf mehr als das 40-fache – und teilweise weit dar-
über hinaus – ansteigt. Durch einen adaptiven Schwellwert, der zunächst auf ein 
Vielfaches des detektierten überschwelligen Schallpegels gesetzt wird und der mit 
der Zeit wieder auf den Ruhewert zurückfällt (siehe Abb. 4.2.9), lässt sich die erste 
Schallspitze für beide Kanäle recht zuverlässig detektieren. 

Allerdings tritt diese Schallspitze mitunter nur in einem Mikrofon ausgeprägt auf, was 
vermutlich durch gegenseitige Auslöschung konkurrierender Schallwege um den 
Kopf herum bedingt ist. In diesen Fällen kann die ITD nicht durch ein einfaches Ab-
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ziehen der Onset-Zeitpunkte bestimmt werden. Legt man allerdings um den Onset-
Zeitpunkt ein Zeitfenster (siehe Abb. 4.2.9), das klein genug ist, um mit hoher Si-
cherheit kein Echo zu enthalten, und führt man über dieses Zeitfenster eine Kreuz-
korrelation nach Gleichung 4.2.4 aus, so kann man auch in diesen Fällen die ITD 
zuverlässig bestimmen. 

 

 

Kreuzkorrelations
−Fenster

ttrigg

Trigger−Ereignis

4.1ms 4.5ms 350ms

Echounterdrückungs−Phase

linearer Abfall des Schwellwertes

Signal links

Signal rechts

 
Abb. 4.2.9: Onset-Detektion und Echo-Unterdrückung durch einen adaptiven 

Schwellwert. Die ITD wird über eine Kreuzkorrelation bestimmt, für die ein 
Fenster von –4.1 ms bis +4.5 ms um den Onset-Zeitpunkt ttrigg gelegt wird. 

 

 

4.2.6 Ergebnisse 

Das Verfahren wurde unter Linux in C/C++ implementiert und benötigt etwa 70% ei-
nes 300 MHz Pentium II Prozessors mit 512 KB Cache. Abb. 4.2.10 zeigt die zur 
Kompilierzeit zuschaltbare grafische Benutzeroberfläche. Einzelne Fenster sind auch 
zur Laufzeit wegschaltbar. Mittig unten ist ein Ausschnitt des aktuellen Signals zu 
sehen. Darüber wird das mit dem Frequenzfilter vorverarbeitete Signal dargestellt. 
Links das Ergebnis der Mehrskalen-Kreuzkorrelation, die aktuellsten Ergebnisse un-
ten. Rechts mittig wird das letzte Ergebnis der letzten Kreuzkorrelation für die Detek-
tion und Lokalisation klatschender Geräusche dargestellt. Rechts unten wird schließ-
lich die aktuellste Blickrichtungsentscheidung angezeigt. 

Als Sensoren wurden zwei stark direktionale Elektretkondensator-Mikrofone verwen-
det (Abb. 4.2.11) die vom eigentlichen Kopf leicht distanziert und nach außen gerich-
tet platziert wurden. Dadurch sind die Mikrofone nach hinten effektiv taub; es kann 
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also im Normalfall davon ausgegangen werden, dass eine lokalisierte Schallquelle 
sich vor und nicht hinter dem Kopf befindet4. 

Zur Beurteilung der Qualität der Implementierung wurde der folgende Versuch 
durchgeführt: Eine Person positioniert sich in ca. zwei Meter Abstand vor dem Pan-
Tilt-Kopf, auf dem die Mikrofone montiert sind. Der Kopf blickt anfangs 90° zur Seite 
und dreht sich in Abständen von einigen Sekunden horizontal in Schritten von 10°. 
Dadurch wird die Position der Schallquelle in Relation zum Kopf um jeweils exakt 10° 
verändert. Während der Kopf sich nicht bewegt, äußert die Person die Worte „Listen 
MAVERIC!“ und klatscht danach einmal in die Hände. Das Experiment fand in einem 
mittelgroßen Innenraum statt, in dem akustisch kein auffällig starker Hall wahrzu-
nehmen war. Andererseits dominieren harte, ebene Flächen Wände, Decke und Bo-
den; schalldämmende Elemente wie Vorhänge und Teppichboden waren nicht vor-
handen. Daher ist mit einem Auftreten von Reflektionen zu rechnen, das typisch für 
Innenräume sein dürfte. 

Abb. 4.2.13 zeigt die daraus resultierenden Mehrskalen-Korrelationskoeffizienten. 
Bei der verwendeten Abtastrate von 44.1 kHz und einem Mikrofonabstand von ca. 26 
cm ergibt sich der Wertebereich der ITD als x∈[-44,+44] Abtastungen bzw. Samples, 
die horizontal aufgetragen sind. Vertikal ist die Zeit in Vielfachen von w0 aufgetragen, 
wobei zur besseren Darstellung Pausen zwischen den Äußerungen ausgelassen 
werden. Die Stärke des Mehrskalen-Korrelationskoeffizienten ist als Grauwert darge-
stellt, wobei Werte unterhalb von 0.2 als Weiß wiedergegeben werden. Eine signifi-
kante Korrelation sollte mindestens den Wert 0.3 aufweisen. Der maximal aufgetre-
tene Mehrskalen-Korrelationskoeffizient beträgt etwa 0.8, was als Schwarz darge-
stellt wird. Am oberen Rand der Grafik ist die einfache Winkelabschätzung für das 
Modell ohne Kopf zwischen den Mikrofonen (vergleiche Abschnitt 4.2.2) wiedergege-
ben, die berechnet wird als: 
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Wie man sieht, wirkt sich der Kopf zwischen den Mikrofonen auf das Ergebnis deut-
lich aus. Bedingt durch die Richtcharakteristik der Mikrofone wird das Signal-Rausch-
Verhältnis zur Seite hin deutlich schlechter und die Lokalisation wird schwieriger. Im 
Bereich von ±60° ist eine Lokalisation gesprochener Sprache gut möglich. Neben-
maxima treten dabei normalerweise auf. Das Mitwandern zweier besonders ausge-
prägter Nebenmaxima deutet darauf hin, dass es sich um Reflektionen bzw. Echos 
aus dem umgebenden Raum handelt, der sich ja gleichfalls in Relation zu den Mikro-
fonen dreht. 

Abb. 4.2.13 b) zeigt analog zu Abb. 4.2.13 a) die Auswertung des Experimentes für 
die Klatschgeräusche; die Zeitachse ist dabei entsprechen zu Abb. 4.2.13 gewählt. In 
Abb. 4.2.12 dagegen wurden sämtliche Klatsch-Detektionen ohne dazwischenlie-
gende Pausen zusammengefasst. Wie man sieht, ist die Lokalisation von Klatschge-
räuschen im Bereich von ±90° möglich. Die Asymmetrie des Ergebnisses ist auf un-
terschiedliche Empfindlichkeit von linkem und rechtem Mikrofon zurückzuführen. 

                                            
4 Diese Annahme führt allerdings zu einer Phantomlokalisation, wenn die von vorne 
zurückkommende Reflektion einer hinter dem Kopf befindlichen Schallquelle lokali-
siert wird. 
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Abb. 4.2.10: Das Programm zur Richtungs-Lokalisation von Geräuschquellen; 

eine Demonstrations-Version ist verfügbar. 

 

 

 

                    
Abb. 4.2.11: Richtungsabhängige Empfindlichkeit des verwendeten Elektretkon-

densator-Mikrofons ME 670 von Philips in Polardarstellung. Frequenzbe-
reich: 50-1800 Hz, Empfindlichkeit –45 dB, Impedanz: 600 Ohm (Angaben 
des Herstellers). 
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Abb. 4.2.12: Vergrößerte und kompaktere Darstellung von Abb. 4.2.13 b). 

 
 

Was bedeutet dies nun für die Genauigkeit einer Richtungslokalisation? Um dies be-
urteilen zu können, muss aus den obigen Ergebnissen eine Blickrichtungsentschei-
dung getroffen werden. Dazu muss entschieden werden, ob überhaupt ein Geräusch 
wahrgenommen wird. Diese Entscheidung wird anhand eines Schwellwertes getrof-
fen: Nur Koeffizienten größer als 0.3 werden als signifikant betrachtet. Weiterhin wird 
die Lokalisationen von Klatschgeräuschen über einen Akkumulator mit den Ergeb-
nissen der Lokalisation längerer Geräusche als gewichtete Summen fusioniert 
[Lit03]. 

Abb. 4.2.14 zeigt die daraus resultierenden Ergebnisse für eine Wiederholung des 
eben beschriebenen Experimentes. Im Seitenbereich kommt es gelegentlich zu 
Fehldetektionen. Weiterhin fällt auf, dass der geschätzte Winkelbetrag etwas zu klein 
ist. Durch eine sorgfältigere Kalibrierung der Umrechnung von x in Winkel wäre ver-
mutlich ein noch besseres Ergebnis möglich. Bereits so ergibt sich ein mittlerer Loka-
lisationsfehler von 11°. Sieht man dabei aber von offensichtlichen Fehldetektionen 
ab, so erhält man einen mittleren Fehler von nur 5°, was vergleichbar gut wie das 
menschliche Lokalisationsvermögen ist. 

Abschließend soll noch die Frage diskutiert werden, ob der Mehrskalen-Ansatz wirk-
lich eine Verbesserung der Lokalisation bewirkt. Abb. 4.2.15 zeigt den Verlauf der 
Korrelationskoeffizienten für die verschieden Fensterlängen 2iw0 für eine gesproche-
ne Äußerung „Listen MAVERIC!“. Wie man erkennt, sprechen kurze Fensterlängen 
früher an und geben ein signifikanteres Ergebnis. Die größeren Fensterlängen, ins-
besondere für i=4, sprechen dafür in Bereichen an, in denen kürzere Fensterlängen 
keine signifikante Korrelation detektieren. Das erste Hoch dürfte insbesondere durch 
den Zischlaut „s“ in „Listen“ bedingt sein. 
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Abb. 4.2.13: Korrelationskoeffizienten einer 13 mal hintereinander gesproche-

nen Äußerung „Listen MAVERIC!“, jeweils gefolgt von einem Händeklat-
schen. Zwischen jeder Äußerung wird der Kopf mit den Mikrofonen um je-
weils 10 Grad gedreht. Weiß: Korrelation ist geringer als 0.2. Schwarz: ma-
ximale Korrelation – in diesem Versuche 0.8. a) zeigt die Mehrskalen-
Korrelationskoeffizienten, b) zeigt die Korrelation nach der Onset-Detektion 
eines klatschenden Geräusches. 
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Abb. 4.2.14: Fehler der Richtungslokalisation bei der Durchführung des Experi-

mentes von Abb. 4.2.13. 
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Abb. 4.2.15: Koeffizienten der Kreuzkorrelation einer links vorne (x=18) gespro-

chenen Äußerung „Listen MAVERIC!“ für Fensterbreiten des 2i-fachen der 
Basisfensterlänge w0 = 1024 bei einer Abtastrate von 44.1 kHz. Die Fenster 
haben damit eine Dauer von 23, 46, 93, 190 und 370 ms. Ergebnis des 
Mehrskalen-Verfahrens ist das Maximum aller fünf Kurven. 
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Abb. 4.2.16: Ergebnisse für die Audiodaten von Abb. 4.2.15, wenn für i>0 statt 

der Korrelationskoeffizienten cx,w für Fenster der Breite w=2iw0 nur der Mittel-
wert über ein Fenster der Breite 2iw0 aus den Koeffizienten für i=0 gebildet 
wird. Offensichtlich geht hierbei Richtungsinformation aus länger andauern-
den klanglichen Ereignissen verloren.  
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Auffallend ist, dass längere Fenster sich langsamer verändern. Dies ist nicht weiter 
verwunderlich, denn mit einer Art von Glättungseffekt ist bei längeren Fenstern natür-
lich zu rechnen. Sind die hohen Korrelationskoeffizienten großer Fenster in den Be-
reichen schlechter Korrelation kleiner Fenster etwa nur durch eine solche Glättung 
bedingt? Abb. 4.2.16 gibt die Kurvenverläufe wieder, die durch eine solche Mittel-
wertbildung aus Korrelationskoeffizienten der kürzesten Fensterlänge entstehen. Es 
ist klar zu erkennen, dass längere Fenster hier nur noch sehr gering signifikante Kor-
relationskoeffizienten erreichen. Offensichtlich verbessert der Mehrskalen-Ansatz die 
Erkennung und damit die Lokalisation von Geräuschquellen. 
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4.3 Lokalisation von Menschen 

Ein besondere Motivation für die Entwicklung und Implementierung des im vorigen 
Abschnitt beschriebenen Verfahrens zur Lokalisation von Geräuschquellen lag in der 
Möglichkeit, dadurch Hinweise auf Menschen in der Umgebung des Roboters zu er-
langen. 

In diesem Abschnitt wird kurz das Gesamtkonzept und ergänzende Fähigkeiten dafür 
vorgestellt. In Teilen sehr ähnliche Implementierungen werden von [DGHW98], 
[KLF02] und [DGS03] beschrieben. Die hier vorgestellte Lokalisation von Menschen 
wurde teilweise bereits in [Wal02b] publiziert. Es werden verschiedene Verfahren zur 
Detektion von Menschen kombiniert, denn jedes sensorbasierte Lokalisationsverfah-
ren hat seine Grenzen. Das beginnt bei weniger als 100%igen Erkennungsraten un-
ter typischen Umgebungsbedingungen, je nach Schwierigkeit der Aufgabe und der 
Gewichtung von Fehlern erster gegenüber Fehlern zweiter Art. Gerät der Roboter in 
eine untypische Situation, z.B. bei schwacher, flackernder Beleuchtung mit starkem 
Schattenwurf (Kerzenlicht) oder bei ungewöhnlich hohem Pegel an Hintergrundge-
räuschen (Staubsauger, Föhn), so versagen manche Verfahren völlig. Diesem Prob-
lem kann man nur durch Redundanz in den verwendeten Sensoren und den zugehö-
rigen Lokalisationsverfahren begegnen. 

 

4.3.1 Hautfarbene Flächen in der Kamera 

Einen in vielen Situationen nützlichen Hinweis auf den Aufenthaltsort eines Men-
schen kann man durch die Suche nach hautfarbenen Regionen im Kamerabild erhal-
ten. In den letzten Jahren sind einige Arbeiten zu diesem Thema veröffentlicht wor-
den, z.B. [YLW97]. Obwohl die Klassifikation von Pixeln als hautfarben prinzipiell in 
jedem Farbraum erfolgen kann, ist sie im HSI-Farbraum besonders einfach. Der HSI-
Farbraum stellt Farbe als Tripel von Farbton (Hue), Sättigung (Saturation) und Hellig-
keit (Intensity) dar. 

Helligkeit variiert hauptsächlich mit der Beleuchtungsintensität und ist daher uninte-
ressant. Farbton und Sättigung variieren dagegen sehr wenig mit der Intensität oder 
der Art der Beleuchtung. D.h. in den meisten vorkommenden Beleuchtungssituatio-
nen wie z.B. Sonnenschein, bewölkter Himmel, kaltes Neonlicht oder warmes Halo-
genlicht, hat die menschliche Haut einen typischen Farbton, der im Bereich Orange 
bis Rot liegt. Die Sättigung ist durchweg gering, was eine einfache Unterscheidung 
von leuchtend roten Warnfarben etc. ermöglicht. 

Die Farbe der menschlichen Haut variiert hauptsächlich in der Helligkeit, nicht aber 
im Farbton. Bekanntlich sind ja Schwarz und Weiß im Sinne der Farbtheorie keine 
Farben. Asiatische Menschen und sogar dunkelhäutige Afrikaner haben also nach 
der Farbtheorie und nach den mit MAVERICs Kamera durchgeführten Versuchen 
effektiv die gleiche Hautfarbe. Je dunkler die Haut ist, desto besser muss allerdings 
die Beleuchtung sein, um den Farbanteil signifikant mit der Kamera messen zu kön-
nen, da bei wenig reflektiertem Licht das Sensorrauschen im Verhältnis zum Signal 
groß wird. 
Um die Reproduzierbarkeit der hier präsentierten Ergebnisse zu gewährleisten, soll 
hier kurz die verwendete Umrechnung vom RGB-Farbraum in einen Farbwert be-
schrieben werden. Per Definition sind im RGB-Farbraum alle Tripel mit gleichen 
Komponenten grau. Zieht man also von allen Komponenten das Minimum der drei 
Komponenten ab, so verbleibt der „reine“ Farbvektor, der aber noch von der Farbsät-
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tigung abhängt. Die Sättigung der Farbe bestimmt die Länge des Vektors. Maximiert 
man also diese Länge, so gibt der resultierende Vektor die „reine“ Farbe bzw. den 
Farbton wieder. Für graue Farbvektoren ist der Farbton undefiniert. 
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Wie man leicht sieht, wird bei dieser Transformation die kleinste Komponente Null, 
und die größte Komponente nimmt den Maximalwert des Wertebereiches an. D.h. so 
normierte Farbvektoren liegen auf Kanten des RGB-Farbwürfels, der in Abb. 4.3.1 
dargestellt ist. Fett eingezeichnet sind dabei die Kanten des Würfels, auf denen die 
normierten Farbvektoren (R’,G’,B’) liegen können. Diese miteinander ringförmig ver-
bundenen Kanten werden als Approximation des Farbkreises angesehen, der um die 
Projektion des Würfels herum eingezeichnet ist. Abgesehen von Fallunterscheidun-
gen benötigt man also für die Bestimmung des Farbwertes eines Pixels nur eine Di-
vision, drei Multiplikationen und vier Subtraktionen. Um das Signal-Rausch-
Verhältnis zu verbessern, werden allerdings in der Implementierung die „reinen“ 
Farbvektoren von jeweils vier benachbarten Pixeln zusammengefasst und dann wei-
ter transformiert. 

Aus einer Stichprobe, die Aufnahmen bei verschiedenen Kunst- und Naturlichtver-
hältnissen beinhaltet, wurde ein charakteristisches Intervall für den Farbton von Haut 
ermittelt. Abb. 4.3.2 zeigt ein Beispiel für die so erfolgte Klassifikation. Hautfarbene 
Pixel sind im unteren Falschfarbenbild weiß eingezeichnet. 
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Abb. 4.3.1: Der RGB-Farbwürfel und der Farbkreis des HSI-Farbmodells im di-

rekten Vergleich; die dick gezeichneten Kanten des Farbwürfels bilden nach 
Transformation des Farbvektors eine Näherung an den Farbkreis. 
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Abb. 4.3.2: Klassifikation der Pixel eines Farbbildes nach der Farbe von 

menschlicher Haut (weiße Pixel im unteren Bild) und der Bestimmung von 
zusammenhängenden Pixelbereichen signifikanter Größe (umschließende 
Rahmen der beiden gefundenen Bereiche sind unten dargestellt). 

 

Der Anteil des Sensor-Rauschens ist hier immer noch relativ hoch. Die Schwellwerte 
wurden so eng gewählt, dass oft nur ein Teil der Pixel eines Gesichtes als hautfarben 
erkannt werden. Allerdings wurden die Schwellwerte so weit gewählt, dass auch für 
verschiedene Personen unter verschiedenen Beleuchtungsbedingungen noch signifi-
kant große, zusammenhängende, als hautfarben klassifizierte Bildbereiche entste-
hen. Diese werden durch Blob-Analyse (vergl. Abschnitt 4.1.5) gefunden. Das Zent-
rum des umschließenden Rahmens wird als wahrscheinlichster Ort für ein menschli-
ches Gesicht im Kamerabild betrachtet. Finden sich mehrere solcher Flächen, wird 
die am höchsten gelegene Fläche gewählt und von der Kamera aktiv anvisiert. Tiefer 
gelegene Flächen sind zumeist Hände und Arme, teilweise auch Halspartien. Durch 
diese einfache Strategie wird im Normalfall der Kopf gefunden. 
 

4.3.2 Menschenartige Segmente im Laser-Range-Scan 

Als weiteren Hinweis zum Aufenthaltsort für Menschen wird der Laser-Range-Scan 
ausgewertet. Ein stehender oder gehender Mensch hat im Laser-Range-Scanner ein 
Abbild, dass sich von vielen anderen Dingen wie z.B. Wänden und Türen unter-
scheidet. Bei näherer Untersuchung hat sich allerdings herausgestellt, dass eine 
eindeutige Erkennung nicht möglich ist. Dazu ist die Auflösung des Laser-Range-
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Scanners zum einen zu gering. Zum anderen variiert die Schnittlinie eines Men-
schen nicht nur individuell, sondern auch in Abhängigkeit von der Körperhaltung und 
von der Höhe der Schnittebene, d.h. mit der Neigung des Kopfes von MAVERIC. Bei 
visueller Inspektion von Standbildern ist auch für den menschlichen Betrachter un-
klar, ob es sich bei einem Segment um einen Menschen oder um ein andersartiges 
Objekt handelt. Bewegt sich der Mensch vor dem Laser-Range-Scanner, so kann 
ihn ein menschlicher Betrachter im Scan meist gut erkennen. Zur Automatisierung 
dieses Ansatzes wäre aber zunächst eine Registrierung des aktuellen Scans gegen 
vergangene Scans nötig (vergl. Kapitel 5), so dass zwischen der Eigenbewegung 
des Roboters und der Bewegung von Objekten bzw. Menschen unterschieden wer-
den kann. Einen eindeutigen Hinweis würde man dadurch natürlich auch nicht erhal-
ten. Daher beschränkt sich die Klassifikation zunächst auf Standbilder. Allerdings 
wird das Ergebnis einer solchen Klassifikation einem Segment zugeordnet, das wie-
derum verfolgt wird. So bleibt eine einmal erkannte menschliche Form auch weiter-
hin „menschlich“, auch wenn die Person z.B. durch Heben eines Armes eine untypi-
sche Signatur im Laser-Range-Scan erzeugt. 
Zur Klassifikation wird der Laser-Range-Scan in die soeben schon erwähnten Seg-
mente zerlegt. Dies geschieht durch eine einfache Schwellwertoperation: Liegen 
zwei benachbarte Messpunkte in kartesischen Koordinaten mehr als ein Schwellwert 
von 15 cm auseinander, so wird der Laser-Range-Scan an dieser Stelle aufgespal-
tet. Anderenfalls gehören die beiden Messpunkte dem selben Segment an. Abb. 
4.3.4 zeigt u.a. einen Laser-Range-Scan, der so in Segmente zerlegt wurde. 

Tiefe 

Breite 

 

 
Abb. 4.3.3: Zur Bestimmung geometrischer Formmerkmale von Segmenten des 

Laser-Range-Scans. Oben: Breite und Tiefe. Unten links: Abweichung des 
Segmentes in linker und rechter Hälfte von einer Geraden. Unten rechts: 
Abweichung von einer viertel Ellipse. 

 

Zur Bestimmung von Merkmalen und Schwellwerten für die Klassifikation dieser 
Segmente wurden ca. 3000 dieser Segmente in typischen Situationen aufgezeichnet 
und manuell klassifiziert. Als Merkmale wurden geometrische Formmerkmale des in 
kartesische Koordinaten umgerechneten Segmentes untersucht. 
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Abb. 4.3.3 zeigt, wie die komplexeren der im folgenden beschriebenen Merkmale 
definiert sind, die schließlich in der Implementierung angewendet wurden. 

Punkte: Anzahl der Messpunkte in einem Segment. 

Breite: Abstand zwischen erstem und letztem Punkt des Segments. 

Tiefe: Ausdehnung der Punktewolke des Segments, gemessen orthogonal zur Ge-
raden durch ersten und letzten Punkt. 

Kurvig: Länge/Breite, wobei Länge die Länge der Verbindungslinie von jeweils be-
nachbarten Punkten des Segmentes ist. 

Quadratisch: Breite/Tiefe; Ein Wert von 1.0 bedeutet, dass das umschließende 
Rechteckig näherungsweise quadratisch ist. 

Linminmax: das Segment wird an dem am nächsten am Laser-Range-Scanner lie-
genden Punkt in zwei Hälften geteilt. Für jede Hälfte wird eine Gerade entspre-
chend Abb. 4.3.3 links unten bestimmt und in jeder Hälfte der maximale Abstand 
eines Messpunktes von der Linie gesucht. Der kleinere der beiden Werte ist Lin-
minmax. 

Linminavg: anlog zu Linminmax, aber es wird schließlich statt des Maximalwertes 
der Mittelwert benutzt. 

Ellminmax: anlog zu Linminmax, aber anstelle einer Geraden für jede Hälfte werden 
jeweils eine Ellipse verwendet, wie in Abb. 4.3.3 rechts unten dargestellt. 

Die Klassifikation der Segmente erfolgt dreiwertig in „nicht menschlich“, „eventuell 
menschlich“ und „wahrscheinlich menschlich“. Dabei wurden die Schwellwerte für 
„wahrscheinlich menschlich“ gegen das Sensorrauschen so abgestimmt, dass ein 
normal stehender Mensch typischerweise innerhalb von 20 aufeinander folgenden 
Laser-Range-Scans, d.h. innerhalb einer Sekunde mindestens einmal als „wahr-
scheinlich menschlich“ klassifiziert wird. Daraus ergaben sich die folgenden Klassifi-
kations-Regeln (alle Längeneinheiten in cm): 

eventuell menschlich = 

Punkte ∈ [5, 131] ∧  

Breite ∈ [8, 100] ∧  
Tiefe > 1.5; 

 wahrscheinlich menschlich =  

Punkte ∈ [18, 63] ∧  
Breite ∈ [10, 70] ∧  

Tiefe > 1.5 ∧  

Kurvig ∈ [1.23, 1.88] ∧  

Quadratisch ∈ [1.75, 5.8] ∧  

Linminmax ∈ [3.9, 26.1] ∧  
Linminavg ∈ [-8.63, 18.9] ∧  

Ellminmax ∈ [0.0266, 0.166]; 

Offensichtlich bildet „eventuell menschlich“ eine Obermenge von „wahrscheinlich 
menschlich“. Eine Unterscheidung von Kopf und Oberkörper des gescannten Men-
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schen wird hier nicht gemacht. Die Auswirkungen dieser Designentscheidung wur-
den bisher nicht untersucht. 

 

4.3.3 Integration zum Suchen und Verfolgen von Menschen 

Abb. 4.3.4 zeigt exemplarisch eine Situation, wie sie beim integrierten Suchen und 
Verfolgen von Personen entsteht. Dabei werden die Ergebnisse aus der Detektion 
von Hautfarben im Kamerabild und der Klassifikation von Segmenten in einer Liste 
von Ortshypothesen zusammengeführt. Diese Ortshypothesen werden gewichtet 
nach der Summe gefundener Hinweise für ihre „Menschlichkeit“ und sie werden 
durch einfache Nächster-Nachbar-Suche von einem Laser-Range-Scan zum nächs-
ten verfolgt. Ein solch einfaches Verfolgungsverfahren setzt eine hohe zeitliche Auf-
lösung voraus, damit die Zuordnung von einem Zeitpunkt zum nächsten einfach ist. 
Entsprechende programmtechnische Maßnahmen stellen sicher, dass für diese Ver-
arbeitung nur sehr selten ein Scan mangels Rechenleistung übersprungen werden 
muss. 

Richtungsinformationen der Mikrofone führen zu einer Änderung der Blickrichtung, 
wenn momentan keine signifikanten hautfarbenen Bereiche detektiert werden. Wurde 
das Geräusch von einem Menschen verursacht, so wird dieser mit hoher Wahr-
scheinlichkeit dann von der Kamera erfasst. 

MAVERIC 

Laser Range Scanner 
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X 

M 

 
Abb. 4.3.4: Beispielsituation für die Erkennung und Verfolgung von Menschen in 

der Umgebung des Roboters. Abb. 4.3.2 zeigt das zugehörige Bild der Vi-
deokamera. 
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Zur Situation von Abb. 4.3.4 korrespondiert das Kamerabild von Abb. 4.3.2. Abb. 
4.3.4 zeigt die Situation von oben. Das Quadrat um den Ursprung herum entspricht 
in seinen Dimensionen der Grundfläche von MAVERIC und gibt auch dessen Auf-
enthaltsort wieder. Die Integration der verschieden Hinweise erfolgt dreidimensional. 
Höheninformation der verfolgten Segmente dient als weiteres Ausschlusskriterium für 
die Erkennung von Menschen, so dass keine Objekte auf dem Boden oder an der 
Decke irrtümlich als menschlich klassifiziert werden. 
Die mit B und C markierten Segmente des Laser-Range-Scans wurden korrekt als 
„wahrscheinlich menschlich“ eingestuft, erkennbar an dem dunklen Punkt im Zentrum 
des Segmentes. Nahe bei B wird momentan ein hautfarbener Bereich in der Kamera 
detektiert. Die Entfernung von der Kamera berechnet sich analog zu Abschnitt 4.1.6. 
Die hautfarbene Fläche der zweiten Person an Position C wird dagegen momentan 
falsch zugeordnet. Dies kann beispielsweise durch zeitlichen Versatz in der Sensor-
verarbeitung oder durch schlechte Kalibrierung bzw. Ausrichtung der Kamera verur-
sacht werden. Trotzdem wird C weiterhin als „wahrscheinlich menschlich“ betrachtet, 
da zu einem früheren Zeitpunkt C bereits so klassifiziert wurde. 

Weitere Segmente, die momentan verfolgt werden, sind mit A, D, E und X markiert. 
Von diesen Segmenten ist nur A momentan als „eventuell menschlich“ klassifiziert, 
erkennbar an dem hellen Punkt im Zentrum des Segmentes. A stammt vom Monitor 
eines Computers, aber ohne Kenntnis der Räumlichkeiten fällt es auch dem mensch-
lichen Betrachter schwer, dies zu erkennen. A wird nicht als „wahrscheinlich mensch-
lich“ eingestuft, da bisher kein korrespondierender hautfarbener Bereich gefunden 
wurde, und voraussichtlich wird ein solcher auch nicht gefunden werden. 

 

 

Abb. 4.3.5: MAVERIC auf einer Ausstellung beim Ansprechen und Fotografie-
ren von Passanten (noch ohne Mikrofone). 
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Hellgraue Linien geben für verfolgte Segmente die Positionen der letzten 20 Sekun-
den wieder. Demnach steht die Person an Position B und die Person an Position C 
bewegt sich nach links. Dies entspricht der Realität. Die Bewegungen der Segmente 
A, D und E sind dagegen durch zufällige Fehler bei der Segmentierung verursacht, 
die große Fehler beim Verfolgen dieser Segmente nach sich ziehen. An Position X 
sehen wir die Position eines Segmentes, das momentan keine Entsprechung im La-
ser-Range-Scan findet. Bleibt dies für mehrere Scans so, so wird es aus der Liste 
verfolgter Elemente entfernt werden. 
Das Gesamtsystem zum Finden, Erkennen, Ansprechen und Fotografieren von Per-
sonen wurde in einer Vielzahl von Demonstrationen vorgeführt und interaktiv getes-
tet. Ein Beispiel dafür zeigt Abb. 4.3.5. Kooperative Personen werden zumeist 
schnell und zuverlässig gefunden, insbesondere auch wenn sich weniger Personen 
im Umfeld des Roboters befinden. 
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5 Selbstlokalisation des mobilen Roboters 
 

Neben der Lokalisation einzelner Objekte ist es für einen mobilen Service-Roboter 
von essentieller Bedeutung, sich selbst in Relation zu seiner Umgebung wahrzu-
nehmen. Ist ein Roboter stationär und starr, so ist es ausreichend die Stellung aller 
Gelenk-Achsen zu erfassen, z.B. durch Inkrementgeber. Für einen mobilen Service-
Roboter in einer weitgehend nicht für ihn strukturierten Umgebung dagegen ist die 
initiale und kontinuierliche Bestimmung seiner eigenen Position ein Problem. Natür-
lich kann er die Umdrehungen seiner Räder oder die Anzahl und Richtung seiner 
Schritte mitzählen. Dies wird Odometrie, mitunter auch Dead-Reckoning oder in An-
lehnung an die Seefahrt Koppel-Navigation genannt. Dabei kommt es aber unweiger-
lich zu Fehlern, die im Allgemeinen weder mittelwertsfrei noch deterministisch wie-
derholbar sind. Diese Fehler sind zum einen bedingt durch kleine Ungenauigkeiten 
der angenommen Geometrie von Rädern und Roboter, vor allem aber durch den un-
vermeidlichen Schlupf der Räder, der mit der Beschaffenheit des Bodens, der Ge-
schwindigkeit des Roboters, dem aktuellen Drehmoment der Räder und dem aktuel-
len Kurvenradius variiert. Alle diese Parameter können sich stündlich, täglich und im 
Laufe von Monaten verändern. 
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Abb. 5.1: Kleine Ungenauigkeiten der Odometrie werden durch Richtungsfehler, 

wie sie besonders beim Drehen auftreten, schnell groß. 

 
Abb. 5.1 illustriert die sich akkumulierende Positionsungenauigkeit bei einem ange-
nommenen Odometriefehler von 10 Prozent, d.h. 50 cm auf 5 m und – was wesent-
lich kritischer ist – 9 Grad auf 90 Grad Drehung. Oft ist die Odometrie wesentlich ge-
nauer, aber bei ungünstigen Bodenverhältnissen, z.B. bei rutschigem, frisch geputz-
tem Fußboden, sind solche Fehler realistisch. 

Wie man sieht, sind Fehler in der angenommenen Ausrichtung des Roboters ein be-
sonders großes Problem dabei, denn durch sie wird mit jedem gefahrenen Meter die 
Position ungenauer. Daher wird in diesem Kapitel die Position (engl. pose) eines Ro-
boters zumeist als Kombination von kartesischer Position und Winkelposition bzw. 
Ausrichtung, verstanden. 
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Um für MAVERIC eine Abschätzung der oberen Grenze der aktuellen Odometrie-
Ungenauigkeit der Position yx,ε  und der Ausrichtung θε  zu bestimmen, wird die ge-
schätzte gefahrene Strecke lxy=�||(�x , �y)|| und der geschätzte gedrehte Winkelbe-
trag l�=�||��|| als Grundlage verwendet. In Abhängigkeit von diesen beiden Werten 
wurde die folgende Fehlermatrix für MAVERIC empirisch bestimmt: 
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Bei dieser Abschätzung werden akkumulierte Winkel- und Ortsungenauigkeit nur 
teilweise in ihrer gegenseitigen Abhängigkeit modelliert. Berücksichtig ist, dass bei 
gerader Fahrt ein Winkelfehler auftritt und bei Kurvenfahrt und Drehung im Stand mit 
einem Ortsfehler zu rechnen ist. Die Verstärkung des Ortsfehlers durch den Winkel-
fehler, wie er in Abb. 5.1 dargestellt wird, ist jedoch nicht im Fehlermodell berücksich-
tigt. Bei Bestimmung der Parameter der Matrix mit einer typischen gefahrenen Stre-
cke von einigen Metern ist aber der resultierend Fehler der Abschätzung in der Pra-
xis (d.h. bei typischen gefahrenen Strecken) gering. 
Neben der odometrischen Koppel-Navigation gibt es noch Sensoren zur Trägheits-
navigation, z.B. Gyroskope, die die Genauigkeit weiter verbessern können. Jedoch 
tritt auch hier mit der Zeit und in Abhängigkeit von Erschütterungen und Vibrationen 
bei der Fahrt und sogar im Stand eine zunehmend größere Ungenauigkeit auf. 

Funk-, Ultraschall-, und Infrarotpeilungsverfahren werden in Innenräumen oft durch 
Reflektionen verfälscht. GPS ist in Innenräumen nicht zu empfangen. Magnetkom-
passe werden durch Elektromotoren oder Monitore verwirrt. Bekannt geworden sind 
in den letzten Jahren Navigationsverfahren, die aus einfachen Ultraschall-Laufzeit-
messungen Karten aufbauen, aktuelle Messungen kontinuierlich gegen die Karte ab-
gleichen und daraus langfristig eine Positionskorrektur berechnen [BFHS96]. Über 
die tatsächliche Performanz dieser Verfahren im praktischen Einsatz ist jedoch wenig 
bekannt. Neuere Projekte verwenden andere, oft auf einem Laser-Range-Scanner 
basierende Verfahren. 

Verfahren zur sensorgestützten Positionsbestimmung werden in zwei Kategorien un-
terteilt. Zum einen gibt es lokale Positionsbestimmung, die von einer näherungsweise 
bekannten Position ausgeht und diese Position kontinuierlich gegen eine aus frühe-
ren sensorischen Messungen erstellte Karte abgleicht. Diese Verfahren müssen 
neue Sensorinformationen schnell verarbeiten können, denn wenn die Position ein-
mal verloren ist, kann sie bestenfalls zufällig wiedergefunden werden. Durch die Be-
schränkung auf eine lokale Umgebung um die aktuell geschätzte Position herum 
schränkt sich jedoch der Suchraum erheblich ein, so dass diese Verfahren auch er-
heblich schneller arbeiten können als globale Verfahren. 

Bei den Verfahren zur globalen Positionsbestimmung wird dagegen kein Wissen ü-
ber die aktuelle Position vorausgesetzt. Sie sind z.B. nach dem Einschalten des Ro-
boters oder nach Verlust der Position durch irreführende oder fehlende Sensorinfor-
mation nötig. Da sie einen größeren Suchraum haben, sind sie normalerweise lang-
samer als lokale Verfahren. Mitunter werden lokale Verfahren mit stochastischen 
Suchverfahren wie Particle-Filtern [FSBD01] kombiniert, um ein globales Verfahren 
zu kreieren. 
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In einigen Papern wie [KHLH03] wird der englische Begriff „Local Positioning“ im 
Sinne von globaler Positionsbestimmung bezüglich eines (hier durch Funk-Baken) 
lokal definierten Koordinatensystems verstanden. Dies entspricht nicht dem hier ver-
wendeten Begriff „Lokale Positionsbestimmung“. 

 

5.1 Selbstlokalisation mit mehreren Lokalisationsverfahren 

Analog zur Integration einzelner Lokalisations-Module in Abschnitt 4.3 stellt sich auch 
für die Selbstlokalisation das Problem der Integration verschiedener Ergebnisse. 
Nicht jedes Verfahren kann in jeder Situation eine Selbstlokalisation durchführen, 
und manch ein Verfahren ist präziser als ein anderes. In den Abschnitten 5.2 und 5.3 
werden ein neuartiges lokales und ein neues globales Selbstlokalisationsverfahren 
vorgestellt. Zunächst soll jedoch diskutiert werden, wie mehrere Selbstlokalisations-
verfahren sinnvoll gleichzeitig eingesetzt werden können. 

 
5.1.1 Der Kalman-Filter zur Integration von Lokalisationsverfahren 

Der Kalman-Filter wurde nach Rudolph E. Kalman benannt, der 1960 eine Beschrei-
bung einer rekursiven Lösung zur linearen Filterung von diskreten Daten veröffent-
lichte. Später wurde der Kalman-Filter auch auf nicht-lineare Systeme erweitert. Im 
Fall von MAVERIC genügt ein lineares und zudem einfaches Modell. Der Kalman-
Filter ist eine wohlbekannte Methode [BEF96], um Ungenauigkeiten bei der Lokalisa-
tion zu modellieren und zu reduzieren. 

Der Kalman-Filter geht von einer Modellierung des realen Systems aus, dessen Zu-
stand mit Hilfe des Filters geschätzt werden soll. Der Zustand des Systems wird als 
eine Menge von Variablen formalisiert, wobei diese Variablen mit einer stochasti-
schen Unsicherheit behaftet sind, die aus der mangelnden Beobachtbarkeit dieser 
Variablen resultiert, denn jede einzelne Messung ist mit einem stochastischen Mess-
fehler behaftet. Des Weiteren verändert sich das System typischerweise zwischen 
zwei Messungen auf nicht exakt vorhersagbare Weise, was zu einer weiteren Erhö-
hung der Ungenauigkeit führt. Wissen über diese Veränderung zwischen den Mes-
sungen wird mitmodelliert, basierend auf dem Systemzustand und einer optional ge-
gebenen Kontrollgröße. Unter der Annahme von unimodalen, mittelwertfreien Nor-
malverteilungen und stochastischer Unabhängigkeit für die Messungenauigkeit und 
unter der Annahme von linearen Zusammenhängen im Modell berechnet der Kal-
man-Filter aus den einzelnen Messungen die bestmögliche Schätzung des System-
zustandes, die insbesondere erwartungstreu ist. Bei genügend vielen Messungen 
würde der wahre Systemzustand beliebig genau angenähert. 

Im Fall von MAVERIC ist der zu schätzende Zustand die Position des Roboters, die 
sich durch den Vektor 
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beschreibt, wobei x und y die horizontale kartesische Position des Mittelpunkts des 
Roboters ist und � den Winkel seiner Ausrichtung beschreibt. Die „Messungen“ des 
Zustandes erfolgen durch die verschiedenen Schätzverfahren. Die Odometrie, d.h. 
das Mitzählen der Radumdrehungen, kann dabei allerdings nicht als Messung ver-
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wendet werden, da sie mit der Zeit beliebig ungenau wird und damit also nicht mit-
telwertfrei ist. Jedoch kann man sie als die oben genannte Kontrollgröße auffassen, 
um damit eine bessere Vorhersage des veränderten Systemzustandes zu treffen. 
Der diskrete Kalman-Filter beschreibt den n-dimensionalen Zustandsvektor x des 
Systems zum Zeitschritt k durch die folgende Gleichung: 

 11 −− ++= kkkk BA wuxx   (5.1.1) 

Dabei beschreibt A nn×ℜ∈ die Veränderung des Zustandes durch sich selbst. Wäre 
zum Beispiel neben dem Ort auch noch die Geschwindigkeit Teil des modellierten 
Zustandes, so würde sich der geschätzte Ort mit jedem Zeitschritt entsprechend der 
geschätzten Geschwindigkeit ändern. Da durch die Odometrie eine bessere und ein-
fachere Schätzung der Ortsveränderung zur Verfügung steht, wird darauf verzichtet, 
A als die Einheitsmatrix gesetzt, und statt dessen die Kontrollgröße uk

lℜ∈  mit der 
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identifiziert. Da die Odometrie bis auf eventuell unterschiedliche Einheiten direkt die 
Veränderung des Ortes und der Ausrichtung angibt, ergibt sich für B ln×ℜ∈  ebenfalls 
die Einheitsmatrix. 
Die Messung zk zu diesem Zeitschritt beschreibt sich dann mit Gleichung (5.1.1) als: 

 kkk H vxz +=   mℜ∈  (5.1.2) 

Dabei sind vk und wk Zufallsvariablen, die die Störeinflüsse des Systems wk bzw. der 
Messgeräte vk statistisch beschreiben. Sie werden als stochastisch unabhängig und 
normalverteilt mit Mittelwert Null vorausgesetzt und haben die Kovarianzmatrizen Q 
und R: 

),0(~)( QNwp  

),0(~)( RNvp  

Gleichung 5.1.2 bedeutet nicht, dass der Messwert sich aus dem geschätzten Sys-
temzustand berechnet. Vielmehr gibt die Gleichung nur wieder, wie die Messung von 
dem unbekannten, realen Systemzustand beeinflusst wird. H nm×ℜ∈ ist die lineare 
Abbildung von der Messung selbst in den durch die Messung angezeigten Zustand. 
Da die Schätzverfahren bereits die Umrechnung der Messwerte in eine geschätzte 
Position durchführen, verbleibt auch hier für H die Einheitsmatrix. 

Bis hierhin wurde der stochastische Fehler noch nicht berücksichtigt bzw. mitmodel-
liert. Diese Modellierung erfolgt über eine Kovarianzmatrix Pk = Var(xk) für den Sys-
temzustand. Um diese mitschätzen zu können, benötigt man zum einen als Genau-
igkeitsabschätzung für jede Messung zk die Kovarianzmatrix R und zum anderen eine 
Genauigkeitsabschätzung für die Kontrollgröße uk, im Fall von MAVERIC also der 
Odometrie, wiederum in Form einer Kovarianzmatrix Q. 

Die Genauigkeit der Messung zu bestimmen ist Aufgabe der einzelnen Lokalisati-
onsverfahren. Ihre Genauigkeit hängt zunächst von der Genauigkeit der Sensormes-
sungen ab. Diese variiert im allgemeinen. Z.B. sind Laser-Range-Scanner-
Messungen im Nahbereich wesentlich genauer als in einigen Metern Entfernung. 
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Darüber hinaus gibt es bereits auf dieser Ebene systematische und zufällige Fehler, 
die nicht einer Normalverteilung unterliegen: Durch Glasscheiben sieht der Laser-
Range-Scanner oft hindurch; je nach Auftreffwinkel und den Beleuchtungsverhältnis-
sen vor und hinter der Scheibe kann aber auch Reflektion auftreten. Bei Spiegeln 
werden gleichfalls systematisch irreführende Messwerte erzeugt. Da man aber aus 
der Messung nicht ablesen kann, ob ein Messpunkt „korrekt“ oder über eine sensori-
sche Täuschung entstanden ist, ist eine exakte Modellierung hier unmöglich. 
Diese Messwerte werden dann mit auf komplexe Weise nichtlinearen Algorithmen in 
Positionshypothesen umgewandelt. Selbst in den Fällen, in denen es theoretisch 
möglich wäre, diese Transformation für eine Wahrscheinlichkeitsverteilung nachzu-
vollziehen, wäre der zusätzliche Rechenaufwand meist größer als die Positions-
schätzung selbst. Schließlich müsste man die resultierende Wahrscheinlichkeitsver-
teilung für den Kalman-Filter wieder durch eine unimodale Normalverteilung appro-
ximieren. Daher verwendet man in der Praxis einfache, vom einzelnen Verfahren ab-
hängige Abschätzungen für Orts- und Winkelgenauigkeit einer Lokalisationshypothe-
se, um R zu bilden. Um mehrere widersprüchliche Lokalisationshypothesen zu ver-
walten, könnte man sog. Particle-Filter [FSBD01] benutzen. Dabei werden typischer-
weise mehrere tausend Lokalisationshypothesen gleichzeitig über einen gewissen 
Zeitraum mitverfolgt und kontinuierlich bezüglich ihrer Plausibilität abgeschätzt. Die-
se Filter sind daher wesentlich aufwändiger, mit ihnen ist aber das System auch we-
sentlich besser in der Lage, sich vom Auftreten mehrdeutiger, gleich aussehender 
Umgebungen oder von vorübergehenden systematischen Täuschungen zu erholen. 
Das Verfahren zur globalen Selbstlokalisation aus Abschnitt 5.3 kann dies allerdings 
gleichfalls leisten, so dass hier die einfache Form des Kalman-Filters verwendet wird. 
Die Annahme einer unimodalen Verteilungsfunktion kann erzwungen werden, indem 
man Positionshypothesen ignoriert, die nach dem aktuell geschätzten Systemzu-
stand sehr unwahrscheinlich sind, d.h. die sehr weit von der aktuell angenommenen 
Position des Roboters entfernt sind. 
Zur Abschätzung der Kovarianzmatrix Q wird für MAVERIC die seit dem letzten Zeit-
schritt gefahrene Strecke lxy 
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und die gedrehte Winkelstrecke l� 
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verwendet, um nach Gleichung 5.1.1 aus Abschnitt 5.1 die Varianzen abzuschätzen. 
Diese Gleichung gibt eine empirische obere Schranke für die Ortsgenauigkeit wieder. 
Interpretiert man diesen empirischen Wert �z als eine Aufenthaltswahrscheinlichkeit 
von mindestens p im durch �z beschriebenen Bereich, so ergibt sich bedingt durch die 
Annahme einer Normalverteilung die korrespondierende Varianz aus der Gleichung: 
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Es existiert ein Faktor pf , so dass 

( )2
zpz fVar ε⋅=  

Dieser Faktor kann z.B. aus Tabellen entnommen werden [BrS79]. Für p=0.99 gilt 
beispielsweise: 

( )239,0 zzVar ε⋅=  

Es werden die einzelnen Variablen als unabhängig voneinander angenommen und 
für (x,y) wird nur ein Wert Varxy = Var(x) = Var(y) abgeschätzt. Somit erhält man: 
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Wenn für ein Lokalisationsverfahren nur ein Positionsfehler und eine Winkelungenau-
igkeit abgeschätzt wird, geht man analog vor, um R festzulegen. 
Sei n

kx ℜ∈−ˆ die Schätzung des a priori Zustands zum Zeitpunkt k, die nur mit Hilfe 
des Zustandes zum Zeitpunkt k-1 bestimmt wurde, und n

kx ℜ∈ˆ die Schätzung des a 
posteriori Zustandes zum Zeitpunkt k und der gegebenen Messung kz . Die Fehler 
der Schätzung ergeben sich dann als:  
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Die Kovarianzen der Fehler können dann beschrieben werden durch: 
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Gesucht ist nun eine Gleichung, die eine Schätzung eines a posteriori Zustands kx̂  
als Linearkombination eines a priori Zustands und einer gewichteten Differenz der 
aktuellen Messung zk und einer prognostizierten Messung −

kHx̂  als Ergebnis liefert: 

)ˆ(ˆˆ −− −+= kkkk HK xzxx  

Die Differenz hinter K wird als Residuum bezeichnet und gibt die Diskrepanz zwi-
schen der tatsächlichen und der geschätzten Messung an. Ein Residuum von Null 
würde eine vollkommene Übereinstimmung bedeuten. 
Der Faktor mnK ×ℜ∈  soll die Kovarianz des a posteriori Fehlers Pk minimieren. Für 
einen Nachweis, dass das folgende K dies erfüllt, sei auf die Literatur verwiesen 
[WeB01][Wen00]. 
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Diese Gleichung hat insbesondere auch folgende Eigenschaften: 
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Anschaulich bedeutet das: Je kleiner die Kovarianzmatrix R der Messung wird, desto 
sicherer ist die Messung und desto mehr wird folglich der aktuellen Messung zk ver-
traut. Die Prognose −

kHx̂  wird zunehmend ignoriert. Tendiert andererseits −
kP gegen 

Null, dann ist der geschätzte Zustand des Systems sehr sicher und folglich nimmt die 
Messung wenig Einfluss auf den Zustand. Die Prognose −

kHx̂  wird dafür umso wichti-
ger genommen. 

Der Kalman-Filter arbeitet nun für jede Iteration in zwei Phasen. Zunächst wird der 
aktuelle Zustand in Abhängigkeit von der verstrichenen Zeit aktualisiert. In der Litera-
tur wird diese a priori Schätzung auch als Time Update- oder Predict-Phase bezeich-
net. Dazu wird sowohl der geschätzte Mittelwert als auch die geschätzte Varianz 
bzw. Kovarianzmatrix aktualisiert. Dies geschieht entsprechend der Gleichung 5.1.1: 
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In der zweiten Phase wird die neue Messung in den aktuellen Zustand einbezogen. 
Diese a posteriori Schätzung nennt man auch Measurement Update- oder Correct-
Phase. Dazu wird zunächst der Kalman-Faktor Kk bestimmt. Diese Matrix bestimmt 
den Anteil des aktuellen Zustandes, der beibehalten wird. Dann wird sowohl Mittel-
wert als auch Varianz dementsprechend aktualisiert (vergl. Gleichung 5.1.2), wobei I 
hier die Einheitsmatrix bezeichnet: 
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Wie bereits erwähnt gilt für MAVERIC 
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 Damit vereinfacht sich ein Berechnungsschritt des Kalman-Filters zu: 
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Interessant ist dabei die Beobachtung, dass alle hier noch auftretenden Matrizen Di-
agonalmatrizen sind, insbesondere auch Pk. Somit nutzt Pk nicht alle Freiheitsgrade 
der mehrdimensionalen Normalverteilung aus, um die Verteilung der Aufenthalts-
wahrscheinlichkeit zu schätzen. Der Kalman-Filter erhebt auch nur den Anspruch, 
den Mittelwert dieser Verteilung optimal zu schätzen. 
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An dieser Stelle eine kurze Anmerkung zum Rechnen mit Winkeln: Die Multiplikation 
als Operation auf Winkeln ist zunächst nicht eindeutig definiert. Insbesondere hat der 
Mittelwert zwischen zwei Winkeln zwei Lösungen, die um � differieren, also in genau 
entgegengesetzte Richtungen weisen. Die Eindeutigkeit der Winkelmultiplikation wird 
für den Kalman-Filter sinnvoll hergestellt, wenn man sich bei der Implementierung 
auf die Multiplikation von Skalaren im Wertebereich von [-1,1] mit einem Winkel im 
Bereich von [-�, �] beschränkt. 

],[],[]1,1[:

:

ππππ −→−×−

ℜ→ℜ×ℜ

iplikationWinkelmult

iplikationSkalarmult
 

Die wichtigste Aufgabe des Kalman-Filters in der Navigation von MAVERIC ist die 
Glättung der Positionsänderung. Das Rauschen der einzelnen Lokalisationsverfahren 
wird vermindert, insbesondere bei häufigen Ergebnissen der Lokalisationsverfahren 
und bei geringer Bewegung. Wird von einer Position aus plötzlich eine systematisch 
irreführende Situation wahrgenommen, so wird deren Einfluss zunehmend gedämpft. 
Erst wenn sich die aktuelle Position durch Bewegung des Roboters verändert und 
damit die geschätzte Position wieder eine größere geschätzte Varianz bekommt, 
werden neue Positionsschätzungen wieder stärker berücksichtigt. 

Diese Glättung vermindert die Größe von plötzlichen, „spontanen“ Änderungen der 
angenommenen Position. Damit werden zwei Probleme vermindert, die bei der Wei-
terverarbeitung der geschätzten Position durch andere Module auftreten. Erstens 
verfolgen manche Module die Position. Aus der Änderung der Position leiten sie ab, 
wann neue Entscheidungen getroffen werden können oder sollten. Ein ständiges 
Springen der Position durch Positionskorrekturen täuscht dabei eine Bewegung vor. 
Zweitens werden reaktive Entscheidungen aus der Position abgeleitet. Oft sind diese 
Entscheidungen notwendigerweise zweiwertig. Z.B. soll MAVERIC sich nach links 
oder nach rechts drehen? Ein Kompromiss ist hier nicht möglich. Es muss daher eine 
harte Entscheidung z.B. durch einen Schwellwert getroffen werden. Rauscht die ge-
schätzte Position in einem Bereich, durch den diese Schwelle läuft, so kommt es zu 
häufigen, zufälligen Umentscheidungen. 

 

5.1.2 Leuchtbaken im Laser-Range-Scan zur globalen  
Selbstlokalisation 

Oft werden für die Selbstlokalisation auch künstliche Landmarken verwendet (vergl. 
Abschnitt 4.1). Um z.B. nach dem Einschalten besonders zuverlässig die Startpositi-
on bestimmen zu können, wurde auch für MAVERIC ein Verfahren zur Selbstlokali-
sation durch künstliche Landmarken implementiert. Andere Arbeiten haben sich mit 
dieser Problematik ausführlich beschäftigt [Rup01]. Da dieses Verfahren ebenfalls 
zur Positionsbestimmung mit Hilfe des Kalman-Filters verwendet wird, soll es hier der 
Vollständigkeit halber kurz beschrieben werden. 

Es handelt sich um ein einfaches, aber relativ zuverlässiges Verfahren zur Selbstlo-
kalisation durch passive Leuchtbaken. Diese Leuchtbaken bestehen aus stark reflek-
tierender Folie, die in unterschiedlich langen vertikalen Streifen an geeignet platzier-
baren Pfosten, Wänden oder an Türrahmen befestigt werden können. Die Leuchtba-
ken können vom Laser-Range-Scanner mit relativ hoher Sicherheit detektiert wer-
den. Aus der Position von drei oder mehr dieser Leuchtbaken lässt sich eindeutig auf 
die Position des Roboters zurückschließen, vorausgesetzt die Baken werden in 
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paarweise unterschiedlichen Abständen angebracht. I.Allg. wird man auf Grund von 
Verdeckung und eingeschränktem Sichtbereich des Laser-Range-Scanners nur ei-
nen Teil der Baken messen können. Darüber hinaus treten auch gelegentlich Reflek-
tionen von hellen, zumeist metallischen Objekten auf, die irrtümlich als Leuchtbaken 
klassifiziert werden. 

Die Anzahl von Leuchtbaken sowohl im Laser-Range-Scanner als auch in der Karte 
ist relativ klein. Eine typische Größe ist bis zu fünf Baken im Laser-Range-Scan und 
wenige Dutzend in der Karte. Daher kann hier mit klassischer vollständiger Baumsu-
che gearbeitet werden. Zum geschickten Beschneiden des Suchbaumes ist die Rei-
henfolge der Tests für eine Lösung geeignet zu wählen 

 

5.2 Lokale Selbstlokalisation mit einem Laser-Range Scanner 

In diesem Abschnitt soll ein neuartiges Verfahren vorgestellt werden, das in Teilen 
bereits in [WKM99] und [Wal00a] publiziert wurde. Es bestimmt iterativ kleine Korrek-
turen der Position und der Ausrichtung des Roboters, indem der aktuell gemessene 
Laser-Range-Scan mit einem sensornahen, punktbasierten, zwei oder dreidimensio-
nalen Weltmodell verglichen wird. Dabei soll ein möglichst sensornahes Weltmodell 
zum Einsatz kommen, in dem keine Attribute wie „Tür“, „Wand“ oder „Schrank“ ver-
geben werden, denn diese Attribute lassen sich nur sehr unzuverlässig in die ge-
messenen Daten hineinklassifizieren. Selbst wenn man sich die Mühe machen wür-
de, das aufgenommene Weltmodell manuell oder interaktiv-teilautonom in solche 
oder ähnliche abstrakte Kategorien zu klassifizieren, würde dies doch für die Lokali-
sation nur nützen, wenn auch für den aktuellen, neu aufgenommenen Laser-Range-
Scan diese Klassifikation vorliegen würde. Das heißt, es bleibt hier nur vollautonome 
Klassifikation. Die dabei offenbar unvermeidlich auftretenden Klassifikationsfehler 
würden die Lokalisation in unvorhersagbarer Weise chaotisch beeinflussen, d.h. klei-
ne Fehler in der Wahrnehmung, z.B. durch Sensorrauschen, würden sehr große Än-
derungen in der Lokalisation verursachen. Ein sensornahes Weltmodell vermeidet 
dieses Problem weitgehend. Jedoch ist ein einzelner Messpunkt in einem solchen 
Weltmodell für sich selbst genommen wenig aussagekräftig. Ein Verfahren für ein 
sensornahes Weltmodell muss also aus relativ vielen unsicheren Informationen der 
einzelnen Mess- und Modellpunkte ein zuverlässiges Gesamtergebnis ermitteln kön-
nen. Die lokale Sichtweise, die sich aus der Annahme einer weitgehend bekannten 
Position ergibt, ermöglicht zum einen eine schnelle und effiziente Suche im Weltmo-
dell und zum anderen erlaubt es offensichtlich dem Weltmodell widersprechende In-
formationen schlichtweg zu ignorieren, die z.B. aus schnell veränderlichen Objekten 
– wie z.B. umstehende oder herumgehende Personen – entstehen. 

 

5.2.1 Ein punktbasiertes Weltmodell als Octree 

Das Weltmodell soll aus einer Menge gemessener, dreidimensionaler Punkte beste-
hen. Ein 3D-Grid, wie es in 2D bei [MoE85] oder [BFHS96] verwendet wird, kommt 
dabei allerdings nicht in Frage. Der Grid-Ansatz wurde für relativ ungenaue Ultra-
schall-Sensoren entwickelt, die nur die Zeit bis zum ersten Echo messen. Ihre Unge-
nauigkeit resultiert aus der breiten Streuung des Ultraschall-Kegels und der daraus 
resultierenden Unschärfe bei der Ortsbestimmung des reflektierenden Objektes. Eine 
Rastergenauigkeit des Grids von 10 cm stellt daher ein ausreichend präzises Modell 
dar. Begnügt man sich beispielsweise mit einer 20 mal 20 Meter großen Karte, dann 
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ist diese mit 40000 Zellen darzustellen. Würde man in dieser Auflösung eine 3D-
Karte aufbauen, die für einen fahrenden Service-Roboter ca. 2 m hoch sein müsste, 
hätte diese Karte immerhin schon die 20-fache Größe. Der SICK Laser-Range-
Scanner hat eine wesentlich höhere Messgenauigkeit, die im Nahbereich bei ca. 2±  
cm liegt. Durch seine Winkelauflösung von einem halben Grad ergibt sich theoretisch 
bei der maximal genutzten Messdistanz von 8 m eine Ungenauigkeit von 

cmm o
yx 7)2/5.0sin(28, ±=⋅⋅±=ε . 

Diese hohe Ungenauigkeit wirkt sich allerdings nur an Kanten aus; wird eine nähe-
rungsweise ebene Fläche gemessen, so mittelt sich der Fehler in der Messung im 
allgemeinen recht gut aus. Aber die Anzahl der gemessenen Punkte nimmt mit der 
Entfernung ab, so dass entfernte Strukturen von der Anzahl der Messpunkte her ge-
genüber nahen Strukturen stark unterrepräsentiert sind. Dies ist für viele Verfahren 
ein Problem, und wäre auch eines für das hier vorgestellte Voting-Verfahren zur Po-
sitionsverfolgung. 

 

 

 
Abb. 5.2.1: Matrix Quadtree zur Veranschaulichung der Octree Datenstruktur. 

Terminale Knoten sind mit diagonalen Kreuzen markiert und enthalten ein 
oder mehrere Laser-Range-Scan Punkte. Freie Bereiche verbrauchen prak-
tisch keine Ressourcen. 

 

Daher wurde ein hybrider Ansatz gewählt: Das Raster liegt in der Größenordnung 
von 10 cm, in einer Zelle des Rasters kann maximal ein Punkt enthalten sein, aber 
dieser Punkt wird in der vollen gemessenen Genauigkeit von 1 mm abgespeichert. 



 93 

Da der Laser-Range-Scanner aber nur Oberflächen misst, die als zweidimensionale 
Flächen in einen dreidimensionalen Raum eingebettet sind, werden die allermeisten 
der dreidimensionalen Zellen keinen Punkt enthalten. Mit anderen Worten: im Welt-
modell wird – im Gegensatz zum Grid-Ansatz – keine Wahrscheinlichkeit oder Grad 
von Belegtheit gespeichert, denn der Laser-Range-Scanner liefert bereits praktisch 
sichere Informationen über die Belegtheit eines Raumpunktes. Aussagen über die 
Nicht-Belegtheit oder Freiheit eines Raumbereiches lassen sich dagegen nur schwer 
aus der 2D Messung ableiten. 

 

  
Abb. 5.2.2: Dreidimensionale Visualisierung der sensorischen Messwerte von 

MAVERIC (oben links), des Weltmodells (rechts oben und untern) und ein 
korrespondierendes Foto (unten links). 

 

Somit eröffnet sich uns die Möglichkeit, dieses Raummodell dünn besetzt, in einer 
effizienten Datenstruktur zu speichern: dem Matrix-Octree [Sam90], der ein würfel-
förmiges Raumvolumen rekursiv in jeweils acht gleich große Teilwürfel zerlegt und 
dabei eine Baumstruktur erzeugt. Abb. 5.2.1 veranschaulicht das Prinzip dieses 
Octrees im Zweidimensionalen anhand eines real gemessenen Laser-Range-Scans. 
Im zweidimensionalen Fall spricht man von einem Quadtree. Die gesamte Fläche 
von hier zwei mal zwei Metern wird in jeweils vier gleichgroße quadratische Teile zer-
legt. Nur die Teile, die wirklich Punkte enthalten, werden jeweils weiter zerlegt, wie im 



 94 

Bild gezeigt. Damit benötigen freie Bereiche auch keinen Speicher für ihre Repräsen-
tation und müssen bei der Suche nach korrespondierenden Punkten auch nicht 
durchsucht werden. Ein weiterer Vorteil ist, dass für diese Repräsentationsform die 
räumliche Beschränkung der Karte elegant und einfach aufgehoben werden kann: 
Wächst die Karte über die bisher angenommenen Grenzen hinaus, erzeugt man ei-
nen Wurzelknoten mit doppelter Kantenlänge, der den bisherigen Quadtree bzw. 
Octree als Teilbaum enthält. Wollte man den gesamten Planeten Erde in Millimeter-
Auflösung darstellen, so brauchte man eine maximale Baumtiefe von nur 34 Ebenen. 
Durch die gleichförmige Aufteilung des Raumes in Würfel ist die entstehende Baum-
struktur unabhängig von der Reihenfolge, in der die Punkte in den Octree eingefügt 
worden sind. Insbesondere ist dadurch das Einfügen von Punkten in und das Her-
auslöschen von Punkten aus dem Weltmodell einfach und schnell zu realisieren. Um 
alle Punkte in einem willkürlich vorgegebenen Raumvolumen zu finden, muss man 
alle Knoten und Blätter des Octrees traversieren, die dieses Raumvolumen schnei-
den, und jeden Punkt eines Blattes darauf testen, ob er in diesem Raumvolumen 
liegt. Dies ist insbesondere dann effizient, wenn der abgesuchte Raumbereich relativ 
klein ist und nur relativ wenig Punkte enthält. Darüber hinaus muss man theoretisch 
im praktischen Einsatz darauf achten, dass die Arbeitsmenge des Quadtrees, d.h. 
die bei der Positionsbestimmung immer wieder durchsuchten Teile des Quadtrees, 
im Hauptspeicher des Rechners verfügbar bleiben. Bei den Weltmodellen der Räume 
des Institutes für Technische Informatik und mit der verwendeten Implementierung 
eines Octrees ist dieses Problem jedoch nicht aufgetreten. 

Abb. 5.2.2 zeigt links die Visualisierung der aktuellen sensorischen Messwerte von 
MAVERIC. Flächig als angenäherte Segmente von Kugeloberflächen dargestellt sind 
die potentiellen Orte einer gemessenen Ultraschall-Reflektion. Der Laser-Range-
Scan des leicht geneigten Scanners ist als unregelmäßig gepunktete Linie zu erken-
nen. Durch schattenartige, senkrechte Projektion der Punkte und Segmente auf den 
Boden wird die dreidimensionale Wahrnehmung verstärkt. Rechts im Bild wird einer 
der vermessenen Räume gezeigt. Um visuell einen guten dreidimensionalen Ein-
druck einer Punktewolke zu bekommen, ist es von großem Vorteil, diese in Bewe-
gung zu sehen, vorzugsweise in interaktiver Bewegung und bei hoher Bildrate. Daher 
wurde die Visualisierung des Weltmodells mit OpenGL unter C++ implementiert. Eine 
Demonstrations-Version des Programms kann über das Institut (z.B. von 
http://www.iti.uni-luebeck.de/~walthelm/DemoPrgs/World3D/) bezogen werden.  

Zum Vermessen wurde MAVERIC an eine Reihe von Punkten in den Räumen gefah-
ren, von denen aus jede wesentliche Oberfläche mindestens einmal gesehen werden 
konnte.  An jedem Punkt wurde seine geschätzte Position manuell korrigiert und eine 
große Zahl von 3D-Punkten der Laser-Range-Scans bei verschiedenen Stellungen 
des Pan-Tilt-Kopfes in das Weltmodell integriert. Da aus Gründen der Präzision nur 
Laser-Range-Scans verwendet werden können, bei deren Aufnahme sich der Pan-
Tilt-Kopf nicht bewegt hat, und bei denen dieser auch nicht mehr nachschwingt, dau-
ert eine Scan-Sequenz von einer Position aus bereits mehrere Minuten. Die komplet-
te, dreidimensionale Vermessung eines Raumes dauert damit mehrere Stunden. Wie 
man in der Abbildung erkennen kann, werden bei diesem Vorgehen in der Praxis 
immer einige Lücken im Weltmodell verbleiben. 

Als nützlich hat es sich darüber hinaus erwiesen, die Punkte des Weltmodells mit 
einer horizontalen Orientierung zu attributieren, die eine Schätzung über den Winkel-
bereich darstellt, von dem aus der Punkt sichtbar ist. Sie beruht auf der Annahme, 
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dass ein Punkt zumeist Teil einer Fläche ist und diese Fläche normalerweise nur von 
einer Seite aus beobachtbar ist. Damit kann zum Beispiel in den meisten Fällen ent-
schieden werden, zu welcher der zwei Seiten einer Wand, die von verschiedenen 
Räumen aus beobachtet wurde, der aktuelle Laser-Range-Scan zuzuordnen ist. Die 
Orientierung wird aus dem originalen Laser-Range-Scan geschätzt, indem Lage und 
Abstand der benachbarten Punkte zusammen mit dem Wissen über die aktuelle Po-
sition des Laser-Range-Scanners verwendet werden. Sie wurde als Vektor von 32 
Bits implementiert, von denen jedes Bit die Sichtbarkeit des Punktes von 1/32 des 
Vollkreises repräsentiert. Dadurch kann der Schnitt zweier Winkelbereiche effizient 
als bitweises UND realisiert werden. 

 

5.2.2 Lokales Voting 

Die Positionsverfolgung basiert auf dem lokalen Abgleich des aktuell gemessenen 
Laser-Range-Scans mit dem Weltmodell unter der Annahme, dass die ungefähre 
Position im Koordinatensystem des Weltmodells M bekannt ist. Dabei erfolgt zu-
nächst im ersten Schritt eine Korrektur der Ausrichtung θ . Diese rotatorische Korrek-
tur wird dann auf den Laser-Range-Scan angewendet und in einem zweiten Schritt 
damit die translatorische Korrektur (x,y) ermittelt und ebenfalls angewendet. Schließ-
lich werden Schritt Eins und Zwei noch einmal wiederholt, um zusätzliche Hinweise 
auf die Güte der geschätzten Korrektur zu erhalten. Sind alle Güte-Kriterien ausrei-
chend gut erfüllt, wird die Positionsänderung übernommen. Anderenfalls wird die Po-
sitionskorrektur verworfen, d.h. nicht ausgeführt. 

Die Trennung von rotatorischer und translatorischer Korrekturschätzung hat den Vor-
teil, dass man dadurch den dreidimensionalen Suchraum in guter Näherung in einen 
gut aufgelösten eindimensionalen und einen gering aufgelösten zweidimensionalen 
Suchraum zerlegen kann. Frühere Untersuchungen zur Positionsverfolgung mit 
Histogrammen [WWP94][BEF96] haben bereits gezeigt, dass diese Zerlegung für die 
Positionsverfolgung sinnvoll ist. 

Das hier vorgestellte Verfahren zur Positionsverfolgung transformiert zunächst den 
Laser-Range-Scan entsprechend der angenommenen Position des Roboters (bzw. 
des Laser-Range-Scanners) in eine Menge S von dreidimensionalen Punkten in kar-
tesischen Weltmodell-Koordinaten. Bei dieser Gelegenheit erfolgt auch die Berech-
nung des Orientierungs-Attributes, wobei sich nicht für jeden Punkt ein solches Attri-
but bestimmen lässt; z.B. nicht für Kantenpunkte am Rande einer Fläche. 

Abb. 5.2.3 a) illustriert das Abstimmungs-, d.h. Vote-Verfahren für die rotatorische 
Positionskorrektur. Als Kreuze dargestellt sind zwei der bis zu 360 gemessenen 
Punkte aus S, d.h. aus dem Laser-Range-Scan. Für jeden solchen Punkt aus S wird 
basierend auf einer angenommenen maximalen rotatorischen Positionsungenauig-
keit (z.B. 30o) ein lokales Umgebungsvolumen bestimmt, das idealerweise die Form 
eines Ringsegmentes hätte, jedoch vereinfachend als Trapez angenähert wird. Zent-
rum des Rings ist der Roboter, dessen translatorische Positionsungenauigkeit sich 
als Dicke des Ringsegmentes wiederfindet. Die Höhe des Segments wird entspre-
chend der Auflösung des Weltmodells mit 20 cm angenommen. 
Als Kreise dargestellt sind in der Abbildung die Punkte aus M, d.h. aus dem Weltmo-
dell. Grau gefüllte Kreise stellen zu einem der beiden Punkte aus S korrespondieren-
de Punkte im Weltmodell dar, die zum einen in dem lokalen Umgebungsvolumen lie-
gen und zum anderen eine kompatible Orientierung aufweisen. 
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Abb. 5.2.3: Lokales Voting der Positionskorrektor durch einen Vote-Vektor für 

die Ausrichtung (links) und eine Vote-Matrix für die Position (rechts). Sche-
matische Darstellung der Bestimmung von Vote-Vektor und Vote-Matrix (o-
ben), Vote für den rechten Laser-Range-Scanner Punkt (Mitte) und ein Vote-
Ergebnis für alle 360 Punkte des Laser-Range-Scans (unten) 

 

Für jeden zu s aus S korrespondierenden Punkt m aus M wird berechnet, wie weit 
und in welche Richtung sich die Orientierung des Roboters ändern müsste, um m 
und s in gleiche Winkellage zu bringen. Im zu m gehörigen sog. Vote-Vektor wird 
diese Winkellage vermerkt. Der Vote-Vektor quantisiert alle möglichen rotatorischen 
Positionsänderungen von minus bis plus der maximalen rotatorischen Positionsun-
genauigkeit. Ein Beispiel für einen solchen elementaren Vote-Vektor zeigt Abb. 5.2.3 
b). Im Vote-Vektor wird genau genommen der lokale Fehler resultierend aus einer 
bestimmten Drehlagenänderung bestimmt. Die „ideale“ Drehlage erhält Fehler Null. 
Ausgehend von diesem Punkt steigt der Fehler linear an. Gibt es mehrere „ideale“ 
Drehlagen, werden mehrere Nullstellen der Fehlerfunktion erzeugt. Nun werden die-
se lokalen Sichten zusammengefasst, um einen möglichst guten globalen Kompro-
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miss als geschätzte Lösung wählen zu können. Dazu wird ein globaler Vote-Vektor 
als komponentenweise Summe all dieser lokalen Vote-Vektoren erzeugt (Abb. 5.2.3 
c). Das Minimum dieses globalen Vote-Vektors ist die im Rahmen der Annahmen 
bestmögliche Korrektur der Drehrichtung. 
Um es formaler auszudrücken: fidx(��) sei die Funktion zur Berechnung des zu einem 
gegebenen rotatorischen Fehler �� gehörigen Index des Vote-Vektors, wobei max

θε der 
angenommene maximale Positionsfehler ist:  
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Sei ))((tan 1 zyx− die horizontale Richtung des Vektors )( zyx , berechnet durch den 
Arcus Tangens von y / x , und unter Berücksichtigung der Vorzeichen von y  und x . 
Sei weiterhin der Punkt p die aktuell angenommene Position des Roboters. Dann ist 
der lokale rotatorische Fehler ),( smθε  eines Punktes m  des Weltmodells und eines 
kompatiblen Punktes s  des Laser-Range-Scans: 
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Der Vote-Vektor V eines Punktes des Weltmodells ist dann komponentenweise defi-
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Schließlich ergibt sich der geschätzte rotatorische Fehler als: 
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Nachdem die Positionen der Punkte in S dementsprechend korrigiert worden sind, 
wird das gleiche Prinzip auch für die translatorische Korrektur angewendet. Abb. 
5.2.3 d) und e) zeigt ein Beispiel einer solchen zweidimensionalen lokalen Vote-
Matrix. An den Stellen, an denen eine entsprechende Verschiebung die Punkte s und 
m zur Deckung bringen würde, ist der Fehler Null. Mit zunehmendem Abstand von 
einer solchen Lösung nimmt der Fehler linear zu. Dabei wurde das Euklidische Ab-
standsmaß verwendet. Wiederum werden die lokalen Vote-Matrizen komponenten-
weise zu einer globalen Vote-Matrix addiert und die Verschiebung des kleinsten Ge-
samtfehlers als geschätzte Lösung verwendet (Abb. 5.2.3 f). Eine typische Dimensi-
onierung für die translatorische Vote-Matrix ist z.B. die Größe 7x7 bei einem erwarte-
ten maximalen translatorischen Fehler von 40 cm. 
Sei ))(( yxidxf εε  die Funktion zur Berechnung des zu einem gegebenen translatori-
schen Fehlers )( yx εε  gehörigen Indizes des Vote-Vektors, wobei max

xyε der ange-
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Dann ist der lokale translatorische Fehler ),( smxyε  eines Punktes m  des Weltmodells 
und eines kompatiblen Punktes s  des Laser-Range-Scans: 

smsmxy −=),(ε  

Die Vote-Matrix V eines Punktes des Weltmodells ist dann komponentenweise defi-
niert als: 
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und die globale Vote-Matrix als: 
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Schließlich ergibt sich der geschätzte translatorische Fehler als: 
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5.2.3 Validierung 

Ein erheblicher Nachteil des bisher beschriebenen Verfahrens ist, dass man in jeder 
Situation eine Positionskorrektur bekommt, auch dann, wenn die Voraussetzung ei-
ner in guter Näherung bekannten Position nicht erfüllt ist, oder wenn nicht im sensor-
basierten Weltmodell enthaltene Objekte das Verfahren in die Irre führen. 

Daher wurden die Möglichkeiten zur Validierung eines geschätzten Positionsfehlers 
näher untersucht. Abb. 5.2.4 zeigt eine Situation, in der die aktuell geschätzte Positi-
on völlig falsch ist. Der aktuelle Laser-Range-Scan ist weiß eingefärbt. Der aus die-
ser Situation resultierende Vote-Vektor und die Vote-Matrix sind rechts zu sehen. 
Unten im Bild ist das Dialogfenster mit den untersuchten möglichen Merkmalen zu 
sehen. Zu jedem Merkmal ist grau hinterlegt der aktuelle Wert angezeigt. Falls der 
Wert invertiert dargestellt wird, so verletzt er die Schwellwert-Bedingung, die jeweils 
rechts daneben angegeben ist. Die Schwellwerte wurden empirisch bestimmt. Zu 
jedem Merkmal gibt es im Programm eine Kurzbeschreibung. 
Die Validierung beruht auf folgenden Ansätzen, die soweit sinnvoll für � und (x,y) ge-
trennt ausgewertet werden: 

• Die Anzahl der am Voting beteiligten Modell- und Sensor-Hypothesen darf 
nicht zu klein sein, da anderenfalls das Ergebnis nicht mehr statistisch signifi-
kant ist. 

• Vote-Matrix und Vote-Vektor geben einen Fehler an. Dieser Fehler darf nicht 
zu groß werden, sollte eindeutig sein, und nicht am Rand liegen. 

• Wird das gesamte Voting-Verfahren mit der versuchsweise intern korrigierten 
Position wiederholt, so lässt sich prüfen, wie weit der durch das erste Voting 
vorhergesagte Fehler an der Stelle bester Positionskorrektur wirklich ange-
nommen wird. 
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Der letzte Punkt bewirkt zwar etwa eine Verdopplung der Berechnungszeit, gibt aber 
sehr nützliche Hinweise auf eine falsch geschätzte Positionskorrektur. Erst durch die 
Validierung wird das hier vorgestellte Verfahren praktisch einsetzbar.  

 

 

MAVERIC 

Laser-Range-Scan 

 
Abb. 5.2.4: Screenshot des Dialogfensters zur Validierung einer Positionskor-

rektur (unten) und der zugehörigen Situation (dahinter). Die Vorraussetzung 
einer näherungsweise korrekten Position ist offensichtlich nicht erfüllt. Die 
Validierung erkennt dies. Es wird keine Positionskorrektur durchgeführt. 

 

5.2.4 Ergebnisse 

Abb. 5.2.5 zeigt erste Ergebnisse, die in zwei Dimensionen mit Matlab offline be-
rechnet wurden. Oben die akkumulierten Messpunkte, rein basierend auf der odome-
trischen Positionsinformation von MAVERIC. Unten dargestellt ist die gleiche Sensor-
information, akkumuliert unter Einbeziehung des beschriebenen Verfahrens zur Posi-
tionsverfolgung. Die Fahrt führte autonom von Punkt A über B nach Punkt C. Zusätz-
lich wurden alle Punkte wieder entfernt, die in dem freien Bereich eines späteren 
Scans lagen.  
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Abb. 5.2.5: Erste Ergebnisse der Positionsverfolgung zum automatischen Er-

zeugen eines horizontalen 2D Weltmodells (unten) aus Laser-Range-Scans 
mit fehlerbehafteter Odometrie (oben). 
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Abb. 5.2.6: Ergebnisse der Positionsverfolgung zum automatischen Erzeugen 

eines horizontalen 2D Weltmodells (rechts) aus Laser-Range-Scans ohne 
Odometrie (links). 

 

 
Abb. 5.2.7: Das Programm zur Positionsverfolgung. Eine Stand-Alone Demo-

Version ist verfügbar. 
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Dieser Ansatz ist nur schwer auf ein dreidimensionales Weltmodell zu übertragen 
und wurde daher nicht weiter verfolgt. Entlang der Linie von A nach B hat sich eine 
Art „Kometen-Schweif“ von Artefakt-Punkten gebildet, der sich – wie sich herausstell-
te – durch einen systematischen Messfehler auf der linken Seite des Laser-Range-
Scanners gebildet hat. In späteren Auswertungen werden diese fehlerhaften Mes-
sungen, die die letzten zwei bis vier Messpunkte eines jeden Laser-Range-Scans 
betreffen, als undefiniert behandelt. 
In Abb. 5.2.6 wurde gleichfalls 2D und offline für eine Fahrt ohne Odometriedaten die 
Lokalisation für alle Laser-Range-Scans der Fahrt berechnet. Wie man, sieht war 
dies weitestgehend möglich. Während der Fahrt haben sich zwei Personen durch 
den Raum bewegt und zeitweise hat der Laser-Range-Scanner einen Teil von 
MAVERIC selbst gemessen. Gegenüber solchen Einflüssen ist das Verfahren gerade 
durch seine Lokalität sehr robust: Informationen die dem Weltmodell völlig wider-
sprechen, also außerhalb der angenommenen maximalen Positionsungenauigkeit 
liegen, werden ignoriert. Solange die Positionsschätzung so gut funktioniert wie in 
diesem zweidimensionalen Beispiel, ist auch gleichzeitige Kartenbildung möglich. 

Es wurde schließlich ein echtzeitfähiges Programm zur Verwaltung des dreidimensi-
onalen sensornahen Weltmodells entwickelt. Einen typischen Anblick der graphi-
schen Benutzeroberfläche zeigt Abb. 5.2.7. Das Programm ist einerseits in der Lage, 
über die in Abschnitt 6.1.6 beschriebene Middleware netzwerktransparent aktuelle 
Sensorinformationen von MAVERIC zu empfangen, mit einer Frequenz von etwa ei-
nem Hertz Positionskorrekturen zu bestimmen, und diese an MAVERIC zurückzu-
senden. Andererseits ist es aber auch möglich, einen vorher aufgezeichneten Test-
lauf von MAVERIC anhand von Logfiles abzuspielen, und die Leistungsfähigkeit des 
Verfahrens zur Positionsverfolgung offline zu evaluieren. Eine dementsprechende 
Demonstrations-Version der Software steht zur Verfügung und kann über die Web-
seiten des Institutes für Technische Informatik der Universität zu Lübeck bezogen 
werden. 

Abb. 5.2.8 zeigt das Ergebnis einer systematischen offline Auswertung des Konver-
genzverhaltens des Verfahrens für das dreidimensionale Weltmodell. Dazu wurde für 
eine aufgezeichnete Fahrt mit manuell überwachter, teilautonomer korrekter Lokali-
sation an mehreren Stellen künstlich bekannte rotatorische Fehler (Abb. links) oder 
translatorische Fehler (Abb. rechts) auf die Position aufaddiert und das Lokalisati-
onsverfahren iterativ angewendet. Idealerweise bestimmt es – im Rahmen der Quan-
tisierungsungenauigkeit – die korrekte Position in einer einzigen Schätzung. Dabei ist 
es jedoch durch seine lokale Sichtweise beschränkt. Ist der Fehler größer als ange-
nommen, ist die Korrektur in einem Schritt nicht möglich. Es hat sich dabei jedoch 
gezeigt, dass häufig die Richtung der Korrektur richtig bestimmt wird, so dass eine 
iterative Anwendung zu einer korrekten Positionsschätzung führt. 
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Abb. 5.2.8: Untersuchung zur Konvergenz der Positionsverfolgung bei horizon-
talem (oben) und geneigtem Laser-Range-Scanner (unten) für rotatorische 
Fehler der Ausrichtung (links) und translatorische Fehler (rechts) in einer 
Umgebung von sieben ausgewählten Punkten, die jeweils mit einem kleinem 
weißen Kreis gekennzeichnet sind. Farblich dargestellt ist die Anzahl von Ite-
rationen (Schwarz: 1, Weiß: >9) bis der Fehler unterhalb von 3 Grad und 20 
cm liegt.  
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Die Fahrt mit geneigtem Laser-Range-Scanner (Abb. 5.2.8 unten) zeigt immer noch 
gute, aber deutlich schlechtere Ergebnisse als die Fahrt mit horizontal ausgerichte-
tem Laser-Range-Scanner. Das ist zum einen darauf zurückzuführen, dass bei ge-
neigtem Laser-Range-Scanner oft große Teile des Scans nur den Fußboden abtas-
ten, der nicht zur Positionsverfolgung verwendet werden kann, da eine Linie inner-
halb einer Fläche nicht lokalisierbar ist. Es stehen also weniger Informationen zur 
Verfügung. Zum anderen wurden zwischen der Aufnahme des Weltmodells und der 
Testfahrt Tische und Kisten in der unteren Hälfte des Bildes verrückt, was bei hori-
zontalem Scan „übersehen“ wird, bei geneigtem Scan aber zu verminderter Stabilität 
führt. 

Ein automatischer Aufbau und kontinuierlicher Update des Weltmodells konnte nicht 
realisiert werden. Erstens gibt es durch die Quantisierung des Schätzverfahrens eine 
Art Rauschen der geschätzten Position. Wird ein Bereich zum zweiten Mal gescannt 
und deckt sich nicht mit dem ersten Scan, wird das Weltmodell „unscharf“. Dieser 
Effekt ist beispielsweise in Abb. 5.2.6 rechts zu sehen. Daraus abgeleitete Positions-
schätzungen sind daher noch ungenauer, was wieder das Weltmodell unschärfer 
macht, u.s.w. Würde man darüber hinaus versuchen, veraltete Informationen aus 
dem Weltmodell zu entfernen, so bestünde beim Neueinfügen dadurch die Gefahr 
einer Drift, bei der sich eigentlich stationäre Teile des Weltmodells durch systemati-
sche Fehler beim Neueinfügen immer mehr von ihrer ursprünglichen Position entfer-
nen. Ein weiteres grundlegendes Problem sind bisher unbekannte bzw. mit nur weni-
gen Scans abgedeckte Bereiche. Solange das Weltmodell dort sehr dünn besetzt ist, 
kann eine Lokalisation nur schwer stattfinden. Eine aktive Strategie zur Exploration 
der Umgebung wäre hier notwendig. Diese Strategie müßte in der Lage sein, die für 
die Selbstlokalisation hilfreichen Blickrichtungen zu ermitteln [Wal00] und aktiv in das 
Verhalten des Roboters eingreifen. Z.B. könnte sie den Roboter anhalten und ein 
systematisches Abscannen in drei Dimensionen durchführen. 
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5.3 Globale Selbstlokalisation mit einem Laser-Range Scanner 

Bedingt durch die oben angeführten Schwächen, die einer lokalen Positionsbestim-
mung notwendigerweise innewohnen, benötigt man also auch ein globales Positi-
onsbestimmungsverfahren. Dieses Verfahren kann dann auch rechenaufwändiger, 
langsamer und evtl. auch nur unter bestimmten Voraussetzungen, die der Roboter 
bei Bedarf aktiv herbeiführt, anwendbar sein. Für MAVERIC kann dies z.B. bedeuten, 
dass bei Überschreiten einer nach Gleichung 5.1.1 abgeschätzten Positionsunge-
nauigkeit der Laser-Range-Scanner für jeweils einen „Augenblick“ in mehrere ver-
schiedene Richtungen horizontal ausgerichtet wird. Andere mobile Roboter besitzen 
fest eingebaute horizontal ausgerichtete Laser-Range-Scanner. Ein globales Selbst-
lokalisationsverfahren kann sich somit in jedem Fall auf ein zweidimensionales 
Weltmodell beschränken. 

In den letzten Jahren wurden derartige Verfahren untersucht. Besonders erfolgreich 
waren dabei zwei Ansätze. Zum einen wurde der probabilistische Gitter-Karten-
Ansatz (engl. Grid) auf den Laser-Range-Scanner übertragen [BFHS96]. Er war ur-
sprünglich für die Kartenbildung und Selbstlokalisation mit Ultraschall-Sensoren ent-
wickelt worden [MoE85]. Gängige Ultraschall-Sensoren bestimmen pro Messung nur 
einen einzigen Abstand, der die Entfernung bis zum ersten hinreichend stark reflek-
tierenden Objekt angibt. Da der Ultraschallkegel einen Öffnungswinkel von ca. 30° 
besitzt, ist der Ort des gemessenen Objektes sehr unscharf bestimmt. Der einzig er-
folgreiche Ansatz unter diesen Voraussetzungen war eine explizite probabilistische 
Modellierung von Belegtheitshypothesen. Eine Vielzahl von Messungen ist für eine 
zuverlässige Lokalisation nötig. Ein Laser-Range-Scanner liefert pro Scan mehrere 
hundert Abstandswerte und der Strahl hat einen Öffnungswinkel von ca. 0.5°. 

Unter diesen Umständen sollte eine präzisere Lokalisation mit zumeist nur einem 
einzigen Laser-Range-Scan möglich sein. In bisherigen Ansätzen wird dies über die 
Extraktion von vorgegebenen Formmerkmalen realisiert. Das verbreitetste Form-
merkmal sind Geradensegmente [BEF96][AVT96]. Mitunter werden auch Rechte 
Winkel oder andere einfache geometrische Formen verwendet [VBX96]. Solange 
Roboter sich in einfach strukturierten, künstlichen Umgebungen mit geraden Wänden 
aufhalten, sind diese Verfahren recht erfolgreich. 
Doch was, wenn die Umgebung nur wenige gerade Flächen aufweist? Wenn der Ro-
boter sich z.B. in Höhlen, in grob gehauenen Tunneln oder zwischen Felsformationen 
bewegen soll? Oder wenn einfach nur der Blick auf die Wände durch Gerüste, Gar-
deroben, Regale etc. beschränkt wird, so dass nur wenige gerade Linien im Laser-
Range-Scan zu sehen sind? 

In dem hier vorgestellten neuen Verfahren, das in zentralen Teilen auch in [Wal02a] 
und [Wal04] beschrieben ist, wird diese Beschränkung auf vorgegebene, einfache 
Formelemente aufgehoben, so dass man von einer globalen Selbstlokalisation in un-
strukturierten Umgebungen sprechen kann. 
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5.3.1 Problemstellung an Beispielen 

Ein aktueller, neu aufgenommener Laser-Range-Scan soll mit vorherigen Messun-
gen, deren korrekte Position bekannt ist, verglichen werden. Im Gegensatz zum 
punktbasierten Ansatz in Abschnitt 5.2 sollen hierbei die Messpunkte eines einzelnen 
Laser-Range-Scans als Einheit betrachtet werden. Dies verspricht eine erhöhte Ge-
nauigkeit, da die Messpunkte innerhalb eines Scans i.Allg. gegeneinander wesentlich 
genauer positioniert sind, als die Punkte aus verschiedenen Messungen. Man spricht 
von einem Matching von Referenz-Scans. In Abb. 5.3.1 ist eine solche Menge von 
Referenz-Scans dargestellt. 
Um einen Eindruck für die Lösbarkeit einer Lokalisationsaufgabe mit einem bestimm-
ten Sensor zu bekommen, ist es notwenig, sich eine größere Zahl von Beispielen in 
einer typischen Umgebung vor Augen zu führen. Abb. 5.3.2 und Abb. 5.3.3 zeigen 
hier nur sechs Beispiele für neu gemessene Laser-Range-Scans  

Es stellt sich nun die Frage: Wo wurden die neuen Scans aufgenommen? An wel-
chem Ort und in welcher Drehlage? Und wie lange braucht man, um die Antwort zu 
finden? Bereits der menschliche Betrachter braucht einige „Augenblicke“, um diese 
Zuordnung zu treffen, und im Allgemeinen ist das menschliche Auge der automati-
schen Bildverarbeitung weit überlegen. (Abschnitt 5.3.7 wird in Abb. 5.3.14 ff. die au-
tonome Lokalisation dieser Scans zeigen). 

In einigen Fällen ist die Zuordnung nicht perfekt möglich, da sich offensichtlich klei-
nere Veränderungen im Raum ergeben haben, z.B. durch umstehende Personen. 
Trotzdem ist der menschliche Betrachter in der Lage, eine solche Zuordnung zu tref-
fen. Die Zuordnung ist offensichtlich umso leichter zu finden, je mehr ausgeprägte 
Formen sich im neuen Laser-Range-Scan finden. Eine Orientierung des automati-
schen Verfahrens an Formmerkmalen erscheint hier also sinnvoll. 

Für eine automatische Zuordnung könnte man im Prinzip das lokale Verfahren aus 
Abschnitt 5.1 in Kombination und einer vollständigen Suche verwenden. Man müsste 
den dreidimensionalen Suchraum entsprechend der Größe des typischen Konver-
genzbereiches quantisieren. Das heißt etwa in 0.5 Meter Schritten in den horizonta-
len Raumdimensionen x und y und auf etwa 5 Grad in der Drehlage (siehe Abb. 
5.2.8). 

Bei der gegebenen Situation von 10x20 Metern in der Karte und bei einer Rechenzeit 
von ca. einer Sekunde5 pro Iterationsschritt und 10 Iterationen wären das 
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Bei zunehmender Größe der Karte würde der Aufwand proportional zur Fläche der 
Karte steigen. 

                                            
5 Für die in diesem Abschnitt angegebenen grob abgeschätzten Rechenzeiten wird 
jeweils ein PC auf dem Leistungstand des Jahres 2002 angenommen. D.h. etwa eine 
Taktrate von 500 MHz und einem Hauptspeicher von 512 MB. 
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Abb. 5.3.1: Eine „Karte“ aus 123 gegeneinander korrekt positionierten Laser-

Range-Scans, die als Referenz-Scans verwendet werden. Als Pfeile einge-
tragen sind Ort und Richtung der einzelnen Aufnahmen. Die graue Linie ver-
bindet die Punkte in der Reihenfolge ihrer Aufnahme. 
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Abb. 5.3.2: Beispiele für Scans, die den Referenz-Scans aus Abb. 5.3.1 zuzu-

ordnen sind. Zur besseren Erkennbarkeit sind in dieser Darstellung die ein-
zelnen Messpunkte mit etwas größeren grauen Bereichen hinterlegt. Alle 
Angaben in Millimeter. 
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Abb. 5.3.3: Weitere Beispiele für Scans, die den Referenz-Scans aus Abb. 5.3.1 

zuzuordnen sind. Zur besseren Erkennbarkeit sind in dieser Darstellung die 
einzelnen Messpunkte mit größeren grauen Bereichen hinterlegt. 
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5.3.2 Voruntersuchung: Matching einzelner Scans 

Ein anderer Ansatz bestünde darin, Referenz-Scans SR direkt mit dem aktuellen La-
ser-Range-Scan SA zu vergleichen. Doch auch ein solcher Vergleich ist nicht trivial. 
Als Ähnlichkeitsmaß würde man beispielsweise die Anzahl m der im Rahmen der 
Messgenauigkeit übereinstimmender Punkte zwischen SR und T(SA) verwenden, bzw. 
das Maximum dieser Anzahl über alle möglichen Transformationen T. 

( ) )()(max ::
AmaxRAR

T
STSSTSm ∩=∩=  

T ist eine Kombinationen von Rotation und Translation, beschreibbar durch drei Pa-
rameter (�x, �y, ��) ℜ∈ 3, der zum direkten Durchsuchen mit etwa 1 cm und 0.5 
Grad quantisiert werden müsste, was praktisch undurchführbar ist. 
Für die beste Transformation Tmax gibt es mindestens zwei korrespondierende Paare 
von Punkten in SR und Tmax(SA). Näherungsweise kann man Tmax aus diesen beiden 
Paaren bestimmen. Statt den dreidimensionalen unendlichen Parameterraum zu 
durchsuchen kann man daher umgekehrt vorgehen und die endliche Menge aller kor-
respondierenden Punkte durchsuchen. Hat ein Laser-Range-Scan im Mittel n Mess-
punkte, so sind dies n2(n-1)2 ≈ n4 mögliche Kombinationen, was für n ≈ 360 noch um 
Größenordnungen zu viele sind. 
Da ein Laser-Range-Scan Abstände absolut bestimmt, und daher T keine Skalierung 
beinhaltet, müssen korrespondierende Paare gleichen Abstand in SR und SA haben. 
Dies schränkt den Suchraum weiter ein. Durch Vorsortieren der Punktepaare mit 
Aufwand O(nlog(n)) ergibt sich ein Suchaufwand von nur noch O(n3log(n)), was aller-
dings immer noch zu viel ist. 
Würde man sich bei der Suche auf Paare eines bestimmten Abstandes d0 beschrän-
ken, so würde man nur noch O((nlog(n))2) benötigen. Dabei ergibt sich jedoch ein 
Konflikt: Wählt man d0 klein, so wird die näherungsweise Bestimmung von Tmax unge-
nauer. Aber bereits relativ kleine Fehler in �� führen zu Ortsfehlern, die größer als 
die Messgenauigkeit sind. m würde falsch bestimmt und das korrekte Tmax daher nicht 
gefunden werden. Wählt man andererseits d0 groß, wird es zunehmend unsicherer, 
ob SR und SA auch wirklich ein korrespondierendes Paar mit Abstand d0 besitzen. Nur 
für sehr ähnliche Scans könnte Tmax sicher gefunden werden. 

Geht man aber davon aus, dass die beiden Scans SR und SA relativ ähnlich sind, also 
die Überdeckung q =: m/n der Scans näher bei Eins als bei Null liegt, dann lässt sich 
Tmax vergleichsweise schnell durch ein stochastisches Suchverfahren bestimmen. 
Wählt man zufällig einen Punkt in SA, so ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein korres-
pondierender Punkt in SR existiert gerade q. Wählt man zufällig ein Paar in SA, so ist 
die Wahrscheinlichkeit, dass dazu ein korrespondierendes Paar in SR existiert q2. 
Wählt man zufällig drei Punkte, so ist die Wahrscheinlichkeit q3. Die Wahrscheinlich-
keit p, dass von k solchen Tripeln mindestens eines ein korrespondierendes Tripel 
besitzt ist: 

( )k
qp 311 −−=  

Will man also mit gegebener Wahrscheinlichkeit p ein Tripel finden, durch das Tmax 
gefunden wird, so muss man k geeignet groß wählen als: 

( )
( )31log
1log

q
p

k
−
−≥  
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Abb. 5.3.4: Anzahl benötigter Versuche k um bei einer Scan-Überdeckung von q 

mit Wahrscheinlichkeit p ein korrespondierendes Tripel und damit die beste 
Zuordnung T zu finden. Die Konturlinien für k sind bis auf Rundung exponen-
tiell gewählt. Das größte dargestellte k ist 190000. 

 

 
Abb. 5.3.4 stellt diesen Zusammenhang dar. Beispielsweise benötigt man für p=0.95 
und q=0.7 nur k=8 Versuche. 

Es werden hierbei drei Punkte gewählt, weil sich durch die abstandsbasierte Vorsor-
tierung von Paaren des Referenz-Scans die Existenz eines korrespondierenden Tri-
pels relativ schnell bestimmen lässt, und weil die Existenz eines solchen Tripels ein 
wesentlich stärkere Vorbedingung für die beste Lösung für Tmax ist. Während es zu 
einem Paar in SA oft viele hundert korrespondierende Paare in SR gibt, finden sich zu 
einem Tripel in SA zumeist nur wenige korrespondierende Tripel in SR. 

Bei der Wahl der Tripel in SA muss allerdings darauf geachtet werden, dass die aus 
der Messungenauigkeit der drei Punkte resultierende Unschärfe der Parameter-
schätzung für T nicht zu groß wird. Der zusätzliche Zeitaufwand durch Zurückwei-
sung ungeeigneter Dreiecke ist dabei gering, da ihre Wahrscheinlichkeit typischer-
weise eher klein als groß ist, und da Generierung und Test wenig Aufwand benötigt. 
Durch diese Vorfilterung verschlechtert sich der Zusammenhang von Abb. 5.3.4 al-
lerdings ein wenig, da nahe beieinander liegende Punkte nicht gewählt werden kön-
nen, und damit die Wahrscheinlichkeit für die Wahl des zweiten und dritten Punktes 
der Wert von q effektiv kleiner wird. Die Eigenschaft, einen echt korrespondierenden 
Punkt im anderen Scan zu besitzen, ist zudem nicht stochastisch unabhängig, son-
dern sie tritt lokal gehäuft auf. Ist der gewählte erste oder zweite Punkt also eine „gu-
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te“ Wahl, so wären die nun für die weitere Wahl ausscheidenden Punkte wahrschein-
lich auch eine „gute“ Wahl gewesen. 

Die Implementierung dieser Suchmethodik erwies sich als erfolgreich bei hoher Ü-
berdeckung q. Dabei sind Suchzeiten von etwa einer Sekunde möglich. Sinkt die Ü-
berdeckung, so steigt die Suchzeit allerdings – wie Abb. 5.3.4 schon vermuten lässt 
– rapide in den Minutenbereich an. Eine Überdeckung von einem Viertel beinhaltet 
aber oft noch Merkmale, durch die der Mensch Tmax schnell finden könnte. Um die 
Anzahl von Referenz-Scans klein zu halten, die zur Beschreibung der Umgebung, in 
der der Roboter sich lokalisieren soll, nötig sind, sollte ein auf Referenz-Scans basie-
rendes Verfahren auch bei kleineren Überdeckungen arbeiten können, zumal die 
Überdeckung durch Verdeckungseffekte leicht weiter vermindert wird. 

Die Zeit für eine Lokalisation ergibt sich im wesentlichen als Summe der Suchzeiten 
für den Vergleich des aktuellen Laser-Range-Scans mit allen Referenz-Scans. Zur 
Beschreibung der Umgebung sind eine größere Zahl von Referenz-Scans nötig, ins-
besondere in komplexer strukturierten Umgebungen, da dort nicht alle Bereiche ei-
nes Raumes von überall her direkt zu sehen sind. Von einem freistehenden Schrank 
kann man beispielsweise mit einem Scan nie mehr als zwei Seiten vermessen. Wie 
man also sieht, erreicht man auch hier insgesamt wieder eine zeitliche Größenord-
nung von Stunden, was für ein in der Praxis verwendbares Lokalisationsverfahren 
indiskutabel ist. 

Um auch nur die annähernd die Geschwindigkeit des in den folgenden Abschnitten 
vorgestellten Verfahrens zu erreichen, müsste man sich bei der Lokalisation auf Fälle 
beschränken, in denen ein Referenz-Scan mit sehr hoher Überdeckung existiert, und 
die Referenz-Scans parallel oder quasi-parallel mit dem aktuellen Laser-Range-Scan 
vergleichen. Dadurch sinkt allerdings die Robustheit gegen Verdeckung, und der 
Speicherbedarf für vorsortierte Daten steigt erheblich. Dass die Performanz – zeitlich 
als auch von der Lokalisationsrate her – die des in den folgenden Abschnitten vorge-
stellten Verfahrens erreichen würde, ist in jedem Falle zu bezweifeln. 

 

5.3.3 Der k-D-Tree 

Wie im nächsten Abschnitt beschrieben werden wird, werden Formmerkmale des 
Laser-Range-Scans in Form eines unschärfebehafteten Merkmalsvektors codiert. Für 
einen effizienten, d.h. schnellen Vergleich der Vektoren des aktuellen Scans mit den 
Vektoren früher aufgezeichneter Scans empfiehlt es sich, eine geeignete Art der 
Vorsortierung der früheren Scans durchzuführen. Hier wird dazu ein k-D-Tree ver-
wendet. Die wesentlichen Eigenschaften des k-D-Trees, insbesondere für die Ver-
waltung unschärfebehafteter Größen, sollen hier kurz zusammengefasst werden. 
Ausführlichere Beschreibungen finden sich z.B. in [Sam90]. 
Ein k-D-Tree verwaltet eine Menge von n Punkten eines k-dimensionalen Raumes 
so, dass ein vorgegebener kompakter Raumbereich, der p Punkte enthält, mit einem 
mittleren Aufwand von O(kpnlog(n)) durchsucht werden kann. Der Raumbereich wird 
zumeist als Hyper-Kuboid dargestellt, d.h. für jede Raumdimension k wird ein Inter-
vall angegeben. Ein Punkt liegt genau dann in dem Raumbereich, wenn er dimensi-
onsweise in allen Intervallen liegt. Eine komplexere Beschreibung des Raumbereichs 
als konvexer Körper, begrenzt durch k-1-dimensionale gerichtete Hyper-Flächen, ist 
nach dem gleichen Prinzip möglich. 
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Um diesen geringen Suchaufwand zu erreichen, werden die Raumpunkte abwech-
selnd reihum nach jeweils einer Dimension sortiert und in Form eines binären Bau-
mes abgespeichert. Jeder Knoten des Baumes unterteilt den k-dimensionalen Raum 
mit einer k-1-dimensionalen Hyper-Ebene orthogonal in zwei Bereiche. Liegt der zu 
durchsuchende Raumbereich auf einer Seite dieser Grenze, so muss die andere 
Hälfte des Baumes nicht weiter durchsucht werden. Ein balancierter Baum, bei dem 
in beiden Raumbereichen gleich viele Punkte sind, ist dabei i.Allg. effizienter zu 
durchsuchen. 
Nun möchte man den einzelnen k-dimensionalen Punkten eine Unschärfe in jeder 
Dimension zuordnen. Damit stellt jeder unscharfe Punkt selbst wieder einen Hyper-
Kuboid dar. Der unbekannte wahre Punkt liegt irgendwo in diesem Hyper-Kuboid. 
Zwei unscharfe Punkte sind ähnlich, wenn es einen scharfen Punkt gibt, der beide 
Punkte erfüllt bzw. der in beiden Hyper-Kuboiden liegt. Zwei Punkte sind also ähn-
lich, wenn sich ihre Hyper-Kuboide schneiden. 
Die für uns interessante Operation auf dem k-D-Tree ist also das Auffinden aller Hy-
per-Kuboide, die einen einzelnen vorgegebenen Hyper-Kuboid schneiden6. Der ein-
zelne Hyper-Kuboid kann dabei direkt als Suchbereich für den k-D-Tree verwendet 
werden. Die Berücksichtigung der Unschärfen der Punkte im k-D-Tree ist dagegen 
weniger offensichtlich. Dazu stellt man zunächst die Intervalle der im k-D-Tree be-
findlichen Punkte als Mittelpunkt und Toleranz dar. Toleranz ist dabei die maximale 
Abweichung vom Mittelpunkt. Damit kodiert man den k-dimensionalen unscharfen 
Punkt als 2k-dimensionalen scharfen Punkt. Allerdings ist es nun nötig, beim Durch-
suchen des k-D-Tree zu unterscheiden zwischen Ebenen, die einen Mittelpunkt be-
schreiben, und Ebenen, die eine Toleranz darstellen; man muss sie sogar in Abhän-
gigkeit voneinander betrachten. Daher werden dafür auch direkt aufeinander folgen-
de Ebenen im k-D-Tree verwendet. 
Betrachten wir nur eine einzige der k Dimensionen, und interpretieren wir Mittelpunkt 
m und Toleranz t dieser Dimension als einen zweidimensionalen Raum. Sei in die-
sem Raum I0 = (m0, t0) der einzelne unscharfe Punkt. Sei weiterhin I = (m, t) ein be-
liebiger unscharfer Punkte im k-D-Tree. Dann gilt: 
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Die erste Umformung wendet nur die Definition der Beschreibung eines Intervalls 
durch Mittelwert und Toleranz an. Die zweite Umformung nutzt die Tatsache, dass 
der Schnitt zweier Intervalle über den kreuzweisen Vergleich von oberer und unterer 
Schranke getestet werden kann. In der letzten Zeile wurden die Ungleichungen in die 

                                            
6 [Sam90] erwähnt, dass es für den Schnitt zweier „großer“ Mengen von Punkten 
noch effizientere Algorithmen und Datenstrukturen als den k-D-Tree gibt. Da ein La-
ser-Range-Scan maximal 360 Punkte enthält, von denen zumeist nur ein Teil ver-
wendet werden kann, kann in unserem Fall aber noch nicht von einer „großen“ Men-
ge gesprochen werden. 
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Form gebracht, mit der Geraden als lineare Gleichung beschrieben werden. Abb. 
5.3.5 stellt diese beiden Geraden dar. Befindet ein Ii eines Punktes des k-D-Trees 
sich unterhalb einer der beiden Geraden, so schneiden sich Ii und I0 nicht. Bei der 
Suche im k-D-Tree müssen also Raumregionen, die komplett unterhalb einer der 
beiden Geraden liegen, nicht weiter durchsucht werden. 

m0 m +t0 0m -t0 0
m

t

t < -m+ m0( )-t0 t < m+ m0( )+t0

 
Abb. 5.3.5: Werden unscharfe Intervalle als Mittelwert m und Toleranz t darge-

stellt, so lässt sich der Schnitt zweier Intervalle I0=(m0, t0) und I=(m, t) so ver-
anschaulichen: Alle I, die I0 schneiden, liegen im schraffierten Bereich. 

 

Natürlich wird diese Schnittoperation umso aufwändiger und ineffizienter, desto mehr 
Punkte mit großer Toleranz es gibt, da diese Punkte dann oft Teil der Lösung sind, 
oder zumindest während der Suche erst sehr spät ausgeschlossen werden können. 
Die Möglichkeit, Unschärfe modellieren zu können, sollte also nicht dazu verführen, 
leichtfertig allzu viele große Intervalle in die Menge unscharfer Punkte zu verwenden. 
Insbesondere sollte man das undefinierte Intervall [-�,�] nur sehr sparsam, und 
wenn möglich überhaupt nicht verwenden. 

Übrigens kann man nach dem gleichen Prinzip noch weitere interessante effiziente 
Operationen realisieren. Man kann z.B. nach unscharfen Punkten suchen, die kom-
plett innerhalb des zu durchsuchenden Raumbereiches liegen. Umgekehrt kann man 
auch nach Raumbereichen suchen, die den zu durchsuchenden Raumbereich kom-
plett umschließen. Weitere Möglichkeiten ergeben sich, wenn man Punkte negativer 
Toleranz zulässt. 
 

5.3.4 Ein gestaltbasiertes, sensornahes 2D-Weltmodell 

Grundidee des hier vorgestellten Verfahrens ist, „mit einem Blick“ zu erkennen, wo 
sich der Roboter befinden könnte. Zum einen bezieht sich diese Formulierung dar-
auf, dass nur ein einziger Laser-Range-Scan für eine Lokalisierung verwendet wer-
den soll. Aber vor allem bezieht sie sich auf die Codierung der Form des Laser-
Range-Scans. Diese Codierung soll es im Idealfall ermöglichen, durch einen einfa-
chen Vergleich der gesehenen Form mit einer Menge von abgespeicherten Formen 
auf Standort und Ausrichtung des Laser-Range-Scanners und damit des Roboters 
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zurückzuschließen. Dazu müsste die Codierung der Form folgende Probleme be-
rücksichtigen: 

1. Stochastische Messfehler – Robustheit gegen Sensorrauschen. 

2. Geometrische Messfehler – Robustheit gegen entfernungsbedingte Mess-
ungenauigkeiten. 

3. Translationsinvarianz – Unabhängigkeit vom Standort, von dem aus der La-
ser-Range-Scan aufgenommen wurde. 

4. Rotationsinvarianz – Die Drehlage der Form im Raum und in Relation zum 
Roboter sollte die Codierung nicht verändern. 

5. Verdeckung – Sind Teile der Form verdeckt, sollte die Codierung möglichst 
trotzdem unverändert bleiben. 

6. Randeffekte – Der Laser-Range-Scan deckt nur einen Bereich von 180 Grad 
ab.  

Punkt 1 motiviert die Verwendung von Toleranzen zur Modellierung von Messunge-
nauigkeiten. Punkt 2 bedingt darüber hinaus eine entfernungsabhängige Modellie-
rung dieser Ungenauigkeiten. Translations- und Rotationsinvarianz für Punkt 3 und 4 
wird über die Wahl der Codierung und deren mehrfache Anwendung auf einen Scan 
erreicht. Die Codierung beschreibt die Form in der näheren und weiteren Umgebung 
eines Punktes des Laser-Range-Scans. Da sie also die Gestalt des Laser-Range-
Scans in Form eines Merkmalsvektors beschreibt, werden diese Merkmale im fol-
genden Gestalt-Merkmale (engl. gestalt-features) genannt. Im englischsprachigen 
Raum wird der Begriff „Gestalt“ oft mit der sog. Gestalt-Psychologie verbunden. Ein 
direkter Zusammenhang ist hier jedoch nicht vorhanden. Im weitesten Sinne werden 
aber durch die Gestalt-Merkmale einzelne Messpunkte zu „ganzheitlichen“ Einheiten 
zusammengefasst, die – zumindest für die Selbstlokalisation – mehr Bedeutung ha-
ben als die Summe ihrer einzelnen Messpunkte. 

Punkt 5 erwies sich als das größte Problem. Unabhängigkeit von Verdeckung er-
reicht man nur dadurch, dass die Form des Laser-Range-Scans in einem möglichst 
kleinen Bereich betrachtet. wird. Je kleiner der Bereich jedoch wird, desto weniger 
aussagekräftig wird er. Eine Ecke allein wird sich normalerweise an vielen Stellen der 
Umgebung finden. Zwei oder mehr Ecken in bestimmtem Abstand sind dagegen oft 
schon eindeutig, insbesondere da präzise Abstandsmessungen eine Stärke des La-
ser-Range-Scanners sind. Diese Widersprüchlichkeit bedingte eine Modifikation der 
Grundidee. Zwar wird die Gestalt des Laser-Range-Scans in einem möglichst großen 
Bereich ausgewertet, jedoch wird zunächst nur ein relativ kleiner Bereich für den 
Vergleich mit vorher aufgenommenen Formen verwendet. Die so gewonnenen Teil-
hinweise werden bezüglich ihrer Gesamtform bewertet und in einem zweiten Schritt 
mit einer Art Abstimmungsverfahren zusammengefasst. Punkt 6 kann dann als Son-
derfall von Punkt 5 betrachtet werden. 

Abb. 5.3.6 zeigt links die Modellierung der stochastischen und geometrischen Mes-
sungenauigkeiten. Dabei wird zunächst ein Modell für den einzelnen Messpunkt be-
stimmt, das dann aber unter Berücksichtigung der Nachbarpunkte erweitert wird. Für 
einen einzelnen Messpunkt setzt sich die Ungenauigkeit aus einer Ungenauigkeit der 
Entfernungsmessung �d und einer Ungenauigkeit bedingt durch den Öffnungswinkel 
des Laserstrahl �� zusammen. Daraus ergibt sich ein Ringsegment, innerhalb dessen 
die gemessene Reflektion stattgefunden hat. Diese Bereiche sind in Abb. 5.3.6 links 
durch ansteigende Schraffur gekennzeichnet. Da �� mit 0.25° sehr klein ist, kann die-
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ses Ringsegment in sehr guter Näherung als Polygon zwischen den Eckpunkten mo-
delliert werden. Diese vier Eckpunkte in kartesischen Koordinaten lassen sich bei 
gegebenem Ablenkwinkel � des Laserstrahls und gemessener Entfernung l einfach 
berechnen durch: 

��
�

�
��
�

�

′
′

⋅′=
)cos(
)sin(

α
α

lE  

wobei: 

dll ε±=′  

αεαα ±=′ . 

Dieses punktbezogene Modell ist aber noch zu einfach. Sieht man sich das Verhal-
ten des Laser-Range-Scanners bei flachem Auftreffen des Laserstrahls auf eine Flä-
che an, so variiert – geometrisch bedingt durch den schleifenden Schnitt – die Tiefe-
nungenauigkeit wesentlich stärker. Dies legt nahe, die Umgebungspunkte mit in das 
Genauigkeitsmodell einzubeziehen. Dazu werden die rechten Eckpunkte des Punkt-
Fehlermodells des linken Messpunktes mit den linken Eckpunkten des rechten 
Messpunktes verglichen. Die beiden vom Laser-Range-Scanner maximal und mini-
mal entfernten Punkte werden für die Randlinie des Scan-Fehlermodells ausgewählt. 
Der resultierende Bereich ist in Abb. 5.3.6 links durch fallende Schraffur gekenn-
zeichnet. 

 

 

 
Abb. 5.3.6: Umwandlung von Messpunkten eines Laser-Range-Scans in Ges-

talt-Merkmale. Links das Fehlermodell, mit dem die Messungenauigkeit des 
Laser-Range-Scanners modelliert wird. Rechts die daraus resultierende un-
schärfebehaftete Berechnung der Gestalt-Merkmale. 
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An den Rändern des Laser-Range-Scans wird der vordere und hintere Randpunkt 
des letzten gültigen Messwerts miteinander verbunden. Damit ist das Scan-
Fehlermodell als Fläche eines geschlossenen Polygonzuges dargestellt. Treten un-
definierte Messwerte im Laser-Range-Scan auf, z.B. weil die Reichweite des Laser-
Range-Scanners nicht ausreicht, oder weil der Laserstrahls nicht ausreichend stark 
reflektiert wird, so wird das Fehlermodell an diesen Stellen unterbrochen und zerfällt 
damit in mehrere Polygonzüge. 

Sind die Entfernungen zweier benachbarter Messpunkte zu unterschiedlich, so wird 
der Scan ebenfalls als unterbrochen betrachtet. Durch diese einfache Schwellwert-
Entscheidung auf dem Abstand benachbarter Messpunkte kann recht gut zwischen 
einem schleifenden Schnitt und einem Tiefensprung zwischen verschiedenen Objek-
ten unterschieden werden. Im letzteren Fall ist eine gerade Fläche zwischen vorde-
rem und hinterem Objekt, die exakt in Richtung des Laserstrahls verläuft, sehr un-
wahrscheinlich. Sinnvoller ist es, diesen Bereich bereits als verdeckt zu betrachten. 
Gelegentlich gibt es auf der Verbindungslinie einen „Phantom-Punkt“, der irrtümlich 
durch Mittelungseffekte des Laser-Range-Scanners in der Mitte zwischen den beiden 
Objekten gemessen wird. Zumeist sind diese Punkte dann aber bereits zu weit von 
beiden Objekten entfernt und werden durch die Schwellwert-Entscheidung isoliert. 

Da solche Phantom-Messpunkte keine Korrespondenz in der Realität haben, sollten 
sie ganz aus dem Fehlermodell entfernt werden. Generell lässt sich sagen, dass ein-
zelne, allein im Raum stehende Punkte wenig nützlich für die Selbstlokalisation sind, 
denn selbst wenn es sich nicht um einen Phantom-Punkt, sondern um eine Reflekti-
on an einem existierenden, aber sehr kleinen Objekt handelt, ist diese Messung 
i.Allg. schlecht reproduzierbar. Zur Erhöhung der Robustheit des Verfahrens sollten 
sie ebenfalls als undefiniert betrachtet und damit ignoriert werden. 

In Abb. 5.3.8 und Abb. 5.3.11 sind die Scan-Fehlermodelle für zwei real gemessene 
Laser-Range-Scans abgebildet. Die zugehörigen gemessenen Punktewolken der 
Laser-Range-Scans finden sich – umgerechnet in kartesische Koordinaten – in Abb. 
5.3.7 und Abb. 5.3.10 wieder. Die aufgabenspezifische Analyse des Sensors in der 
anwendungsrelevanten Umgebung ist ein wichtiger Schritt beim Entwurf eines Loka-
lisationsverfahrens. Zwei Beispiele können hier nur einen ersten Eindruck vermitteln. 
Einen besseren Eindruck erhält man, wenn man sich einige hundert Scans in ver-
schiedenen Räumen ansieht. Dies ist z.B. mit der zu dieser Arbeit entstandenen 
Demonstrations-Software möglich. 

 

5.3.5 Gestalt-Merkmale 

Abb. 5.3.6 illustriert rechts die Definition der Gestalt-Merkmale. Zur Berechnung ei-
nes Gestalt-Merkmalsvektors muss zunächst ein Ankerpunkt auf dem Laser-Range-
Scan gewählt werden. Um diesen Ankerpunkt herum werden k Kreise mit Radius r1 
bis rk gelegt. Für jeden Kreis werden die Schnittpunkte mit dem Polygonzug des 
Scan-Fehlermodells bestimmt und in linke und rechte Schnittpunkte aufgeteilt. Links 
und Rechts wird dabei in Relation zum Koordinaten-Ursprung gesehen, auf dem sich 
der Laser-Range-Scanner befindet. Die Richtung des Laser-Range-Scanners, vom 
Ankerpunkt aus gesehen, definiert dabei vorne. Zu jedem Schnittpunkt wird bezüg-
lich des Ankerpunktes der Winkel � vom Schnittpunkt zum Laser-Range-Scanner 
gebildet. Von den so bestimmten Winkeln der Schnittpunkte wird auf der linken und 
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rechten Seite jeweils der kleinste und der größte bestimmt und zu Winkelintervallen 
a  zusammengefasst. Ein solches Intervall entspricht einem unschärfebehafteten 
Winkel, dessen Unschärfe sowohl die aktuelle Messungenauigkeit als auch Mehr-
deutigkeiten durch mehrfache Schnitte des Kreises mit dem Laser-Range-Scan wi-
derspiegelt. Diese linken und rechten Winkelintervalle, gebildet für alle r Kreise, bil-
den die Komponenten des Gestalt-Merkmalsvektors. In der in Abb. 5.3.6 rechts dar-
gestellten Situation ist k=3. Allgemein ist der unnormierte Gestalt-Merkmalsvektor g ′� : 

( )krklrlrlg ,,2,2,1,1,
: ,,...,,,, αααααα=′�  

Um zwei solche Vektoren direkt durch Schnitt miteinander vergleichen zu können, 
muss man sie allerdings noch normieren, um sie von der Richtung unabhängig zu 
machen, von der aus der Laser-Range-Scanner die Oberfläche aufgenommen hat. 
Dazu ist es notwenig, einen ausgezeichneten Radius zu wählen. Wie bereits erwähnt 
wurde, muss bereits für eine gute Robustheit der Merkmale bezüglich Verdeckungs-
effekten eine Unterteilung stattfinden in einen Kernbereich der Form, in dem keine 
Verdeckung auftreten darf, und einen erweiterten Bereich der Form, in dem Verde-
ckung nur zu einer Verminderung des Ähnlichkeitsmaßes führt. Es liegt daher nahe, 
für beides den selben Radius zu wählen, der im folgenden Basis-Radius rb genannt 
wird. Ein typischer Wert für rb ist 40 cm. 

Die Normierung erfolgt dann bezüglich des Mittelwerts eines der beiden Winkelinter-
valle von rb, z.B. also durch bl ,α  bzw. dessen Mittelwert bl ,α : 

( )blrbllblrbllblrbllblgg ,3,,3,,2,,2,,1,,1,,
: ,,,,, ααααααααααααα −−−−−−=−′= ��

 

wobei 

2

)max()min( ,,:
,

blbl
bl

αα
α

+
= ,   [ ]αααααα −−=− )max(,)min(:  

Beim Entwurf der Gestalt-Merkmale spiegelt die Aufteilung in linke und rechte Winkel 
wider, dass eine Oberfläche und deren Gestalt prinzipiell nur von einer Seite gese-
hen werden können. D.h. die Gestalt-Codierung ist komplett rotationsinvariant, die 
Messung selbst dagegen nur in begrenztem Ausmaß. Gleiches lässt sich über die 
Translationsinvarianz sagen. Bis auf die Wahl des Ankerpunktes ist die Gestalt-
Codierung komplett translationsinvariant. Bei zunehmender Verschiebung des Laser-
Range-Scanners zwischen zwei Messungen werden aber zunehmend unterschiedli-
che Teile verdeckt. 
Es wären prinzipiell auch andere Schnittlinien für eine Codierung denkbar. Z.B. wä-
ren Geraden parallel zur Verbindungslinie zwischen Ankerpunkt und Laser-Range-
Scanner als Schnittlinien möglich. Die Schnittpunkte wären dann etwas einfacher zu 
berechnen. Es werden hier jedoch Kreise als Schnittlinien für die Gestalt-Codierung 
verwendet, um maximale Rotationsinvarianz zu erreichen. Die Translations- und Ro-
tationsinvarianz wird dadurch zumindest bezüglich der unterschiedlichen Wahl des 
Ankerpunktes verbessert, da man sozusagen ein Stück weit um Ecken herum sehen 
kann. 

Die Wahl der Radien ist ebenfalls eine wichtige Designentscheidung. Prinzipiell ist es 
sinnvoll, die Gestalt des Laser-Range-Scans nahe am Ankerpunkt genauer zu mo-
dellieren als in der Ferne. Dies ist dem menschlichen Auge vergleichbar, das im 
Zentrum des Blickfeldes eine vielfach bessere Auflösung besitzt als zu den Seiten 
hin. 
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Abb. 5.3.7: Ein gemessener Laser-Range-Scan in einer einfach strukturierten 

Umgebung. Die Beschriftung dient dem Verständnis des Lesers und steht bei 
der Lokalisation natürlich nicht zur Verfügung. 
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Abb. 5.3.8: Das Scan-Fehlermodell des Scans von Abb. 5.3.7. 



 120 

−6000 −5000 −4000 −3000 −2000 −1000 0 1000 2000 3000
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

[mm]

[m
m

]

 
Abb. 5.3.9: Rekonstruktion des Informationsgehalts des Gestalt-Merkmals-

vektors bezüglich eines Punktes auf dem achteckigen Objekt im Scan von 
Abb. 5.3.7. 
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Abb. 5.3.10: Ein real gemessener Laser-Range-Scan in einer weniger struktu-

rierten Umgebung. Man beachte insbesondere das vollgestellte Regal links 
unten. Die Beschriftung dient dem Verständnis des Lesers und steht bei der 
Lokalisation nicht zur Verfügung. 
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Abb. 5.3.11: Das Scan-Fehlermodell des Scans von Abb. 5.3.10. 
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Abb. 5.3.12: Rekonstruktion des Informationsgehalts des Gestalt-Merkmals-

vektors bezüglich eines Punktes auf dem Regal im Scan von Abb. 5.3.10. 
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Eine geometrische Progression der Radien, wie sie in Abschnitt 4.1 verwendet wur-
de, ist aber nur begrenzt sinnvoll. Zum einen ist keine Skalierungsinvarianz der 
Merkmale nötig. Der Laser-Range-Scanner misst die absolute Größe eines Objektes 
oder einer Oberflächenform im Gegensatz zu einer Kamera recht genau. Zum ande-
ren ist die Auflösung dieser Messgenauigkeit begrenzt. Eine Differenz aufeinander-
folgender Radien von weniger als der typischen Messgenauigkeit ist daher nicht 
sinnvoll. Der kleinste Radius sollte ein mehrfaches dieser typischen Messgenauigkeit 
sein, da sonst zumeist recht große Winkel für diese Komponente des Gestalt-
Merkmalsvektors ermittelt würden, was einer effizienten Verwaltung durch einen o-
ben beschriebenen k-D-Tree entgegenlaufen würde. 

Abb. 5.3.9 und Abb. 5.3.12 zeigen die beispielhafte Rekonstruktionen der Informatio-
nen eines Gestalt-Merkmalsvektors für jeweils einen Ankerpunkt in den Laser-
Range-Scans aus Abb. 5.3.7 und Abb. 5.3.10.  

Die Selbstlokalisation mit Gestalt-Merkmalen erfolgt dann entsprechend dem folgen-
den Pseudo-Code: 

Gegeben: 
 ein neuer Laser-Range-Scan S   
 eine Gestaltmerkmals-Datenbasis DB , aufbereitet als k-D-Tree 
Gesucht: 
 n  näherungsweise beste Positionshypothesen zu S  
 
Transformiere S  in eine Menge G  von Gestalt-Merkmalsvektoren 
Liste korrespondierender Paare {}=pairslist  
für alle Gg ∈�  
 gDBH

�∩= , wobei nur Komponenten von Radien < rb betrachtet werden 
 falls matchesmaxH <  

  für alle Hh ∈
�

 
   =nr  Anzahl nichtleerer Winkelintervalle in hg

�� ∩  
   priorityrnrquality ))2(( ⋅= , wobei r die Anzahl Radien in g

�
 ist 

   ( ))),anker(),(anker(, qualityhglistlist pairspairs

��=  

sortiere pairslist  absteigend nach quality  

Liste von Positionshypothesen {}=poslist  

für alle pairshg listqualityaa ∈),,( , in absteigender Reihenfolge 

 Berechne Positionshypothese ),,( θyx  aus ga  und ha  

 Suche erstes poslistyqualityx ∈′′′′ ),,,( θ  das sich mit ),,( θyx  überschneidet 
 falls es existiert 
  qualityyqualityqualit +′=′  

 sonst falls pospos maxlist <  

  ( )),,,(, qualityyxlistlist pospos θ=  

Sortiere poslist  absteigend nach quality  

n erste Elemente in poslist  sind das Ergebnis 
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Typische Werte der Parameter des Verfahrens sind: 

 32,1000,100 === prioritymaxmax posmatches  

In der ersten Hälfte des Verfahrens werden Formen des aktuellen Laser-Range-
Scans mit Formen aus vorher aufgezeichneten Referenz-Scans verglichen. Dazu 
wird zunächst nach Formen gesucht, die im Rahmen der Messgenauigkeit im Kern-
bereich, der kleiner als der Basis-Radius rb ist, exakt übereinstimmen. Ist eine gefun-
dene Übereinstimmung extrem mehrdeutig, so wird sie sofort wieder verworfen. Dies 
tritt beispielsweise bei geraden Wandabschnitten auf, die sehr oft gefunden werden, 
weil sie sehr selbstähnlich sind7. Anderenfalls wird ein Qualitätsmaß für die Überein-
stimmung der einzelnen korrespondierenden Gestalt-Merkmalsvektoren bestimmt, 
das sich monoton aus der Anzahl übereinstimmender Dimensionen berechnet. Je 
mehr Verdeckung zwischen zwei eigentlich identischen Formen auftritt, desto unähn-
licher werden sie, und desto geringer ist die Qualität der Korrespondenz. Dabei wird 
größere Ähnlichkeit durch Potenzierung stärker betont, was für den zweiten Teil des 
Verfahrens relevant ist. 
Im zweiten Teil des Verfahrens werden die gefundenen Korrespondenzen zusam-
mengefasst, um aus einzelnen, mitunter noch recht unsicheren Positionshypothesen 
sicherere Positionshypothesen zusammenzusetzen. Dazu werden die Korrespon-
denzen zunächst geometrisch in Positionshypothesen umgerechnet. Eine Positions-
hypothese entspricht in diesem Zusammenhang einer Transformation T vom Koordi-
natensystem des Laser-Range-Scanners in das Koordinatensystem der Referenz-
Scans, aus denen die Datenbasis gebildet wurde: 
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Da der Laser-Range-Scanner im Ursprung seines Koordinatensystems liegt, ist mit 
dieser Transformation dessen geschätzte Position: 

( ) ( )θθ ∆∆∆=∆∆∆ ,,)0,0,0(),,( yxT yx  

Sind die Ankerpunkte der korrespondierenden Gestalt-Merkmalsvektoren g
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7 In Umgebungen, in denen viele solche ähnlichen Formen auftreten, könnte man der 
besseren Effizienz wegen die Größe der Datenbasis reduzieren, indem man diese 
Formen von vorneherein nicht mit aufnimmt, oder indem man sie, sobald sie gehäuft 
gefunden werden, aus der Datenbasis entfernt. 
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so berechnen sich daraus die Parameter der Transformation als: 
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Diese Transformation wird benötigt, um auch andere Positionen als die des Laser-
Range-Scanners korrigieren zu können. Vor allem betrifft dies die Position des Robo-
ters, die zwar direkt von der Position des Laser-Range-Scanners abhängt, aber 
trotzdem unterschiedlich ist. 

Die Genauigkeit einer Positionshypothese wird über die Genauigkeit der Ankerpunk-
te abgeschätzt. Ausgehend vom Punkt-Fehlermodell wird für die Ankerpunkte ein 
näherungsweiser Umkreis nach oben abgeschätzt. Der Radius rxy des Umkreises 
berechnet sich als (vergl. Abb. 5.3.6 links, l ist der Abstand des Ankerpunktes vom 
Laser-Range-Scan): 

( ) ( )22. dxy lr εεα +=  

Die Winkelungenauigkeit eines Ankerpunktes wird direkt durch �� modelliert. Zwei 
Positionshypothesen (�x1, �y1, ��1) und (�x2, �y2, ��2) sind kompatibel, wenn sie sich 
in allen drei Dimensionen schneiden, d.h. wenn: 
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Dabei sind tolxy = 25 cm und tol� = 15° relaxierende Werte, die die Kombination von 
Positionsinformationen aus verschiedenen Referenz-Scans auch dann noch erlau-
ben, wenn diese Scans nicht perfekt gegeneinander positioniert sind. 

 
5.3.6 Validierung und Feinpositionierung durch lokales Scan-Matching 

Die Lokalisation durch Gestalt-Merkmale orientiert sich hauptsächlich an lokalen 
Formmerkmalen. Ein Teil der so gefundenen Lösungen sind, wie Abschnitt 5.3.7 zei-
gen wird, „offensichtlich“ falsch. Der Betrachter erkennt dies anhand seiner Kenntnis 
der aufgenommenen Räumlichkeiten in der Karte, inklusive dreidimensionaler Struk-
tur und Wissen über die Befahrbarkeit von Bereichen. Der Roboter wird sich z.B. 
nicht außerhalb des Gebäudes oder in Wänden aufhalten. Das Wissen des Roboters 
besteht aber nur aus den aufgenommenen Referenz-Scans, die mit relativ wenig 
Aufwand erstellt werden können. Wenn möglich sollte für die Navigation eines auto-
nomen mobilen Roboters auf ein langwieriges Programmieren von Umgebungswis-
sen verzichtet werden. 
Transformiert man den aktuellen Laser-Range-Scan SA entsprechend einer solchen 
„offensichtlich“ falschen Lösung, so erkennt man, dass nur ein relativ kleiner Ab-
schnitt von SA, sich im Rahmen der Messgenauigkeit mit SR überschneidet, während 
die Mehrzahl der restlichen Messpunkte des Scans keine Korrespondenz zu einem 
Referenz-Scan aufweisen. Ein korrekt lokalisierter Scan wird sich dagegen in deut-
lich mehr Punkten mit den Referenz-Scans überdecken. 

Um die durch Gestalt-Merkmale gefundenen Lösungen zu verifizieren und zu validie-
ren liegt es also nahe, die Anzahl überdeckender Punkte zu betrachten. Dabei muss 
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berücksichtigt werden, dass die Referenz-Scans nur relativ ungenau in ihrer absolu-
ten Positionierung sind. Das Modell der Messungenauigkeit berücksichtigt aber nur 
die Ungenauigkeit innerhalb eines Scans, nicht jedoch die zwischen verschiedenen 
Referenz-Scans. Daher muss zur zuverlässigen Bestimmung der Anzahl von Mess-
punkten in SA mit korrespondierenden Punkten der SR zunächst eine Feinpositionie-
rung der gefundenen Lösung erfolgen. 

Ergebnisse des lokalen Votings aus Abschnitt 5.1 haben gezeigt, dass die Iteration 
mehrerer Voting-Schritte im Ergebnis oft zur korrekten Position führt, obwohl diese 
Position deutlich außerhalb der im ersten Iterationsschritt betrachteten Umgebung 
bzw. dem maximalen angenommenen Fehler lag. Daher liegt es nahe, ein noch loka-
leres und damit schnelleres Verfahren zu entwerfen, das den Gradienten der Über-
deckung in der Umgebung einer schon recht guten Positionierung (x,y,�) des aktuel-
len Scans SA gegen einen Referenz-Scan SR wiederholt schätzt und dadurch verbes-
sert. 
Dazu wird ein physikalisch motiviertes Modell verwendet. Die einzelnen Punkte in SR 
üben auf den nähsten der in ihrer Umgebung liegenden Punkte von SA eine anzie-
hende Kraft aus. Auf den gesamten Scan SA wirkt dadurch zum einen eine translato-
rische Kraft, die am Schwerpunkt von SA angreift. Zum anderen entsteht dadurch ein 
rotatorisches Drehmoment, das den Scan um seinen Schwerpunkt dreht. 

Die physikalische Analogie hat in ihrer Nützlichkeit Grenzen. Um regelungstechni-
sche Probleme wie Überschwingen zu vermeiden, wird auf eine Modellierung von 
Masseträgheit und Dämpfung der Bewegung verzichtet. Statt dessen wird die 
Schrittweite einer Iteration über die maximal angenommene Positionsungenauigkeit � 
definiert, die direkt als maximale Schrittweite verwendet wird: SA wird um � verscho-
ben und so weit gedreht, dass sich kein Punkt mehr als � verschiebt. � ist anfangs 
gegeben und wird mit jeder Iteration reduziert. 

Die Modellierung der Messgenauigkeit der Laser-Range-Scans geschieht hierbei 
punktweise. Jedem Messpunkt PX wird eine Genauigkeit �(PX) zugeordnet, die als 
Umkreis des Punkt-Fehlermodells von Abschnitt 5.3.5 (siehe Abb. 5.3.6 links) abge-
schätzt wird. 
Sei SR ein Referenz-Scan und SA der akutell gegebene Laser-Range-Scan, dessen 
aktuelle bzw. nach der letzten Iteration geschätzte Transformation T ist. Dann be-
stimmt sich der korrespondierende Messpunkt PR aus SR zu einem gegebenen Mess-
punkt PA aus SA als 
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wobei PR nur als definiert gilt, wenn )()()( ARAR PPPTP εεε ++≤− ist. 

Der translatorische Kraftvektor d eines Punktepaares PA  ́ =T(PA) und PR wird – ent-
sprechend einem idealen Gummiband – als proportional zum Abstand definiert: 
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Das rotatorische Drehmoment m berechnet sich – der physikalischen Definition ent-
sprechend – als Produkt der tangential zur Drehbewegung wirkenden Kraft und dem 
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Abstand r zum Drehpunkt PC, wobei das Vorzeichen des Drehmomentes sich aus 
den Richtungen der Vektoren ergibt: 

yxxy

CAA
y

x

rdrdr
r
r

ddm

PPPr
r

r
r

⋅+⋅=×��
�

�
�
�
�

�
+=

−′=�
�
��

�
� ′=��

�

�
�
�
�

�
=

�

 

Der Drehpunkt PC berechnet sich als Schwerpunkt aller n wechselwirkenden Punkte: 
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Schließlich ergibt sich die translatorische Korrektur �x und �y dieser Iteration als 
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m ′′  ist das normierte Drehmoment, durch das sich kein Scan-Punkt um mehr als �max 
pro Iteration verschiebt. Da die Winkelkorrektur klein ist, wird �� gut angenähert 
durch: 
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Da während der gesamten Iteration SR nur als Punktewolke aufgefasst wird, könnte 
die Feinpositionierung auch gleichzeitig über alle Referenz-Scans durchgeführt wer-
den. Dazu würde die Vereinigung aller Messpunkte aller Referenz-Scans als erwei-
terter Referenz-Scan SR verwendet werden. Dies setzt jedoch sehr präzise lokalisier-
te Referenz-Scans voraus. 
In einigen Situationen ist eine Korrektur der Position von SA nicht sinnvoll. Einerseits 
ist dies der Fall, wenn nur sehr wenige Punkte miteinander in Wechselwirkung treten. 
Die daraus resultierende Korrektur wäre zufällig und durch Sensorrauschen domi-
niert. Also wird man einen Schwellwert für diese Anzahl von Punkten verwenden, die 
in einer �-Umgebung einen korrespondierenden Punkt besitzen. 

Andererseits tritt mitunter ein Aperturproblem auf. Bildet die in Deckung gebrachte 
Punktemenge beider Scans z.B. näherungsweise ein Geradensegment, so ist die 
translatorische Positionskorrektur in Richtung der Geraden nicht aussagekräftig. Sol-
che Situationen werden durch einen Schwellwert über der kleineren Achsenlänge der 
Hauptachsentransformation (siehe z.B. [Nie90]) erkannt. Die Feinpositionierung wird 
mit einem Fehler abgebrochen. 

Die hauptsächliche Motivation für dieses weitere lokale Positionierungsverfahren liegt 
wie gesagt nicht in einer Erhöhung der Positionierungsgenauigkeit, sondern in der 
Möglichkeit, dadurch „offensichtlich“ falsche Ergebnisse des globalen Lokalisations-
verfahrens erkennen zu können. 

 

5.3.7 Ergebnisse des Gestalt-Merkmals-Algorithmus 

Mit welcher Genauigkeit bestimmt dieses Verfahren die Position des Roboters? Die-
se Frage exakt zu beantworten ist schwer, wenn nicht unmöglich, da es im Einzelfall 
sowohl von der Form der sichtbaren Umgebung abhängt, als auch davon, wie gut 
diese Umgebung in der Datenbasis bzw. Karte repräsentiert ist. Um einen Eindruck 
von der Leistungsfähigkeit des Verfahrens zu bekommen, ist es außerdem sinnvoll, 
diese Frage in drei Teilfragen zu untergliedern: 

a) Mit welcher Wahrscheinlichkeit kann überhaupt eine valide beste Ortshypo-
these gefunden werden? 

b) Mit welcher Wahrscheinlichkeit ist eine solche Ortshypothese nahe an der 
wirklichen Position des Roboters? 

c) Wie genau ist dann eine solche korrekte Ortshypothese? 

Zwischen diesen drei Teilfragen findet beim Parametrisieren des Lokalisationsverfah-
rens ein Abwägen bzw. ein Trade-Off statt. Je mehr gefundene Ortshypothesen man 
als nicht valide zurückweist, desto höher ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Ortshy-
pothese korrekt ist, aber desto kleiner ist die Wahrscheinlichkeit einer validen Orts-
hypothese. Und umgekehrt. Weiterhin sind Messpunkte auf einem Referenz-Scan 
gegeneinander präziser positioniert als Punkte von verschiedenen Referenz-Scans. 
Außerdem variiert die Messgenauigkeit des Laser-Range-Scanners mit der Entfer-
nung der gemessenen Punkte. Beides überträgt sich auf die elementaren Ortshy-
pothesen aus korrespondierenden Gestalt-Merkmalen. Nimmt man nun beim Zu-
sammenfassen im zweiten Teil des Algorithmus eine relativ hohe Ungenauigkeit der 
ermittelten Position in Kauf, so können mehr Gestalt-Hinweise, auch aus verschiede-
nen Referenz-Scans, zusammengefasst werden, und die Wahrscheinlichkeit für eine 
valide bzw. korrekte Ortshypothese steigt. 
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Bei der Parametrierung für MAVERIC wurde auf a) und b) mehr Wert gelegt als auf 
c), da eine Feinpositionierung durch lokale Verfahren wie in Abschnitt 5.3.6 erreicht 
werden kann, und da es zudem für einen Service-Roboter zumeist ausreichend ist, 
seine globale Position auf ca. einen Körperradius genau bestimmen zu können. Prä-
zisere Positionsbestimmungen sollten in Relation zum jeweils relevanten Objekt er-
folgen, z.B. durch Visual Servoing beim Greifen [LVSG00], oder durch reaktive Kolli-
sionsvermeidung beim Durchfahren von Türen und engen Passagen. Spätestens bei 
Anwendungen wie dem Anvisieren und Fotografieren von im Raum befindlichen Per-
sonen muss man auf solche Lokalisationsmechanismen zurückgreifen, denn das re-
levante Objekt ist dann nicht in der globalen Karte eingetragen. 

In der klassischen Robotik wird beim Positionieren zwischen absoluter Genauigkeit 
und Wiederholgenauigkeit unterschieden. Ersteres bezeichnet die Genauigkeit, mit 
der der Roboter seinen Endeffektor in kartesischen Koordinaten positionieren kann, 
Zweiteres die Genauigkeit, mit der eine z.B. durch Teach-In abgespeicherte frühere 
Position wieder angefahren werden kann. Die Wiederholgenauigkeit ist dabei zu-
meist besser als die absolute Positioniergenauigkeit. 

Diese Begriffe auf das hier vorgestellte globale Selbstlokalisationsverfahren anzu-
wenden ist problematisch, da die kartesische Position von der Positionierung der Re-
ferenz-Scans in der Karte abhängt. Setzt man eine global korrekte Positionierung der 
Referenz-Scans voraus, so handelt es sich im Folgenden um absolute Genauigkei-
ten. Sind die Referenz-Scans dagegen nur gegeneinander in etwa passend ausge-
richtet, so handelt es sich bei den folgenden Ergebnissen um Wiederholgenauigkei-
ten. 

Um die Leistungsfähigkeit des Gestalt-Merkmals-Verfahren bestimmen zu können, 
wurde eine Testfahrt von etwas mehr als einer Stunde durchgeführt. Dabei wurden 
die Sensordaten von Laser-Range-Scanner und Odometrie sowie die horizontale 
Ausrichtung der Schwenk-Neige-Einheit, auf der der Laser-Range-Scanner montiert 
ist, aufgezeichnet. Die Schwenk-Neige-Einheit wurde geschwenkt, aber nicht ge-
neigt, d.h. der Laser-Range-Scanner blickt immer horizontal. Aus den 22567 Laser-
Range-Scans wurden 123 so gewählt, dass die meisten relevanten Bereiche der 
durchfahrenen Räume zumindest einmal in den Referenz-Scans enthalten sind. 
Notwendigerweise sind dann andere Bereiche mehrfach enthalten. 
Die „korrekte“ Position der Referenz-Scans wurde manuell abgeglichen. Abb. 5.3.1 
stellt diese Referenz-Scans an der manuell festgelegten Position dar. Die Pfeile mar-
kieren die Positionen und Ausrichtungen des Laser-Range-Scanners bei Aufnahme 
der Scans. Die Positionen sind durch eine graue Linie in Reihenfolge ihrer Entste-
hung verbunden, wodurch näherungsweise der befahrene Pfad dargestellt ist. 

Unabhängig von den Referenz-Scans wurden im Sekundenabstand 4039 Test-Scans 
ausgewählt. Ihre Position wurde entsprechend den Referenz-Scans manuell be-
stimmt. Abb. 5.3.20 stellt die Test-Scans dar und zeigt einige der Schwierigkeiten 
auf, mit denen die Selbstlokalisation konfrontiert ist. An vielen Stellen befindet sich 
eine Person im Bild. Türen sind in verschiedenen Stellungen. Regalbretter auf „Au-
genhöhe“ des Laser-Range-Scanners werden manchmal gesehen, manchmal nicht, 
und manchmal entstehen durch schleifende Schnitte mit der Oberfläche der Regal-
bretter zufällige Bogenformen. Durch Fenster geht der Strahl des Laser-Range-
Scanners oft hindurch, manchmal wird er jedoch zurückgestreut, und manchmal ver-
hält sich die Fensterscheibe wie ein Spiegel. Im Raum rechts oben bei Koordinaten (-
2,4) wurde eine Jalousie während der Fahrt durch den Raum geschlossen. Interes-
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santerweise findet sich in den Referenz-Scans die Form des Fensters nicht wieder. 
All dies sind typische Probleme, gegen die ein gutes Lokalisierungsverfahren robust 
sein muss. 

Wendet man nun zunächst den Gestalt-Merkmals-Algorithmus ohne Validierung auf 
die Test-Scans an und vergleicht die Ergebnisse mit der manuell bestimmten Positi-
on, so ergeben sich die in Abb. 5.3.24 a) dargestellten Fehler. Oben ist der Positions-
fehler in mm angegeben, unten der Fehler in Grad. Links wird der Fehler über die 
Zeit aufgetragen, rechts wird der Prozentsatz von Fehlern angegeben, die kleiner als 
ein bestimmter Schwellwert sind. 

Es wird fast immer (in 99.9% der Fälle) mindestens eine Positionshypothese gene-
riert, die in 83.1% der Fälle korrekt ist (Tab. 5.3.1), wobei „korrekt“ sich hierbei als 
weniger als 30 cm und weniger als 6 Grad Fehler von der manuell bestimmten Posi-
tion versteht. Diese beiden Schwellwerte sind in der Abbildung rechts eingezeichnet. 
Da der Schwerpunkt bei Entwurf und Implementierung des Lokalisationsverfahrens 
wie gesagt mehr auf einer hohen Erkennungsrate der Position als auf einer hohen 
Genauigkeit der Positionsbestimmung liegt, wurden diese Schwellen eher hoch ge-
wählt. Erfreulicherweise verteilen sich die Fehllokalisationen recht gleichmäßig über 
die Zeit und damit indirekt auch über die Fahrstrecke. D.h. trotz gelegentlicher Fehler 
wird die korrekte Position nach kurzer Fahrt oder einer Blickrichtungsänderung immer 
schnell wiedergefunden. 

 
 

 
Abb. 5.3.13: Das Programm zur globalen Positionsbestimmung; eine Stand-

Alone Demonstrations-Version ist verfügbar. 
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Abb. 5.3.14: Lokalisation des oberen Scans aus Abb. 5.3.2 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.15: Lokalisation des mittleren Scans aus Abb. 5.3.2 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.16: Lokalisation des unteren Scans aus Abb. 5.3.2 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.17: Lokalisation des oberen Scans aus Abb. 5.3.3 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.18: Lokalisation des mittleren Scans aus Abb. 5.3.3 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.19: Lokalisation des unteren Scans aus Abb. 5.3.3 in der Karte von 

Abb. 5.3.1. Oben: Positionshypothesen aus dem ersten Teil des Lokalisati-
onsalgorithmus. Unten: die zehn besten zusammengefassten Positionshypo-
thesen. Je dunkler, desto besser ist die Positionshypothese. Der aktuelle 
Scan ist an der Position der besten Positionshypothese dargestellt. 
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Abb. 5.3.20: Die manuell positionierten Test-Scans. Einige „Störungen“ der 

Scans, die die Positionsbestimmung erschweren, sind durch beschriftete 
Pfeile markiert. 
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Abb. 5.3.21: 4039 Test-Scans der einstündigen Evaluations-Fahrt, positioniert 

nach der Odometrie. Der Positionsfehler ist durch kurzfristige und langfristige 
Fehler bestimmt. 
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Abb. 5.3.22: Die Laser-Range-Scans aus Abb. 5.3.21, die im Stand aufgenom-

men wurden, d.h. die nur durch die langfristige Komponente des Odometrie-
Fehlers beeinflusst sind. 
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Anderenfalls müsste man Verfahren wie z.B. den Particle-Filter [FSBD01] verwen-
den, um über längere Zeit hinweg mehrere potentielle Positionshypothesen zu ver-
folgen. Bei der gegebenen hohen, gutartig verteilten Erkennungsrate ist dies jedoch 
nicht nötig. 

Abb. 5.3.14 bis Abb. 5.3.19 geben im Detail die Ergebnisse für die Beispiel-Scans 
aus Abb. 5.3.2 und Abb. 5.3.3 wieder. Oben sind die Ergebnisse aus dem ersten Teil 
des Gestalt-Merkmals-Algorithmus dargestellt. Dazu werden die Anker der korres-
pondierenden Gestalt-Merkmalsvektoren in Positionshypothesen umgerechnet. Die 
Größe der Kreise entspricht dabei der aus dem Fehlermodell abgeschätzten Positi-
onsgenauigkeit. Die Ausrichtung der Position wird durch ein ausgefülltes Kreisseg-
ment dargestellt, das in der Abbildung aber zumeist nur als Strich zu erkennen ist. 
Die Farbe der Positionshypothese gibt die relative Qualität wieder, wobie die beste 
Hypothese schwarz eingezeichnet ist. Je schlechter eine Positionshypothese, desto 
hellgrauer ist sie eingezeichnet. Unten sind schließlich die zusammengefassten zehn 
besten Lokalisationshypothesen aus dem zweiten Teil des Gestalt-Merkmals-
Algorithmus zu sehen. Der aktuelle Laser-Range-Scan ist schwarz entsprechend der 
besten Positionshypothese eingezeichnet. 

 

5.3.8 Ergebnisse bei Validierung durch lokale Methoden 

Ist die korrekte Position einmal gefunden, so lässt sich das Gestalt-Merkmals-
Verfahren auch zur Positionsverfolgung einsetzen. Abb. 5.3.24 b1) b2) und b3) zei-
gen die dabei verbleibenden Lokalisationsfehler, wenn man Positionshypothesen mit 
einer Abweichung von mehr als 2, 1 und ½ m als ungültig verwirft und dann die 
zweit-, dritt-, etc. –beste Positionshypothese prüft. Wie man sieht, treten dabei noch 
gelegentliche Fehler auf, die wie z.B. im Fall von 2 m sogar zum Verlust der Position 
führen können. Ist die Schwelle zur Validierung zu groß gewählt, riskiert man also 
einen Positionsverlust. Wird die Schwelle andererseits immer kleiner gewählt, so 
werden immer mehr korrekt bestimmte Positionen verworfen, was letztendlich wie-
derum zum Verlust der Position führt.  

Es ist daher wichtig, keine feste Schwelle zu verwenden, sondern den maximalen 
Fehler der odometrischen Position abzuschätzen. Dazu hier zunächst eine genauere 
Betrachtung der während des Testlauf aufgetretenen odometrischen Fehler. Abb. 
5.3.21 stellt die Test-Scans entsprechend der Odometrie- und Schwenk-Information 
dar. Wie man sieht, sind die Positionen mit teilweise großen Fehlern behaftet. Bei 
näherer Betrachtung fällt weiterhin auf, dass es dabei zwei unterschiedliche Fehler-
quellen gibt: eine kurzfristige und eine langfristige. Abb. 5.3.22 stellt nur die Test-
Scans dar, die in Ruhe aufgenommen wurden, also bei denen sich der Roboter nicht 
bewegt hat. Offensichtlich ist die kurzfristige Komponente des Odometrie-Fehlers auf 
zeitliche Ungenauigkeiten (Jitter) bei der Aufnahme zurückzuführen, währen die lang-
fristige Komponente durch Akkumulation von Fehlern (Drift) zustande kommt. 

Der maximale odometrische Drift-Fehler wird wie im Fehlermodell von Gleichung 
(5.1.1) abgeschätzt. Da die odometrische Position dann entsprechend der durch die 
Gestalt-Merkmale gefundenen Position korrigiert wird, muss hierbei noch eine mini-
male Unschärfe in der Größenordnung der Positioniergenauigkeit berücksichtigt wer-
den. Um dabei außerdem mittelschwere Jitter-Fehler der Odometrie tolerieren zu 
können, die insbesondere den Winkelfehler betreffen, wird diese minimale Ortsun-
schärfe mit 25 cm und 15° angesetzt. Es wird bei der Validierung also nun sowohl 
der Winkel- also auch der Ortsfehler berücksichtigt. 
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Abb. 5.3.24 c) zeigt die sich daraus ergebende Performanz des Lokalisationsverfah-
rens auf. Die Position wird nicht verloren und ist in 99.2% der Fälle korrekt. Für 8.4% 
der Test-Scans konnte keine Position bestimmt werden, was im Vergleich zu den 
Rückweisungsraten der einfachen odometrischen Validierung (siehe Abb. 5.3.24 b) 
und Tab. 5.3.1) relativ wenig ist, und sich auch relativ gleichmäßig über den Testlauf 
verteilt. 
Aber durch lokale Validierungs-Methoden muss man sich nicht unbedingt auf Positi-
onsverfolgung beschränken. Das in Abschnitt 5.3.6 beschriebene Verfahren zur 
Feinpositionierung liefert als Anhaltspunkt für die Güte der Positionshypothese die 
Anzahl der im Rahmen der Messgenauigkeit korrespondierenden Punkte nach einer 
Feinpositionierung des aktuellen Scans. 

Bis hierhin wurden für die Lokalisation nur die gemessenen Punkte, also die belegten 
Raumbereiche verwendet. Eine weitere Möglichkeit „offensichtlich“ falsche Lösungen 
auszuschließen, besteht in der Betrachtung der von den Laser-Range-Scans abge-
deckten freien Bereiche. Prinzipiell ist auch hier eine Auswertung über exakte geo-
metrische Betrachtungen möglich. Effizienter ist hier aber die näherungsweise Be-
trachtung des Flächenschnitts durch eine gerasterte Darstellung, insbesondere da für 
eine solche Rasterung von Polygonen effiziente Algorithmen existieren, die teilweise 
sogar über die Hardware z.B. der Grafik-Karte unterstützt werden. 

Ein zentrales Charakteristikum des Gestalt-Merkmals-Algorithmus ist, dass er nicht 
von der präzisen Positionierung der Referenz-Scans gegeneinander abhängt, son-
dern hier eine gewisse Ungenauigkeit toleriert. Wie man z.B. in der „Karte“ in Abb. 
5.3.1 nahe von Position (8, 1) sieht, kann durch kleine Fehler beim Lokalisieren der 
Referenz-Scans durchaus vorkommen, dass die Wand eines Raumes in absoluten 
Koordinaten innerhalb des benachbarten Raumes platziert wird. Die Wand zwischen 
den Räumen hat also scheinbar eine negative Dicke. Könnte das Lokalisationsver-
fahren solche Fehler nicht tolerieren, so müssten bei einer automatischen Auswahl 
bzw. Positionierung von Referenz-Scans komplizierte Korrekturmechanismen 
[HBFT03] verwendet werden. 

Um also diesen Vorteil des Gestalt-Merkmals-Algorithmus zu bewahren, sollen auch 
die Methoden zur Validierung nur von einer Menge von Referenz-Scans ausgehen, 
aber nicht von der Karte als Ganzes. Daher wird die Flächenüberdeckung und die 
Anzahl überdeckender Messpunkte nur als jeweils beste Überdeckung mit einem 
einzelnen Referenz-Scan definiert. 

Alle Referenz-Scans mit dem aktuellen Scan zu vergleichen erscheint zunächst als 
ein schlecht skalierbarer Ansatz. Aber wegen der lokalen Natur des Scan-Matching 
müssen für größere Umgebungen bzw. Karten nur Referenz-Scans getestet werden, 
die weniger als die doppelte maximale Messreichweite des Laser-Range-Scanners 
(hier 2·8 Meter) von der Positionshypothese entfernt sind. Durch Vorsortieren der 
Referenz-Scans kann diese Einschränkung sehr schnell erfolgen. Außerdem über-
schneidet sich ein nach einer falschen Positionshypothese platzierter aktueller Laser-
Range-Scan nur wenig mit einem Referenz-Scan, so dass das Scan-Matching in den 
meisten Fällen bereits in der ersten Iteration mit einem Fehler abbricht. Wendet man 
zudem für Scanpunktüberdeckung und Flächenüberdeckung zwei getrennte 
Schwellwerte sequentiell an, d.h. man verwendet nicht einen Schwellwert für eine 
Linearkombination o.ä., so müssen Scans mit geringer Punktüberdeckung auch nicht 
mehr bezüglich ihrer Flächenüberdeckung getestet werden. 
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Zur Bestimmung dieser beiden Schwellwerte wurden zwei Stichproben ermittelt. Da-
bei ist streng genommen nicht das Verhalten von beliebigen richtig und falsch positi-
onierten Test-Scans von Interesse, sondern nur das Verhalten von solchen Positi-
onshypothesen, die auch wirklich vom Gestalt-Merkmals-Algorithmus ermittelt wur-
den. Aus dem Testlauf mit Validierung durch Odometrie wurden daher die 3696 kor-
rekten Positionshypothesen als Positiv-Stichprobe ausgewertet. Um eine Negativ-
Stichprobe zu erhalten, wurde in einer weiteren Auswertung gezielt die beste Positi-
onshypothese und solche Hypothesen, die dicht bei ihr liegen, unterdrückt und von 
den verbleibenden Positionshypothesen ein zufälliger Teil ebenfalls gelöscht. Die 
verbleibende beste Positionshypothese wurde ausgewertet und akzeptiert. Daraus 
entstanden 3822 Negativ-Beispiele. Abb. 5.3.23 stellt die beiden Stichproben dar, 
wobei die Positiv-Stichprobe durch graue Kreisflächen und die Negativ-Stichprobe 
durch schwarze Kreise dargestellt ist. Danach wurden die Schwellwerte ausgewählt. 
Eine valide Positionshypothese muss für mindestens 225 Messpunkte des aktuellen 
Laser-Range-Scans gleichzeitig einen korrespondierenden Punkt in einem Referenz-
Scan finden und außerdem muss ein Referenz-Scan existieren, der mindestens 
62.5% der Fläche des aktuellen Scans überdeckt. Bezogen auf die erhobene Stich-
probe bedeutet dies, dass eine falsche Positionshypothese mit 99.9% empirischer 
Wahrscheinlichkeit als nicht valide zurückgewiesen wird, währen eine richtige Positi-
onshypothese mit immerhin noch 66.4% als valide akzeptiert wird. 
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Abb. 5.3.23: Test-Auswertungen von korrekten und inkorrekten Positionshypo-

thesen bezüglich Punkt- und Flächenüberdeckung zur Wahl geeigneter 
Schwellwerte für die Validierung. 



 142 

1000 2000 3000 4000
0

0.5

1

1.5

2

2.5
x 104

Zeit [s]

Fe
hl

er
 v

on
 (x

,y
) [

m
m

]

0 200 400 600
0

20

40

60

80

100

(0.1% undefiniert)

Schwellwert für "korrekte" (x,y)−Lokalisation [mm]

(x
,y

)−
Lo

ka
lis

at
io

ns
ra

te
 [%

]

relativ
absolut

1000 2000 3000 4000

−150

−100

−50

0

50

100

150

Zeit [s]

Fe
hl

er
 v

on
 θ

 [o ]

0 5 10 15 20
0

20

40

60

80

100

(0.1% undefiniert)

Schwellwert für "korrekte" θ−Lokalisation [o]

θ−
Lo

ka
lis

at
io

ns
ra

te
 [%

]

relativ
absolut

 
Abb. 5.3.24 a): Performanz des Gestalt-Merkmals-Algorithmus in einem Test-

lauf ohne zusätzliche Validierung (Globale Positionsbestimmung). 
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Abb. 5.3.24 b1): Validierung der Positionshypothesen durch einen maximalen 

Abstand zur vorher geschätzten Position (inkl. Odometrie) kleiner als 2 m. 
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Abb. 5.3.24 b2): Validierung der Positionshypothesen durch einen maximalen 

Abstand zur vorher geschätzten Position (inkl. Odometrie) kleiner als 1 m. 
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Abb. 5.3.24 b3): Validierung der Positionshypothesen durch einen maximalen 

Abstand zur vorher geschätzten Position (inkl. Odometrie) kleiner als ½ m. 
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Abb. 5.3.24 c): Validierung durch Modellierung des maximalen aktuellen Odo-

metrie-Fehlers bzw. der Positionsungenauigkeit in Ausrichtung und Ort. 
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Abb. 5.3.24 d): Testlauf mit Validierung durch Begrenzung der Flächenüberde-

ckung zwischen Scan und einem Referenz-Scan auf mindestens 62.5%. 
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Abb. 5.3.24 e): Testlauf mit Validierung durch die Überdeckung von mindestens 

225 Messpunkten im aktuellen Scan zu einem Referenz-Scan. 
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Abb. 5.3.24 de): Kombinierte Validierung durch Punkt- und Flachenüberde-

ckung (Globale Positionsbestimmung). 
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Abb. 5.3.24 cde): Kombinierte Validierung durch ein Odometrie-Fehlermodell, 

Flächen- und Messpunktüberdeckung (Positionsverfolgung). 

 
 

Art der Validierung richtig falsch undef. Genauigkeit 

a) keine 83.1% 16.9% 0.1% 48 mm, 0.73° 

b1) Odometrie (Abst. < 2 m) 43.4% 56.6% 62.2% 40 mm, 0.64° 

b2) Odometrie (Abst. < 1 m) 94.4% 5.6% 14.8% 52 mm, 0.78° 

b3) Odometrie (Abstand < 0.5) 92.8% 7.2% 42.1% 59 mm, 0.79° 

c) Odometrie (Abst. < Fehlerschätzung) 99.2% 0.8% 8.4% 53 mm, 0.78° 

d) Relative Schnittfläche 80.1% 19.9% 4.3% 48 mm, 0.73° 

e) Anzahl korrespondierender Punkte 95.1% 4.9% 27.3% 38 mm, 0.63° 

d) und e) 96.4% 3.6% 33.0% 38 mm, 0.61° 

c), d) und e) 100.0% 0.0% 35.3% 38 mm, 0.61° 

Tab. 5.3.1: Ergebnisse des Gestalt-Merkmals-Verfahrens unter Verwendung 
verschiedener Arten der Validierung von Lokalisations-Hypothesen. 
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Da eine als nicht valide zurückgewiesene Positionshypothese potentiell durch eine 
valide zweit- oder drittbeste usw. Positionshypothese ersetzt wird, lässt sich die mit 
diesen Schwellwerten erreichbare Erkennungsrate nicht aus diesen Daten ablesen. 
Daher wurden weitere Auswertungen durchgeführt, deren Ergebnisse in Abb. 5.3.24 
d) ff. und. in Tab. 5.3.1 dargestellt sind. 

Für globale Positionsbestimmung verbessern sich die Ergebnisse bei kombinierter 
Anwendung von Validierung durch Punkt- und Flächenüberdeckung bis auf über 
96%, d.h. nur noch in ca. 4% der Fälle ist eine gefundene Positionshypothese falsch. 
Zwar wird nun nur noch für 67% der Test-Scans eine Positionshypothese gefunden, 
aber trotzdem treten während der Testfahrt keine längeren Pausen zwischen zwei 
gefundenen Positionshypothesen auf. 

Kombiniert man dies noch mit der Validierung durch Odometrie, d.h. begnügt man 
sich mit Positionsverfolgung, so war im entsprechenden Testlauf gleichfalls eine Lo-
kalisation ohne größere Pausen möglich, und es traten keine Fehl-Lokalisationen 
mehr auf. 

Die Gestalt-Merkmale der Referenz-Scans benötigen ca. 6 MB Speicher. Das Wor-
king-Set der Implementierung liegt bei der Release-Version der Demonstrations-
Software in der gleichen Größenordnung. Auf einem 2.4 GHz Pentium-4 PC benötigt 
eine globale Lokalisation zumeist weniger als eine Sekunde. Nochmals die gleiche 
Zeit etwa benötigt die Validierung durch Punkt- und Flächenüberdeckung. 
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6 Zur Architektur für Lokalisationsaufgaben 
 

Architektur: (architecture) 

Menge der wesentlichen Entscheidungen über die Organisation eines 
Softwaresystems, die Auswahl der strukturellen Elemente, aus denen das 
System besteht, und ihren Schnittstellen. Das in Kollaborationen zwischen 
den Elementen spezifizierte Verhalten eines Systems. Seine Zusammen-
setzung aus strukturellen und Verhaltenselementen in zunehmend größe-
ren Teilsystemen und der architektonische Stil, der diese Organisation 
prägt, seine Elemente, ihre Schnittstellen, Kollaborationen und Zusam-
mensetzung. Eine Softwarearchitektur beschäftigt sich nicht nur mit Struk-
tur und Verhalten, sondern auch mit Nutzung, Funktionalität, Performance, 
Robustheit, Wiederverwendung, Verständlichkeit, wirtschaftlichen und 
technischen Randbedingungen und Kompromissen und ästethischen Ü-
berlegungen. 

aus: „UML projektorientiert“, [GBB00] 
 

Beim Entwurf und bei der Programmierung von Service-Robotern sind eine Reihe 
von architekturellen Entscheidungen auf verschiedenen Ebenen zu treffen. Der Beg-
riff der Architektur ist für Service-Roboter daher über die letzten Jahrzehnte stets als 
zentraler Begriff betrachtet worden. 

In diesem Kapitel soll daher der Begriff „Architektur“ näher beleuchtet werden, insbe-
sondere unter dem Aspekt der sensorbasierten Robotik und bezüglich der Entwick-
lung von Wahrnehmungs- bzw. Lokalisationsverfahren. 

 

6.1 Der Architekturbegriff bei Service-Robotern 

Der Begriff der Architektur wird von verschiedenen Wissenschaftlern und Entwicklern 
mitunter in recht unterschiedlicher Bedeutung verwendet. Dies ist wohl bedingt durch 
die unterschiedlichen Teilprobleme und die verschiedenen wissenschaftlichen Com-
munities, die an deren Lösung arbeiten. Service-Robotik integriert so unterschiedli-
che Ingenieurs- und Wissenschafts-Disziplinen wie Maschinenbau, Fahrzeugbau, 
Luft- und Raumfahrttechnik, Physik, Elektrotechnik, Industriedesign, Steuer- und Re-
gelungstechnik, Technische Informatik, Mustererkennung und Künstliche Intelligenz, 
wobei auch Anregungen und Vorbilder aus der Biologie, Physiologie und Psychologie 
verwendet werden. 

So ist die anfangs zitierte Definition des Begriffs zwar recht weit gefasst, beschränkt 
sich aber auf „Softwaresysteme“. Software-Architektur ist jedoch für Service-Roboter 
nicht die einzig relevante Form der Architektur. Des weiteren beschreibt diese Defini-
tion eine Obermenge gängiger Definitionen. Je nach Abstraktionsebene befassen 
sich Architekturen für Service-Roboter entweder mit Programmier-Paradigmen für die 
Verhaltenssteuerung, oder sie konzentrieren sich mehr auf die Organisation und die 
Spezifizierung von Kommunikation zwischen Modulen der Software. 
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6.1.1 Hardware-Architektur 

Der Entwurf eines Service-Roboters beginnt bereits bei der Auswahl der Hardware, 
d.h. Sensoren, Aktoren und Computer und bei der Entscheidung, wie sie physikalisch 
zueinander angeordnet und miteinander verbunden werden, kurz – bei der Hard-
ware-Architektur. Die Beweglichkeit und die mechanische Belastbarkeit des Roboters 
hängen davon ab, aber auch die Komplexität der Handhabung durch die Software 
oder einen eingreifenden Tele-Operator. Schutz vor Umwelteinflüssen, einfache War-
tung und lange Lebensdauer der Komponenten sind weitere Kriterien bei der Wahl 
der Hardware-Architektur. Bei autonomen mobilen Robotern ist auch die mögliche 
Einsatzzeit von großer Bedeutung, also wie lange der mitgeführte Energievorrat im 
typischen Einsatz ausreicht und wie schnell er wieder aufgeladen werden kann. Die 
ausreichende Dimensionierung der Verkabelung und gut zugänglich angebrachte 
Sicherungen und Not-Ausschalter sind für den sicheren Einsatz unabdingbar. 

Kurz gesagt: Service-Robotik ist weder ein Monopol der Informatik, noch können die 
zu lösenden informatischen Probleme völlig losgelöst von der Hardware-Architektur 
betrachtet werden. Insbesondere die Wahl geeigneter Sensoren und deren sinnvolle 
Platzierung im und auf dem Körper des Service-Roboters sind für die Wahrneh-
mungsfähigkeit des Roboters von großer Bedeutung. In Abschnitt 4.2 wurden bei-
spielsweise die Einflüsse des Roboter-Körpers auf die Lokalisation von Schallquellen 
durch Mikrofone dargelegt. Abschnitt 5.3.7 beschreibt die Probleme, die aus Unge-
nauigkeiten in der Synchronität der Sensorerfassung auch schon im Millisekunden-
bereich resultieren. Reihenfolge und Anordnung der Motorachsen beeinflussen die 
Komplexität und Stabilität der Regelung für die Ausrichtung von Kamera und Senso-
rik (Abschnitt 3.1.3). Hervorstehende Teile des Roboters erhöhen das Risiko einer 
Kollision und müssen durch zusätzliche Wahrnehmungsmechanismen abgesichert 
werden. Auch die Bewegungsplanung erhöht sich mit der Komplexität der Struktur 
des Roboter-Körpers. 

Und nicht zuletzt beeinflusst das reale Verhalten der zur Verfügung stehenden Sen-
sorik die Möglichkeiten und Grenzen der Umweltwahrnehmung und damit den Ent-
wurf und die Implementierung von Lokalisationsaufgaben. So hat z.B. die Entwick-
lung des Laser-Range-Scanners die Grundlage für eine erheblich verbesserte Navi-
gation von Service-Robotern in unstrukturierten Innenräumen geschaffen (siehe Ka-
pitel 5). 

 
6.1.2 Der Sensor-Aktor-Zyklus und seine Disziplinen 

Aus Sicht der Informatik ist das grundlegende Modell der Datenverarbeitung für Ro-
boter der Sensor-Aktor-Zyklus, bei dem die über die Sensoren aufgenommenen In-
formationen verarbeitet und unter Berücksichtigung der vorgegebenen Ziele in Steu-
erinformationen für die Aktoren umgesetzt werden (Abb. 6.1.1). In diesem Span-
nungsfeld zwischen Sensorik, Aktorik und Zielen platzieren sich auch die historisch 
getrennt entstandenen Forschungsgebiete von Mustererkennung und -analyse, 
Steuer- und Regelungstechnik und Künstliche Intelligenz. 

Steuer- und Regelungstechnik beschäftigt sich mit dem optimalen Ansteuern von 
Aktoren, um einen Zielzustand (Soll-Wert) in der Umgebung herbeizuführen oder 
beizubehalten. Wird die Größe, die den Zielzustand beschreibt, durch einen Sensor 
gemessen und dieser Wert (Ist-Wert) bzw. seine Abweichung vom Zielzustand (Re-
gelabweichung) durch eine „Regel“ in eine Ansteuergröße für den Aktor umgesetzt, 
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so spricht man von Regelung bzw. einem Regler. Der verbreitetste Typ eines Reglers 
ist der sogenannte PID-Regler, der die Steuergröße für den Aktor aus einer Linear-
kombination der aktuellen Regelabweichung (Proportionalteil), der zeitlichen Ände-
rung dieser Regelabweichung (Differentialteil) und einer über eine gewisse Zeit hin 
aufintegrierten Regelabweichung (Integralteil) ermittelt. Typischerweise ist die Di-
mension des Zustandsraumes sehr klein bzw. eins. Um die Parametrierung des Reg-
lers zu bestimmen, werden vorzugsweise linear genäherte Modelle von Regler und 
Umwelt verwendet, für die dann aber ein stabiles Regelverhalten garantiert werden 
kann. Eine weitere Stärke der Regelungstechnik ist auch die sehr hohe mögliche 
zeitliche Auflösungen, die z.B. im Millisekundenbereich fließend gesteuerte oder so-
gar geregelte Bewegungen ermöglicht. Der Sensor-Aktor-Zyklus wird hier als Regel-
kreis bezeichnet. Es können jedoch nur sehr einfache Ziele erreicht werden. 

 

 
Abb. 6.1.1: Der Sensor-Aktor-Zyklus und die damit besonders befassten For-

schungs-Disziplinen. 

 

Mustererkennung beschäftigt sich mit Klassifikation und Erkennung von Mustern in 
den Signalen komplexer, hochdimensionaler Sensoren. Dabei findet eine anwen-
dungsabhängige Abbildung vom hochdimensionalen Sensor-Raum in einem kleinen, 
oft nur eindimensionalen Raum statt, der die Existenz bzw. Nichtexistenz eines für 
die Anwendung relevanten Musters anzeigt. Ein recht typisches Beispiel dafür dürfte 
die Detektion und Lokalisation eines künstlichen visuellen Markers aus Abschnitt 4.1 
sein. 

Schon auf etwas höherer bzw. abstrakterer Ebene findet die Analyse von Mustern 
statt, da hier im Gegensatz zum eher ganzheitlichen und funktional bestimmten An-
satz der Mustererkennung das Muster analytisch in Einzelteile zerlegt bzw. aus Ein-
zelteilen aufgebaut wird, die zueinander in bestimmter Relation stehen und bestmög-
lich auf ein gegebenes Objektmodell abgebildet werden sollen. Dabei treten oft kom-
binatorische Probleme auf, deren Aufwand exponentiell mit der Größe des Problems 



 152 

wächst. Vermutlich wegen dieser kombinatorischen Explosion („Curse of dimensiona-
lity“) sind solche Ansätze für die Robotik wenig verwendet. 

Die Künstliche Intelligenz (KI) beschäftigt sich in ihrer klassischen Form mit Pla-
nungssystemen. Dabei wird die Welt durch einen Zustandsraum dargestellt. In die-
sem Zustandsraum sind ein Ausgangszustand und eine Menge von Zielzuständen 
explizit oder implizit gegeben, sowie eine Menge von Aktionen, die unter bestimmten 
Vorbedingungen in einem atomaren Zeitschritt ausgeführt werden können und ge-
mäß bekannter Nachbedingungen einen vorhersagbaren Nachfolgezustand produ-
zieren. Vorbedingungen und Nachbedingungen sind als logische Prädikate über dem 
Zustandsraum formuliert. Ziel der Planung ist es, eine Sequenz von Aktionen zu fin-
den, die, ausgehend vom Anfangszustand, einen Zielzustand erreicht. 

Die Dimension des Zustandsraums ist im Vergleich zur Regelungstechnik eher groß, 
aber wiederum meist kleiner als der Sensor-Raum, auf dem die Mustererkennung 
arbeitet. Während Mustererkennung und Regelung eher mit kontinuierlichen Zu-
standsräumen arbeiten, sind die Zustandsräume der KI normalerweise diskret quan-
tisiert, oft auch nur zweiwertig. Es wird mit diskreten Symbolen und Attributen gear-
beitet. Die zeitliche Auflösung eines Planungssystems ist typischerweise grob. 

 

6.1.3 Kontrollarchitektur – deliberativ, reaktiv und hybrid 

Das grundlegende Modell des Sensor-Aktor-Zyklus findet sich notwendigerweise in 
jeder Architektur für Service-Roboter wieder, die das Zusammenwirken der Metho-
den und Verfahren aus den soeben beschriebenen verschiedenen wissenschaftli-
chen Disziplinen bestimmt. Eine solche Architektur wird oft als Kontrollarchitektur 
(engl. Control-Architecture) bezeichnet. 

Bisher verwendete Kontrollarchitekturen spiegeln notwendigerweise die im vorigen 
Abschnitt dargelegte methodische Aufspaltung wider. Die künstliche Intelligenz fühlte 
sich schon früh der Robotik verpflichtet. Das daraus entstandene Paradigma ist 
„Sense-Plan-Act“ (Abb. 6.1.2), bei dem der Sensor-Aktor-Zyklus entsprechend der 
beteiligten Disziplinen aufgeteilt wird. Eine Einheit bereitet die Sensor-Informationen 
auf und bildet sie auf ein zentrales, planungsgeeignetes, abstraktes Weltmodell ab. 
Ein KI-System plant eine Sequenz von Aktionen, mit der die vorgegebenen abstrak-
ten Ziele erreicht werden. Die erste Aktion dieser Sequenz wird ausgeführt. Danach 
beginnt der Zyklus wieder mit einer erneuten Aufbereitung der sensorischen Informa-
tion des neuen Zustands der Umwelt. Entspricht dieser Zustand nicht dem nach der 
Aktion erwarteten Zustand, muss ein neuer Plan berechnet werden. 

Dieser Ansatz wird wegen der dominanten Position des Planungssystems auch als 
deliberativ bezeichnet. [Mur00] erwähnt weiterhin noch die historische Bezeichnung 
hierarchisch dafür, was aber wenig deskriptiv ist, da auch der im folgenden beschrie-
bene reaktive Ansatz gut hierarchisch gegliedert werden kann. 

Eine erfolgreiche Implementierung dieses Paradigmas ist der bereits in Abschnitt 2.1 
angesprochene Roboter SHAKEY (Stanford, 1969). Er litt auch unter den typischen 
Problemen einer Architektur, die auf diesem Paradigma beruht: Flüssige Handlungs-
folgen sind wegen der langen und häufigen Planungszeiten nicht möglich, und seine 
Umweltwahrnehmung war äußerst unzuverlässig, obwohl eine stark vereinfachte, 
künstliche Umwelt verwendet wurde (vergl. Abschn. 2.1). 
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Abb. 6.1.2: Klassisches, KI-orientiertes Paradigma „Sense-Plan-Act“. 
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Abb. 6.1.3: Behavioristisches Paradigma: „Sense-Act“ 

 

Als Gegenbewegung dazu entstand in den achtziger Jahren das reaktive oder ver-
haltensbasierte Paradigma, bei dem die sensorischen Informationen durch speziali-
sierte Module direkt auf aktorische Reaktionen abgebildet werden. Es wird daher 
auch als „Sense-Act“-Paradigma bezeichnet (Abb. 6.1.3). Mehrere solcher Module, 
Verhaltensweisen genannt, arbeiten zusammen, oft gleichzeitig und parallel. Bei ih-
nen werden einfache, aber relativ zuverlässige Methoden der Mustererkennung zur 
Wahrnehmung verwendet. Zur Koordination der Verhaltensweisen werden einfache 
Methoden wie Prioritäten oder Vektorsummation verwendet. 
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Der bekannteste Vertreter dieses Ansatzes ist Rodney Brooks mit der Subsumption-
Architektur [Bro86]. Er lehnt jegliche Form eines Weltmodells ab. Intelligenz soll nur 
aus der Interaktion des Roboters mit der Umgebung entstehen. „Let the world be its 
own model“. 

Allerdings erwies es sich nach ersten Anfangserfolgen zunehmend als schwierig, 
Systeme von Verhaltensweisen zu entwickeln, die intelligentere Fähigkeiten aufwei-
sen und in der Lage sind, Ziele von höherem Abstraktionsgrad und größerer Kom-
plexität umzusetzen. Es ist bereits schwer, das resultierende emergente Gesamtver-
halten vorherzusagen, das aus einer gegebenen Menge von konkurrierenden und 
kooperierenden Verhaltensweisen in einer gegebenen Umgebung entsteht. Analyti-
sche Methoden zur Synthese eines gewünschten Gesamtverhaltens, d.h. zur Partiti-
onierung einer Aufgabe in Verhaltensweisen und zur Spezifizierung dieser Verhal-
tensweisen, existieren noch viel weniger. 

Durch den Raum zu fahren, Hindernissen auszuweichen und an eine sichtbare 
Lichtquelle heranzufahren, ist beispielsweise mit dem reaktiven Paradigma gut mög-
lich. Eine momentan nicht sichtbare Lichtquelle anzufahren, ist durch allgemein ge-
haltene Suchstrategien mit expliziter oder impliziter stochastischer Komponente mög-
lich. Eine einmal gesehene Lichtquelle gezielt wieder aufzusuchen, oder nur an Stel-
len zu suchen, die noch nicht abgesucht worden sind, ist ohne Gedächtnis allerdings 
nicht möglich. 

 
 

Sense 
detektiere relevante 

Information 

Plan 
wähle geeignete 

Verhaltensweisen 

Act 
reagiere auf aktuelle 

Wahrnehmung 

Weltmodell 

 
Abb. 6.1.4: Hybrides Paradigma: „Plan – Sense, Act“ 

 

Deshalb wird momentan allgemein ein hybrides Paradigma favorisiert, das den deli-
berativen und den reaktiven Ansatz kombiniert (Abb. 6.1.4, „Plan – Sense, Act“-
Paradigma). Aufgaben, die reaktiv gut gelöst werden können, werden reaktiv imple-
mentiert. Aufgaben die Planung und Gedächtnis erfordern, werden von einem Pla-
nungssystem erledigt, das geeignet auf die Verhaltensweisen einwirkt. Dadurch wird 
der Sensor-Aktor-Zyklus auf der unteren Abstraktionsebene sozusagen kurzge-
schlossen. Während das Planungssystem arbeitet, bleibt der Roboter handlungsfä-
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hig. Das Planungssystem nimmt die Welt durch die Verhaltensweisen (und teilweise 
direkt durch Sensoren) wahr und wirkt über die Verhaltensweisen auf die Welt ein. Im 
Rahmen des Zusammenwachsens von KI und Mustererkennung ergeben sich auch 
neue Verfahren, wie z.B. reaktive Planung. 

Eine Reihe von Kontrollarchitekturen, die hier nicht im Detail beschrieben werden 
sollen, hat sich im Spektrum dieser Paradigmen angesiedelt. Eine kleine Auswahl sei 
hier namentlich erwähnt: Three Tiers (3T), Task Control Architecture (TCA), Saphira, 
Reactive Action Packages (RAP), AuRA und Schema Theory. Zusammenfassende 
Beschreibungen finden sich z.B. in [Ark00], [Mur00] und [Pir98]. 

 

6.1.4 Eine „Wahrnehmungs-Architektur“? – Ansätze und Grenzen 

Wie der Name bereits nahe legt, beschäftigen sich Kontrollarchitekturen hauptsäch-
lich mit der Entscheidungsfindung bezüglich der auszuführenden Handlungen. 
Wahrnehmungsaufgaben werden meist als funktionale Black-Boxes betrachtet, die 
sensorischen Input auf symbolischen Output abbilden. Es stellt sich hier die Frage, 
ob es auch „Wahrnehmungs-Architekturen“ gibt, die besondere Bedürfnisse von mo-
dernen und zukünftigen Wahrnehmungs- und Lokalisationsverfahren besonders be-
rücksichtigen und eine reibungsfreie und lückenlose Anbindung der Wahrnehmung 
an die abstrakten Modelle der KI ermöglichen. 

Betrachtet man diese Frage von der praktischen Seite her, so stellt man fest, dass 
Wahrnehmungsaufgaben sich oft inhärent in verschiedene Abstraktionsebenen glie-
dern. Beispielsweise werden bei der Lokalisation des künstlichen visuellen Markers 
in Abschnitt 4.1 eine Reihe von Zwischenergebnissen erzeugt. Beim Entwurf eines 
Lokalisationsverfahrens bietet es sich an, diese Zwischenergebnisse zur analyti-
schen Gliederung zu verwenden, wie dies beispielhaft in Abb. 4.1.10 auf Seite 47 
gemacht wurde. 

Dementsprechend ist es auch naheliegend, solche Zwischenrepräsentationen als 
Kern einer Architektur zu verwenden. Abb. 6.1.5 deutet an, wie der Sensor-Aktor-
Zyklus dementsprechend verfeinert dargestellt werden kann. Zwischenrepräsentatio-
nen sind als Kästen dargestellt, während die Pfeile für Abbildungen stehen, die von – 
hier nicht dargestellten – Software-Modulen berechnet werden, die gleichermaßen 
deliberative und reaktive Komponenten beinhalten können. Effektiv erhält man da-
durch ein verteiltes Weltmodell, das sich über beliebig viele Abstraktionsebenen er-
streckt. Es beinhaltet sowohl symbolische als auch subsymbolische Teile. Jedes Mo-
dul wird wiederum nur auf einem Teil der Information arbeiten, was eine weitere Un-
tergliederung der Zwischenrepräsentationen auf gleicher Abstraktionsebene nahe 
legt (Abb. 6.1.5 rechts). 

Zwischenrepräsentationen können sowohl sensorische Wahrnehmung als auch akto-
rische Ziele beinhalten. Besonders nützlich sind Zwischenrepräsentationen, die bei-
des beinhalten, denn bei ihnen kann festgestellt werden, ob ein Ziel schon erreicht 
wurde. Die Möglichkeit, Ziele genauso wie sensorische Information zu verarbeiten, 
erlaubt dem Roboter zwanglos Mechanismen zu Introspektion und Selbstwahrneh-
mung auf allen Ebenen zu verwenden. Offen bleibt dabei u.a., wie in einer solchen 
vereinheitlichenden Architektur neben aktueller Wahrnehmung und aktuellen Zielen 
auch Zukunft und Vergangenheit repräsentiert werden können, und wie sinnvoller-
weise zwischen Erwartung und Zielsetzung unterschieden wird. 
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Abb. 6.1.5: Verfeinerung des Sensor-Aktor-Zyklus – Informationsverarbeitung 

auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen unter Zuhilfenahme von Zwischen-
repräsentationenen (links) und Parallelverarbeitung unabhängiger Aufgaben-
teile und Sensorgruppen auf unterschiedlichen Datenpfaden (rechts). 

 

Um die Frage nach einem Paradigma für Wahrnehmungsaufgaben nun mehr von der 
theoretischen Seite her zu betrachten, hier zunächst einige weitere Anmerkungen 
über die KI und ihren Bezug zu Mustererkennung und Regelungstechnik. 

Die Dimension des Zustandsraums eines Planungssystems der KI ist im Vergleich 
zur Regelungstechnik zwar groß, aber typischerweise erheblich kleiner als der Sen-
sor-Raum, auf dem die Mustererkennung arbeitet. Während Mustererkennung und 
Regelungstechnik eher mit kontinuierlichen Zustandsräumen arbeiten, sind die Zu-
standsräume der KI meist diskret quantisiert und oft nur zweiwertig. Es wird mit dis-
kreten Symbolen und Attributen gearbeitet. Jedes Symbol ist eine Dimension des 
Zustandsraums. Attribute sind die Wertemenge für die Dimensionen. Zeit wird eben-
falls diskret modelliert; es werden nur Zeitpunkte zwischen Aktionen betrachtet. 

Die zeitliche Auflösung eines Planungssystems muss typischerweise grob sein, da 
bei hoher zeitlicher Auflösung die gesuchte Sequenz von Aktionen länger werden 
würde. Dies wiederum wäre ein Problem, denn bei der Planung hat man ebenfalls – 
oder sogar noch mehr als in der Musteranalyse – mit der kombinatorischen Explosi-
on zu kämpfen. Die sog. Blockwelt, eine hypothetische zweidimensionale Spiel-Welt, 
in der eine kleine Anzahl von zweidimensionalen Blöcken nach Zielvorgaben geeig-
net umgestapelt werden muss, ist für aktuelle Planungsverfahren immer noch eine 
Herausforderung und ein Benchmark-Test. In praxisnäheren, komplexeren Situatio-
nen muss man sich auf recht kurze Pläne von nur wenigen Aktionen Länge be-
schränken. 

In manchen Anwendungsfällen ist eine sog. hierarchische Planung möglich, bei der 
zunächst ein grober Plan auf hoher Abstraktionsebene entworfen wird. Dieser Plan 
wird dann auf geringerer Abstraktionsebene im Detail ausgearbeitet. Oft werden 
auch anwendungsspezifisches Wissen oder Heuristiken verwendet, um zu bestim-
men bzw. abzuschätzen, wie aussichtsreich ein erreichter Zwischenzustand ist, d.h. 
wie nah ein solcher Zustand einem Zielzustand ist. Aussichtsreichere Zustände wer-
den bevorzugt weiterverfolgt. Kann man eine obere Grenze für den Abstand zum 
Zielzustand bestimmen, so bietet sich A*-Suche (siehe [Nie90]) an. Vielfach – wie 
z.B. beim Schachspiel – muss aber die nächste Aktion real ausgeführt werden, auch 
wenn der Plan noch keinen Zielzustand erreicht hat. 
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Beim Schach zeigt sich auch ein weiteres Problem: Der Zustandsraum verändert sich 
mitunter spontan und unkontrolliert. Hier durch den Gegenspieler, der seinen Spiel-
zug im Rahmen der Regeln des Schachspiels frei wählen kann. Während es in der 
diskreten Welt des Schachspiels nur endlich viele Zugmöglichkeiten gibt, haben Ro-
boter vielfach mit kontinuierlichen Größen wie z.B. Position, Orientierung etc. zu tun, 
die selbst bei grober Quantisierung in der Kombination noch sehr große Zustands-
räume ergeben (vergl. Abschnitt 5.3.1). Und es gibt noch weitere Unwägbarkeiten, 
die das klassische Planungsparadigma überfordern. Oft sind nämlich relevante Teile 
des Zustandsraumes nicht bekannt und müssen erraten oder durch relativ aufwändi-
ge Messung aktiv ermittelt werden. Und oft ist auch das Ergebnis bzw. der Erfolg ei-
ner Aktion unsicher. 

Die moderne KI verwendet zunehmend empirische Methoden wie Heuristiken, oppor-
tunistisches Planen, Neuronale Netze oder Genetische Algorithmen und nähert sich 
damit in gewisser Weise der Mustererkennung an. Trotzdem bleibt ein entscheiden-
der Schwachpunkt in der Planung von nicht-trivialen Aufgaben: Die Verbindung von 
Sensor-Information und einem aufgabenspezifischen, für Planung geeigneten, d.h. 
symbolischen Weltmodell ist in vielen Fällen nicht mit ausreichender Zuverlässigkeit 
realisierbar. Man spricht hier auch vom „Symbol-Grounding“-Problem [Arb98] oder 
von der Verankerung (Anchoring) von Symbolen. 

Der Mensch sieht die Welt nicht so wie sie ist, sondern seine Wahrnehmung wird 
größtenteils von seiner Erwartungshaltung, d.h. seinem Weltmodell geprägt. Obwohl 
diese „Vorurteile“ in Einzelfällen zu peinlichen Irrtümern bzw. Wahrnehmungs-
Illusionen führen können, sind sie doch in der Mehrzahl der Fälle erfolgreich. Bei-
spielsweise kann das menschliche Auge in einer nahezu völlig dunklen, aber be-
kannten Umgebung die Formen erkennen, von denen wir in etwa wissen, dass sie da 
sind. In einer unbekannten Umgebung, die uns Angst macht, z.B. nachts allein im 
Wald, lässt uns dieser Mechanismus oft Dinge sehen, die nicht da sind, aber vor de-
nen wir Angst haben und die wir somit erwarten. 

Was dieses Beispiel aus der kindlichen Erfahrungswelt veranschaulichen soll, ist: 
Eine Lösung des Symbol-Grounding-Problems kann keine Einbahnstraße sein, die 
von der sensorischen Messung zum abstrakten Objekt führt. Leistungsfähige Um-
weltwahrnehmung entsteht aus der Wechselwirkung zwischen Weltmodell und Sen-
sor-Information. Ist die Sensor-Information stärker ausgeprägt, so wird das Weltmo-
dell angepasst. Ist die Sensor-Information dagegen nur schwach ausgeprägt und 
damit sehr mehrdeutig, dann bestimmt das Weltmodell, was wahrgenommen wird. In 
statischer Form wird solches Vorwissen bei der Klassifikation beispielsweise als sog. 
a-priori Wahrscheinlichkeit modelliert. 

Wie sich dieses Prinzip auf die Musteranalyse oder gar ein planungsgeeignetes abs-
traktes Weltmodell anwenden lässt, und wie ein solches abstraktes, aber trotzdem 
fest in der sensorischen Wahrnehmung verankertes Weltmodell (teil-) automatisch 
gelernt und lebenslang kalibriert werden kann, ist ein ungelöstes Problem. Eine ver-
einheitlichende Sichtweise, die Wahrnehmung und Erwartung über den gesamten 
Sensor-Aktor-Zyklus gemäß abstrakter Ziele realisiert und dabei sowohl eine dyna-
mische Methode zur hierarchischen Verfeinerung von abstrakten zu konkreten Zielen 
unterstützt als auch eine Rückkopplung für die dabei notwendigen Lernvorgänge lie-
fert, ist aber bisher nur eine Vision. 

Dass diese Arbeit nur wenig Beitrag in diese Richtung liefert, hat mehrere Gründe. 
Zum ersten ist der Rechen- und Speicheraufwand für ein solches System erheblich 
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größer, und für realitätsnahe Anwendungen daher (noch) nicht möglich. Im Extremfall 
wäre die in Abschnitt 2.4.3 abgeschätzte Menge an Speicher und Rechenleistung 
nötig. [Sch03] gibt ein Beispiel dafür, was für extreme Vereinfachungen man für ein 
beherrschbares Anwendungsszenario für Untersuchungen in dieser Richtung ma-
chen muss. 

Zum zweiten lernt auch ein Mensch nicht alles von Grund auf; viele Wahrneh-
mungsmechanismen sind angeboren, darunter auch einige sehr spezielle, wie z.B. 
große Teile der Fähigkeit zur Erkennung von Gesichtern. Es setzt sich immer mehr 
die Erkenntnis durch, dass es keine einfache Formel für intelligentes Verhalten in 
einer realen Welt gibt. Intelligenz ist nicht eine einzige Fähigkeit, sondern die Summe 
verschiedener Fähigkeiten. Die Emulation von jeder einzelnen dieser Fähigkeiten ist 
eine wissenschaftliche Leistung für sich. Zumindest in diesem Bereich glaubt der Au-
tor, die Service-Robotik ein Stück vorangebracht zu haben. 

Und schließlich bliebe die Frage, ob und wie man die Stabilität und Konvergenz ei-
nes solchen Gesamtsystems gewährleisten könnte. Dass eine analytische Methode 
dafür gefunden werden kann, ist fraglich. Schließlich ist schon der analytische Nach-
weis der Stabilität eines neuronalen Netzes für einfache, reale Anwendungen noch 
nicht möglich. Es bliebe also nur die empirische Suche nach wirkungsvollen, stabili-
sierenden Maßnahmen. Dies wiederum setzt ein zumindest prinzipiell funktionsfähi-
ges Gesamtsystem voraus, mit dem experimentiert werden kann. 

Bedauerlicherweise scheint also die Zeit für eine praktisch einsetzbare „Wahrneh-
mungs-Architektur“ noch nicht reif zu sein. Langfristig dürfte aber eine bessere Integ-
ration der Wahrnehmung in die Gesamtarchitektur eines intelligenten Service-
Roboters, der sich flexibel an seine Umwelt anpassen kann, unabdingbar sein.  
 

6.1.5 Kommunikations-Architektur 

Obwohl für einige Kontroll-Architekturen Implementierungen für bestimmte Roboter-
konfigurationen und Aufgaben erhältlich sind, sind die Architekturen selbst nicht als 
allgemeine Implementierung erhältlich. Die Erfahrungen mit der Kontrollarchitektur 
Saphira bei der Entwicklung von MAVERIC haben gezeigt, dass es mitunter aufwän-
diger ist, eine existierende Implementierung an die Bedürfnisse eines neuen Robo-
ters mit neuen Sensoren und einer neuen Aufgabe anzupassen, als eine neue Soft-
ware entsprechend dem einen oder anderen Paradigma zu entwickeln. 

Jay Gowdy beurteilt des weiteren in [Gow00] die Bedeutung von Kontrollarchitektu-
ren als untergeordnet. Diese Einschätzung basiert auf seinen Erfahrungen als In-
tegrator für Software-Komponenten mehrerer Robotik-Projekte der Carnegie Mellon 
University. Seine Thesen sind u.a.: 

• A fixed, a priori reference architecture should not be the basis of a system 

• When the architecture changes, it must be easy to move components to the 
new architecture 

• The basis of an evolvable system is a set of toolkits which isolate the individ-
ual component from the current instance of the architecture 

Mit anderen Worten: Sich in der Anfangsphase eines Projektes auf eine konkrete 
Architektur festzulegen, ist ein Risiko. Existierende, praxiserprobte Kontroll-Architek-
turen sind bisher immer in Bezug auf eine bestimmten Anwendung oder eine be-
stimmten Roboter-Konfiguration entwickelt worden. Änderungen der Architektur wäh-
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rend des Entwicklungs-Zyklus eines neuen Service-Roboters mit neuem Aufgaben-
gebiet sind zu erwarten. Wichtiger ist es vielmehr, das Architekturkonzept wechseln 
zu können, wo, wenn und wann immer es nötig bzw. vorteilhaft ist. Praxisrelevante 
Software-Tools haben also die Aufgabe, einzelne Module so abzukapseln, dass sie 
schnell in eine neue Architektur portiert werden können. 

Diese Tendenz ist in vielen Projekten festzustellen. Neben den Kontrollarchitekturen 
sind so eine Reihe von Middleware-artigen Kommunikations-Architekturen entstan-
den, die den Informationsaustausch zwischen unabhängigen Software-Modulen un-
terstützen. Sie machen wenig bis keine Annahmen über die Form, Inhalte und den 
Kontrollfluss, der mit dieser Kommunikation verbunden ist. Aus der KI ist ein ver-
gleichbarer Ansatz unter dem Begriff „Blackboard“ bekannt, bei dem Nachrichten an 
zentraler Stelle abgelegt, gesucht und gelesen werden können. Der Begriff „Publi-
sher-Subscriber“ beschreibt ein ähnliches Konzept aus dem Bereich verteilter Sys-
teme, bei dem ein Modul als Publisher Informationen anbietet, die an alle Subscriber-
Module verteilt wird, die an dieser Information Interesse angemeldet haben. 

Einzelne Implementierungen unterscheiden sich nach Betriebssystem, Programmier-
sprache, Netzwerktransparenz, Synchronität und Kommunikationsgeschwindigkeit. 
Beispiele für implementierte Kommunikations-Architekturen sind die Flip-Tick-
Architektur (FTA) [Ric99], das InterProcess Toolkit (IPT) [Gow00] oder die Modular 
Controller Architecture (MCA2) [SAG01]. 

 
6.1.6 State Representations – eine Publisher-Subscriber Middleware 

Für MAVERIC wurde gleichfalls eine solche Kommunikations-Middleware implemen-
tiert, die im Sinne eines Publisher-Subscriber-Systems asynchronen, netzwerktrans-
parenten Zugriff auf systemweite Zwischenrepräsentationen ermöglicht, die hier Sta-
te Representations genannt werden. 

Eine State Representation spiegelt zu jedem Zeitpunkt den Zustand eines vom An-
wender bestimmten Zustandsraum in Form eines Vektors wider. Beim Entwurf von 
Publisher und Subscriber muss die Semantik des Zustands bekannt sein. Erweite-
rungen sind allerdings möglich: Wird der Vektor des Zustandsraums vom Publisher 
um zusätzliche Dimensionen, d.h. der Vektor um zusätzliche Komponenten ergänzt, 
so ignoriert der Subscriber diese zusätzlichen Dimensionen, sofern er nicht ebenfalls 
erweitert wird. Andere, neue entwickelte Subscriber können den erweiterten Zu-
standsraum nutzen. 

Ein Publisher kann natürlich mehrere Subscriber versorgen. Der Fall von mehreren 
Publishern, die die gleiche State Representation veröffentlichen, ist als Sonderfall 
ebenfalls möglich. Für die geeignete Fusion der von verschiedenen Modulen veröf-
fentlichten Aussagen über den Zustandsraum ist allerdings der Subscriber verant-
wortlich. 

Eine eigene Implementierung für diese State Representations war nötig, da zur Zeit 
des Projektstarts weder eine kommerzielle, noch eine öffentlich verfügbare, netz-
werktransparente, asynchrone Kommunikations-Architektur zur Kommunikation zwi-
schen Modulen existierte, die gleichzeitig unter Windows NT und unter Linux arbeiten 
konnte. Das Adaptive Communication Environment (ACE) [Sch98] wurde evaluiert, 
erwies sich aber als zu schwerfällig und – zumindest zur damaligen Zeit auf Dual-
Pentium-PCs – als unzuverlässig. CORBA verwendet synchronen Nachrichtenaus-
tausch. In zeitunkritischen Anwendungen vereinfacht dies die Anwendungsprogram-
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mierung. Für zeitkritische Anwendungen, die keine Rückmeldung über den Empfang 
von Daten benötigen, ist dies ein erheblicher Nachteil. Eine erste Implementierung 
verwendete die auf ACE basierende CORBA-Implementierung TAO. Der Aufwand, 
diese ressourcenbindenden Software-Tools für MAVERIC anzupassen, erwies sich 
als unangemessen groß. UDP Datagramme wären konzeptuell eine gute Wahl für 
die Implementierung gewesen, doch wird UDP für beliebige Paketgrößen nicht von 
allen Netzwerkkomponenten unterstützt. 
Daher wurde schließlich eine TCP/IP-basierte Implementierung in C++ gewählt, da 
TCP/IP ein etablierter und zuverlässiger Kommunikationsstandard ist, der mit nur 
geringen Variationen sowohl auf Linux als auch auf Windows NT verfügbar ist. Das 
gleiche gilt für C++, das zudem eine gute Kombination aus maschinennaher Pro-
grammierung für zeitkritische Programmteile und hochsprachlicher, objektorientierter 
Programmierung für zeitunkritische Programmteile bietet. Zur Gewährleistung der 
Asynchronität wurde eine minimale gemeinsame Thread-Implementierung geschaf-
fen, die unter Linux auf pThreads basiert und unter Windows die effizienten, Win-
dows-eigenen Threads benutzt. Datenaustausch zwischen den Threads findet im 
wesentlichen über gemeinsamen Speicher statt. 

Um einen konkreten Eindruck von dieser Kommunikations-Architektur zu vermitteln, 
soll hier kurz ihre Anwendersicht vorgestellt werden. 

Eine State Representation ist durch einen globalen Namen definiert und enthält eine 
Folge von Zahlen. Um auf einfache Weise Unabhängigkeit von systemspezifischen 
Zahlendarstellungen wie z.B. Big-Endian / Little-Endian oder Fliesskommaformaten 
zu erreichen, werden die Zahlen als Zeichenkette codiert. Dazu werden die standar-
disierten C-Library Funktionen sprintf() und sscanf() verwendet, die auf modernen 
Prozessoren mit leistungsfähiger Cache-Hierarchie sehr schnell abgearbeitet wer-
den. 

 
Abb. 6.1.6: Screenshot des Name-Servers mit den Namen der von MAVERIC 

verwendeten State Representations. Ein leerer Name entspricht einer Wie-
derholung, d.h. es handelt sich um eine State Representation mit mehreren 
Publishern. 
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Ein globaler Name-Server (Abb. 6.1.6) verwaltet die verschiedenen State Represen-
tations und vermittelt Verbindungen. Während des laufenden Betriebs werden die 
Daten direkt vom Publisher zum Subscriber versandt. Der Name-Server ist auf einem 
dezidierten Onboard-Rechner platziert. Für einen Service-Roboter bedeutet dies kei-
ne Einschränkung, da ein Ausfall dieses Rechners auch bisher effektiv einen Total-
ausfall nach sich zieht, denn der Onboard-Rechner kontrolliert einen großen Teil der 
Sensoren und Aktoren. 

Ein Publisher sieht beispielsweise folgendermaßen aus: 
// Deklaration des Publisher-Objekts 
#include „StateRepTCPIPServer.h“ 
 
main() 
{ 

// Instanzieren eines Publisher-Objekts 
StateRepTCPIPServer publisher; 
 
// Erzeugen einer State Representation 
publisher.open(„Example_StateRep“); 
 
// Aufgabe des Moduls wird zyklisch wiederholt 
while (work_to_do) 
{ 
 char *NewState = NULL; 
 // erzeuge neue Ergebnisse in NewState 
 ... 
 // veröffentliche neue Ergebnisse 
 publisher.write(NewState); // nicht blockierend! 
 
 // für Speicher in NewState ist der Anwender 
 // weiter verantwortlich. 
} 
 
// Schliessen der State Representation 
publisher.close(); 

} 
 

Ein einfacher Subscriber wird folgendermaßen realisiert: 
// Deklaration des Subscriber-Objekts 
#include „StateRepTCPIPClient.h“ 
 
main() 
{ 

// Instanzieren eines Subscriber-Objekts 
StateRepTCPIPServer subscriber; 
 
// Verbinden zu einer State Representation 
// (die evtl. noch nicht existiert) 
subscriber.open(„Example_StateRep“); 
 
// zuletzt gelesene Informationen; anfangs keine 

 const char *NewState = NULL; 
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// Aufgabe des Moduls wird zyklisch wiederholt 
while (work_to_do) 
{ 

// falls neue Informationen vorliegen ... 
if (subscriber.isUpdated()) 
{ 

// ... lies neue Informationen nicht-blockierend 
  NewState = subscriber.read(); 
 
  // Der Inhalt von NewState bleibt gültig 
  // bis zum nächsten Aufruf von subscriber.read(). 
  // Der Speicher darf nicht freigegeben werden. 
 } 
 
 if (NewState != NULL) 

{ 
  // verarbeite neue Informationen aus NewState 
  ... 
 } 
} 
 
// Abmelden der State Representation 
subscriber.close(); 

} 

Normalerweise ist es wünschenswert, nicht auf das Eintreffen neuer Daten warten zu 
müssen, da viele Module einen internen Zustand zyklisch aktualisieren und fort-
schreiben müssen. Es werden die jeweils letzten Informationen zur Verarbeitung im 
neuen Zyklus verwendet. Dabei können in mehreren Schleifendurchläufen die sel-
ben, unveränderten Daten verarbeitet werden, oder es können schnell aufeinander 
eintreffende Informationen „übersprungen“, d.h. überhaupt nicht verarbeitet werden. 

Dies mag zunächst ineffizient oder sogar gefährlich erscheinen. Es vermeidet aber 
Synchronisationsprobleme wie Deadlocks und unregelmäßige Taktung von Automa-
ten. Das Konzept der State Representation ist zudem wie gesagt so gewählt, dass zu 
jedem Zeitpunkt ein kompletter Zustand dargestellt wird, vorzugsweise direkt als Vek-
tor. Daher sind übersprungene schnelle Zustandsänderungen kein Problem, solange 
die Abtastrate, d.h. die Zykluszeit der Programmschleife, hinreichend groß ist. 

Um auf neue Daten einer einzelnen State Representation zu warten, gibt es die Me-
thode StateRepTCPIPServer::WaitForUpdate(). Methoden zum Warten auf 
mehrere State Representations gleichzeitig wurden im Verhältnis zu ihrem Nutzen 
als zu kompliziert erachtet und nicht implementiert. Eine Middleware mit Funktionali-
tät zu überfrachten macht sie langsam, ressourcenbindend, unübersichtlich und da-
mit schwer anwendbar. 
Im Gegensatz zu einem einfachen Subscriber kann ein mehrfacher Subscriber meh-
rere unter dem Namen der gleichen State Representation veröffentlichte Informatio-
nen gleichzeitig lesen. Dies wird z.B. für die Zusammenführung von Ergebnissen 
verschiedener Verfahren zur Selbstlokalisation genutzt. Ein mehrfacher Subscriber 
verwendet dazu eine Methode, die ihm die Anzahl vorhandener Publisher liefert und 
kann diese der Reihe nach mit StateRepTCPIPServer::read(int nr) abfra-
gen. Ein Modul bzw. Prozess kann natürlich gleichzeitig Publisher und Subscriber 
sein, sogar von der selben State Representation. 
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Besonders wichtig bei einer solchen Implementierung ist die Unabhängigkeit von der 
Reihenfolge, in der Module gestartet, beendet und neu gestartet werden. D.h. der 
Anwender muss sich bei der Implementierung seines Moduls keine Gedanken dar-
über machen, ob benutzte State Representations schon existieren oder ob für die 
von ihm erzeugte State Representation schon Abnehmer vorhanden sind. Natürlich 
können Informationen anderer Module erst berücksichtigt werden, wenn sie von die-
sen erzeugt worden sind. Irregulär beendete Module können am Abbruch der an-
sonsten offen gehaltenen TCP/IP-Verbindung zum Name-Server erkannt werden. 
Um im Subscriber eine lang andauernde Unterbrechung des Datenstroms erkennen 
zu können, wird für MAVERIC per Konvention in den ersten Komponenten der State 
Representation immer ein Zeitstempel übertragen. 

Durch diese Zeitstempel kann innerhalb gewisser Grenzen auch die Unwägbarkeit 
der Übertragungsgeschwindigkeit kompensiert werden. Allerdings werden für beson-
ders zeitkritische und für sehr datenintensive Teile der Software effizientere (aber 
weniger modulare) Methoden der Kommunikation eingesetzt. Der Datenfluss aus 
Abb. 4.1.8 beispielsweise wurde durch traditionelle Programmiermethoden realisiert. 
Die gleiche Einschränkung merkt u.a. auch [Gow00] bezüglich des InterProcess 
Toolkit an. Als Schlussfolgerung daraus ist zu sagen, dass eine Kommunikations-
Architektur immer nur oberhalb einer bestimmten Granularität der Aufgabenauftei-
lung bzw. Modularisierung geeignet sein wird. 

 

6.2 Entwurfsprinzipien für Lokalisationsaufgaben 

Welche generellen Entwurfsprinzipien für Lokalisationsverfahren lassen sich in den 
implementierten und in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren beobachten? Generell 
ist zu sagen, dass eine Vielzahl verschiedener Methoden zum Einsatz kommen. Fre-
quenzraum, Signalraum, geometrische Modellierung, Korrelation, Filter, Blob-
Analyse, Suchverfahren, Datenbankzugriffe und viele weitere, hier nicht verwendete 
Methoden sind im „Werkzeugkasten“ des Entwicklers für Lokalisationsaufgaben zu 
finden. Welche Methoden im Einzelfall zum Einsatz kommen, ist eine wichtige Ent-
scheidung, die gute Kenntnisse des Verhaltens des verwendeten Sensors und ein 
gewisses Maß an Erfahrung voraussetzt. 
Wie in Kapitel 2 dargelegt, ist der Mensch in seiner Wahrnehmungsfähigkeit mit sei-
nen Sinnesorganen den Service-Robotern deutlich überlegen. Gleiches gilt für viele 
Tiere. Daher ist es sinnvoll, die Biologie als Vorbild für die Entwicklung von Lokalisa-
tionsaufgaben zu verwenden. Dadurch bekommt man einen Eindruck, welche Mög-
lichkeiten und Grenzen ein einem Sinnesorgan nachempfundener Sensor besitzt. 
Das bedeutet natürlich nicht, dass man sich bei der Implementierung im Detail an 
das biologische Vorbild halten wird. Das Nervensystem direkt zu replizieren ist meis-
tens viel zu aufwendig. Technisch effizientere Methoden müssen hier gewählt und 
geeignet kombiniert werden. 

Auch wenn der Begriff Architektur in diesem Zusammenhang selten fällt, so benötigt 
auch die richtige Kombination verschiedener Methoden eine Architektur. In einigen 
Bereichen wie z.B. der Bildverarbeitung gibt es Libraries mit effizient implementierten 
Komponenten, die flexibel kombiniert werden können. Fertige Implementierungen für 
Lokalisationsaufgaben sind aber wenig verfügbar, denn sie werden für bestimmte 
Hardware-Konfigurationen des Roboters entwickelt und müssen auf die Zielumge-
bung und den Sensor abgestimmt werden. Selbst wenn ein Verfahren für eine sehr 
ähnliche Aufgabe bereits einmal implementiert und veröffentlicht wurde, erfolgt die 
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erneute Implementierung meist mit anderen Sensoren. Teilweise unterscheiden sich 
sogar Sensoren der gleichen Baureihe untereinander erheblich. Beispielsweise wur-
de für die beiden auf MAVERIC verwendeten Mikrofone ein Unterschied in der Emp-
findlichkeit vom Faktor Zwei festgestellt. 

 

6.2.1 Entwicklungszyklus eines Lokalisationsverfahrens 

Ein Entwicklungszyklus wird zunächst mit der Ermittlung einer möglichst großen 
Stichprobe von Sensorsignalen in einer möglichst typischen Umgebung beginnen. 
Soll ein Simulator verwendet werden, so muss dieser Simulator den verwendeten 
Sensor akkurat simulieren. Einfaches Gaußsches Rauschen des Sensors ist dabei 
i.Allg. nicht akkurat genug. Auch systematische geometrische Fehler wie die Interpo-
lation von Messpunkten beim Laser-Range-Scanner, das „Blooming“ im Kamerabild 
oder die Material- und Richtungsabhängigkeit von Ultraschall-Echos müssen berück-
sichtigt werden. Im Einzelfall mag ein Simulator ein nützliches Hilfsmittel sein. In vie-
len Fällen ist die Entwicklung eines realistischen Simulators aber mindestens genau-
so aufwendig wie die Entwicklung des Lokalisationsverfahrens selbst. Für die hier 
vorgestellten Verfahren wurde in keinem Fall ein Simulator eingesetzt. 

Auf der vom realen Sensor in der typischen Anwendungsumgebung gemessenen 
Stichprobe werden zunächst verschiedene Verfahren zur Analyse exemplarisch imp-
lementiert und getestet. Anfangs sind dafür zeitunkritische Implementierungen in ei-
ner einfach handhabbaren Entwicklungsumgebung, wie sie z.B. Matlab bietet, zu be-
vorzugen. Hier hat man die Möglichkeit, Zwischenergebnisse einfach inspizieren und 
auf ihre Plausibilität prüfen zu können. Dies ist sehr wichtig, da bei Lokalisationsver-
fahren – im Gegensatz zum klassischen Software-Engineering – Fehler in der Imp-
lementierung oft nicht zu einem völligen Versagen, sondern nur zu einer verminder-
ten Leistung des Verfahrens führen. Dies ist bedingt durch die notwendige Robust-
heit solcher Verfahren gegenüber Ungenauigkeiten des Sensors und des verwende-
ten Weltmodells. Diese Mechanismen zur Robustheit tolerieren auch eine Reihe von 
Implementierungsfehlern. 

Hat man sich für ein Verfahren entschieden, so lohnt sich zumeist eine frühe erste 
Implementierung in Echtzeit, am besten so, dass sie auch live und online auf Sen-
sordaten arbeiten kann. Für die Entwicklung des künstlichen visuellen Markers war 
dies z.B. von großem Vorteil. Zu verschiedenen Tages- und Nachtzeiten konnte der 
Entwicklungsstand des Verfahrens auf einfache, intuitive Weise evaluiert werden, 
indem die Kamera einfach in verschiedene Richtungen und an verschiedene Orte 
gehalten wurde. Dadurch konnten eine Reihe von Situationen, die anfänglich Phan-
tom-Detektionen verursachten, schnell gefunden werden. Gleiches gilt für die Detek-
tion von hautfarbenen Bereichen im Kamerabild. 

Für die Kalibrierung des Verfahrens, d.h. für die geeignete Wahl von Schwellwerten, 
Kontroller-Parametern, Zeitgrößen für Datenpuffer etc. ist eine echtzeitfähige Imple-
mentierung ebenfalls von großem Vorteil, da dann die Parameter im Sinne eines Ko-
ordinatenabstiegs manuell bestimmt werden können. 
Ist eine echtzeitfähige Implementierung nicht möglich, so sind langwierige Versuchs-
läufe mit verschiedenen Parametrierungen nötig, die bis zu einem gewissen Grad 
automatisiert werden sollten. Dieses Vorgehen wurde beispielsweise für die Entwick-
lung des globalen Selbstlokalisations-Verfahrens gewählt. In manchen Fällen dauert 
auch ein derartiges Vorgehen für die Kalibrierung zu lange. Dann müssen komplexe-
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re Methoden zur Kalibrierung verwendet werden. Ein typisches Beispiel dafür ist die 
Erhebung einer manuell gelabelten Stichprobe für einen Klassifikator. Durch ver-
schiedene Methoden zur manuellen oder statischen Auswertung der Stichprobe und 
der zugehörigen Merkmale können die optimalen Parameter des Klassifikators ge-
schätzt werden. Beispiele dafür sind die Bestimmung der Schwellwerte für die Vali-
dierung des Verfahrens zur globalen Selbstlokalisation, die Klassifikation von 
menschlichen Formen im Laser-Range-Scan und die Validierung von Ergebnissen 
der lokalen Positionsverfolgung. 
Eine Mischform dieses Vorgehens ist auch sinnvoll. So kann man z.B. interaktiv die 
Größenordnung der Parametrierung ermitteln und davon ausgehend mit offline Ver-
fahren die Feinabstimmung durchführen. Letzteres wurde z.B. bei der Erkennung von 
hautfarbenen Bereichen angewendet, als der Klassifikator für hautfarbene Pixel auf 
die Blob-Analyse abgestimmt wurde. 

Führt all dies mit dem gewählten Ansatz nahe, aber nicht ganz an das gewünschte 
Ziel, so kann man oft Fehlverhalten in bestimmten Situationen durch zusätzliche 
Maßnahmen kompensieren. Zum Ausschluss der oben erwähnten Phantom-
Lokalisationen des künstlichen visuellen Markers wurden z.B. zusätzliche Validie-
rungsmaßnahmen eingeführt. Diese zusätzlichen Maßnahmen erfordern i.Allg. eine 
zumindest teilweise Wiederholung des Entwicklungszyklus. 

Es sei hier aber nicht verschwiegen, dass solche zusätzlichen Maßnahmen sehr 
sorgfältig ausgewählt und getestet werden müssen. Anderenfalls kann es leicht zu 
einem insgesamt schlechteren Verhalten des Lokalisationssystems führen. Analog 
zum von Rodney Brooks vorgeschlagenen geschichteten, behavioristischen Ansatz 
kann man auch für Lokalisationsaufgaben vorgehen. Die zusätzlichen Maßnahmen 
müssen in diesem Fall aus einem Klassifikator bestehen, der die Situationen erkennt, 
in denen sie anwendbar sind, und sie müssen eine „Regel“ enthalten, die das Lokali-
sations-Verhalten verbessert. Im einfachsten Fall heißt diese Regel „dies ist eine 
Fehldetektion – ignoriere sie“. 

 

6.2.2 Validierung von Hinweisen – das „Generate and Test“-Schema 

Eine weitere nützliche Sichtweise ist es, Lokalisationsverfahren als unscharfe Such-
verfahren zu betrachten. Unscharf sind sie, weil die Sensorinformationen ungenau 
sind, auf denen die Lokalisation beruht. Suchverfahren sind sie, weil Orte gesucht 
werden. 

In der Neurophysiologie des Auges unterscheidet man zwischen Sequentieller Suche 
und Pop-Out Effekten [Pom98]. Bei Pop-Out wird ein gesuchtes Objekt, das sich im 
Blickfeld befindet, anhand geeigneter Attribute spontan erkannt, ohne dass sich das 
Auge bewegen muss. Beispiele für solche Attribute sind markante Farben oder Be-
wegungen im Blickfeld. Andere Attribute oder Kombinationen aus ihnen können nicht 
spontan wahrgenommen werden. Das Auge muss die präsentierten visuellen Stimuli 
sequentiell absuchen. Teilweise geschieht dies durch nur durch Verschiebung der 
Aufmerksamkeit, typischerweise ist es jedoch mit einer Folge von Augenbewegun-
gen (sog. Sakkaden) verbunden. 

Eine vergleichbare Situation ergibt sich bei der Implementierung von Lokalisations-
aufgaben. Einige Merkmale, die Hinweise für die Lokalisation liefern, können durch 
eine atomare Operation bestimmt werden. Die Operation benötigt eine gewisse Zeit 
und liefert dann die Orte aller momentan auffallenden Merkmale, d.h. es liefert Hin-
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weise auf ein zu lokalisierendes Objekt. Ist eine solche Operation mit den zur Verfü-
gung stehenden Ressourcen hinreichend schnell realisierbar, so wird man diese 
i.Allg. bevorzugt verwenden. Oft ist dies jedoch nicht der Fall oder die Operation führt 
nicht zu hinreichend zuverlässigen Hinweisen. 

Eine zweite Klasse von Operationen ist in der Lage, bestimmte Merkmale effizient zu 
detektieren, vorausgesetzt man weiß, wo das Merkmal sich befindet. D.h. man kann 
Hinweise nicht generieren, sondern nur validieren bzw. testen. Prinzipiell kann eine 
solche Validierung mit einer vollständigen Suche kombiniert alle Aufenthaltsorte fin-
den. Ein vollständiges Absuchen des Zustandsraumes ist jedoch in sehr vielen Fällen 
erheblich zu aufwändig, da der Zustandsraum bedingt durch die kombinatorische 
Explosion zu groß geworden ist. 

Idealerweise kombiniert man also Verfahren dieser beiden Klassen in einem „Gene-
rate-and-Test“-Schema. Der Begriff „Generate and Test“ stammt aus dem Bereich 
der klassischen Künstlichen Intelligenz, die sich intensiv mit Suchverfahren und 
Suchstrategien beschäftigt hat. Er ist Grundlage vieler bekannter Algorithmen. Der 
„Generate“-Teil des Algorithmus beschäftigt sich mit dem Aufzählen bzw. Generieren 
von möglichen Lösungen eines Problems, während der „Test“-Teil die so aufgezähl-
ten Lösungen validiert. Der generierende Teil kann z.B. eine vollständige Suche in 
einem Baum oder einem Graphen sein. Genauso basieren aber genetische Algo-
rithmen auf diesem Schema, wo die Mutation den generierenden Teil übernimmt, 
während die Selektion der validierende Teil ist. 

Bei der Komposition von Lokalisationsverfahren aus elementareren Methoden hat 
sich eine Unterscheidung in generierend und validierend ebenfalls als sinnvoll erwie-
sen. Beispiele für eine solche Aufteilung lassen sich in den vorigen Kapiteln präsen-
tierten Lokalisationsverfahren finden. 

Für den künstlichen visuellen Marker sind die ringartigen gleichfarbigen Flächen ge-
nerierend, während die charakteristischen Frequenzen validierend wirken. Die lokale 
Positionsverfolgung generiert in Vote-Vektor und Vote-Matrix Positionshypothesen, 
die durch eine Reihe von Merkmalen bezüglich ihrer Plausibilität validiert werden. 
Genauso generieren bei der globalen Selbstlokalisation sich überschneidende Ges-
talt-Merkmalsvektoren Positionshypothesen, die durch lokale Scan-Matching Metho-
den validiert werden. 

Die Einordnung ist aber nicht immer eindeutig, sondern hängt – wie so oft in der Ar-
chitektur – vom Standpunkt des Entwicklers ab. Die Richtungslokalisation von 
Schallquellen ist als komplettes Modul ein generierendes Verfahren. Schaut man 
sich die tiefere Struktur des Verfahrens an, so sieht man jedoch, dass es aus 89 vali-
dierenden Verfahren (der Kreuzkorrelation mit 89 möglichen Offsets) zusammenge-
setzt ist. Diese jedoch brauchen in der integrierten Ausführung erheblich weniger 
Zeit, da Teilsummen zwischen den Tests ausgetauscht werden können. 

Gleichfalls könnte man bei der Implementierung der Lokalisation des künstlichen vi-
suellen Markers sowohl die Detektion von ringartigen Flächen als auch die Detektion 
von charakteristischen Schwingungen als generierendes Verfahren implementieren. 
Es handelt sich also um eine Design-Entscheidung, welches Verfahren generierend 
und welches validierend verwendet wird. Dabei muss der Rechenaufwand gegen die 
Erkennungssicherheit abgewogen werden. Dies hängt oft von der typischen Umge-
bung des Service-Roboters ab. Falls der Roboter beispielsweise oft mit ein Tape-
tenmuster aus kreisartigen Flächen konfrontiert würde, wäre die Verwendung einer 
umgekehrten Implementierung sinnvoll. 
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6.2.3 Auswahl von Merkmalen – Invarianzen finden 

Die Auswahl geeigneter Merkmale für die Lokalisation ist essentiell. Ein allgemein 
anwendbares, systematisches Vorgehen zur Bestimmung geeigneter Merkmale gibt 
es nicht. In Einzelfällen sind Suchstrategien wie genetische Algorithmen anwendbar, 
sofern man sich auf eine parametrische Klasse von Merkmalen beschränken kann 
und man den hohen Aufwand für die Entwicklung eines Testalgorithmus (im Fall ge-
netischer Algorithmen die sog. Fitness-Funktion) nicht scheut. Für unterschiedliche 
Sensoren und Lokalisationsaufgaben haben sich jedoch sehr unterschiedliche 
Merkmale als erfolgreich erwiesen. Wenn man die hier vorgestellten Lokalisations-
verfahren betrachtet, so finden sich so unterschiedliche Merkmale wie 

• charakteristische Frequenzen im Bildraum (visueller Marker, Abschn. 4.1.4) 

• Formeigenschaften zusammenhängender gleich klassifizierter Pixelflächen 
(Blob-Analyse, Abschn. 4.1.5) 

• Koeffizienten der Mehrskalen-Kreuzkorrelation (Audio-Lokalisation, Abschn. 
4.2.4) 

• Klassifikation von Farben (Lokalisation von Menschen, Abschn. 4.3.1) 

• Klassifikation der Formen von Segmenten des Laser-Range-Scans nach ge-
ometrischen Modellen (Lokalisation von Menschen, Abschn. 4.3.2) 

• 3D-Messpunkte mit Richtungsattribut (Positionsverfolgung, Abschn. 5.2.1 und 
5.2.2) 

• Codierung beliebiger Formen als unschärfebehaftete Vektoren (Gestalt-
Merkmale, Abschn. 5.3.5) 

Als eine hilfreiche Orientierung bei der Suche nach nützlichen Merkmalen hat sich 
immerhin die folgende Erkenntnis erwiesen: Gute Merkmale schränken den Such-
raum für die Lokalisation so weit wie möglich ein. D.h. das Merkmal ist invariant ge-
gen möglichst viele Dimensionen des Suchraumes. Dieser Aspekt wurde insbeson-
dere in Abschnitt 4.1.3 für den Co-Entwurf des künstlichen visuellen Markers und in 
Abschnitt 5.3.5 beim Entwurf der Gestalt-Merkmale diskutiert. 
 

6.3 Fusion von Merkmalen und Entscheidungen 

Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Kombination von Methoden zur Konstruktion 
eines Lokalisationsverfahrens ist die Art, in der Merkmale und andere Zwischener-
gebnisse kombiniert werden. Die verschiedenen Möglichkeiten dazu sollen hier kurz 
kategorisiert und anhand der in den vorigen Kapiteln vorgestellten Verfahren verdeut-
licht werden. 

Für diese „Sensor Fusion“ von realen und virtuellen Sensoren gibt es eine Reihe von 
Möglichkeiten. Vergleicht man diese mit Methoden der Aktionsauswahl („Action Se-
lection“, „Behavior Fusion“ [Pir98]), so stellt man große Ähnlichkeiten fest. Offenbar 
sind sich Wahrnehmen und Handeln ähnlich. Durch den gesamten (reaktiven) Wahr-
nehmungs-Handlungs-Zyklus gibt es für die Handhabung zusammenlaufender Da-
tenströme die gleichen Möglichkeiten. Über die Existenz und den Zustand eines Ob-
jektes zu entscheiden bedarf ähnlicher Methoden, wie über die Ausführung einer 
Handlung zu entscheiden. 
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Zusammenfassend betrachtet handelt es sich um Abbildungen, die näherungsweise 
die logischen Funktionen Und, Oder und Negation realisieren, sowie Summations- 
und Abstimmungsverfahren (Voting). Hinzu kommen zustandsbehaftete Methoden, 
die sich als erkennende Automaten beschreiben lassen und geometrische Modelle. 
Einige Methoden arbeiten mit Booleschen Werten, andere mit unscharfen Werten. 
Für viele gibt es Varianten für beides. 
 

6.3.1 Und, Oder, Negation – Boolesch oder unscharf 

Beim Zusammenfassen von zwei Merkmalen bzw. Hinweisen auf die Existenz eines 
Objektes kann man entweder verlangen, dass beide Merkmale für die Existenz spre-
chen, oder man betrachtet es als ausreichend, wenn nur ein einziges Merkmal dafür 
spricht. Handelt es sich um zweiwertige Merkmale, so erhält man Boolesche Logik. 
Zumeist sind Merkmale jedoch unscharf dargestellt, z.B. als Fuzzy-Wert, Qualität, 
Güte oder als Wahrscheinlichkeit. Dann werden die aus diesen Bereichen bekannten 
kontinuierlichen Erweiterungen der Booleschen Operationen verwendet. Für Und ist 
dies beispielsweise die Multiplikation oder das Minimum. Für Oder kann das Mini-
mum oder eine Summe verwendet werden. Falls der Wertebereich von [0,1] ein-
gehalten werden muss, ist bei der Summe noch ein Korrekturterm erforderlich. 

Minimum und Maximum sind einfach zu berechnen, sind jedoch nicht stetig, und es 
dominiert immer eine Komponente. Kleine Änderungen der anderen Komponente 
werden ignoriert. Der Wertebereich ist beliebig, er muss aber für beide Komponenten 
vergleichbar sein. 
Bei Multiplikation können die Wertebereiche auch unterschiedlich sein, der Nullpunkt 
muss allerdings sorgfältig gewählt werden. Ein Beispiel dafür ist die Kreuzkorrelation 
(vgl. Abschn. 4.2.4), bei der die einzelnen Komponenten eines Vektors gegen die 
eines zweiten Vektors durch eine solche multiplikative Und-Verknüpfung verglichen 
werden. Durch das Herausfiltern tiefer und tiefster Frequenzen in der Vorverarbei-
tung des Audiosignals wird der Nullpunkt des Signals adaptiert. Konstante Anteile 
würden das Ergebnis verfälschen. Tiefe Frequenzen verfälschen also die Korrelation 
hoher Frequenzen. Das Modell von Blauert (Abschnitt. 4.2.1) sieht hier eine Auftei-
lung des Audio-Signals in viele Frequenzbänder vor, die getrennt korreliert werden. 
Dies würde vermutlich die Lokalisation noch verbessern, aber auch den Berech-
nungsaufwand vervielfachen. Glücklicherweise hat sich dieses Aufspalten für die 
Implementierung als nicht nötig erwiesen. 

Und-artige Verknüpfungen erhöhen die Sicherheit einer Lokalisation, vermindern a-
ber die Wahrscheinlichkeit einer Lokalisation. Umgekehrt erhöhen Oder-artige Ver-
knüpfungen die Wahrscheinlichkeit einer Lokalisation, die Sicherheit sinkt dabei aber. 
Die Wahl der Verknüpfung hängt hier also von der Korrelation des Merkmals bzw. 
Zwischenergebnisses mit dem gesuchten Objekt zusammen und von der aufgaben-
abhängigen Bewertung der Schwere von Fehlern erster und zweiter Art. Bei der Er-
kennung künstlicher visueller Marker war eine sichere Erkennung priorisiert, daher 
werden zumeist Und-artige Verknüpfungen verwendet. Beispielsweise werden die 
charakteristischen Frequenzanteile der radialen Fenster (Abb. 4.1.4) über die Und-
artige Minimum-Funktion verknüpft. Erst dadurch konnte eine sichere Erkennung des 
Markers erreicht werden. Dies erkauft man sich durch eine höhere Empfindlichkeit 
des Detektors bezüglich Verdeckung. Ist auch nur ein Teil des Zentrums des Markers 
verdeckt, kann der Marker nicht mehr erkannt werden. 
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Das im vorigen Abschnitt angesprochene Generate-and-Test-Schema beinhaltet eine 
Und-artige Verknüpfung, die sequentiell ausgewertet wird und die im wesentlichen 
Boolesch ist. Erzeugt der generierende Teil auch unscharfe Güten, so können und 
sollten diese natürlich für eine unscharfe Weiterverarbeitung genutzt werden. I.Allg. 
ist aber der Vorteil einer generierenden Methode, dass sie nur wenige mögliche 
Lösungen generiert und Lösungen geringerer Güte dabei gar nicht erst erzeugt. Der 
validierende Teil vermindert die Erkennungswahrscheinlichkeit, erhöht aber die Er-
kennungssicherheit. 
Die Verknüpfung durch Und- und Oder-artige Funktionen setzt positiv korrelierte 
Merkmale voraus. Ist ein Merkmal negativ korreliert, so wird man es zuvor durch Ne-
gation invertieren. Dazu kann man es beispielsweise vom Maximalwert des Wertebe-
reiches subtrahieren oder mit einem negativen Wert multiplizieren. 

Neben der Einhaltung eines Wertebereiches ist evtl. auch ein näherungsweiser linea-
rer Verlauf des Merkmals wünschenswert. Dies kann man durch Anwendung der ge-
näherten inversen Funktion des mittleren Korrelationsverlaufs erreichen. Es wird also 
eine Vorverarbeitung mit nichtlinearen Funktionen wie Logarithmus oder Exponential-
funktionen durchgeführt. 

 

6.3.2 Voting – Summation, Schwellwert, Winner-takes-all 

Summation von vielen Merkmalen versteht man besser als eine Art von Abstim-
mungsverfahren (Voting). Der summierte Wert kann dabei ein einfacher Skalar sein. 
Eine gewichtete Summe von skalaren Merkmalen ist z.B. die Funktion, die ein Neu-
ron in einem künstlichen neuronalen Netz (ANN) realisiert. 

Am Ende eines Abstimmungsverfahren steht i.Allg. eine Entscheidung. Im skalaren 
Fall trifft man diese normalerweise durch Vergleich mit einem Schwellwert. Das Neu-
ron in einem ANN benutzt eine sog. Sigmoidfunktion als stetige Näherung an eine 
Schwellwertfunktion, der Schwellwert selbst wird als sog. Bias vorgegeben. 

Oft sind auch negative „Stimmabgaben“ möglich, d.h. Teilnehmer des Abstimmpro-
zesses können mit kontinuierlicher Gewichtung für oder gegen die zu treffende Ent-
scheidung stimmen. Die Gewichte repräsentieren die „Glaubwürdigkeit“ oder „Kom-
petenz“ der abstimmenden Einheit. Diese Gewichte werden nicht bzw. nur sehr lang-
sam verändert. Dieser Ansatz wird z.B. von Neuronen in ANNs verwendet. Allerdings 
vergrößern solche negativen Stimmabgaben den Lösungsraum für die erlernten Ge-
wichte erheblich. Z.B. können zwei benachbarte Neuronen mit sehr ähnlichem Kom-
petenzbereich sich gegenseitig neutralisieren, d.h. es wäre möglich, dass das eine 
Neuron erheblich überreagiert, d.h. zu große Werte in die Summe einbringt, und die 
Aufgabe des zweiten Neurons im wesentlichen nur die Kompensation der Überreak-
tion durch einen negativen Anteil an der Summe darstellt. Durch negative Gewichte 
wird also das Erlernen eines stabilen Abstimmungsverhaltens erschwert. [Gra00] be-
vorzugt deshalb rein positive Gewichte. 

Sind die einzelnen abstimmenden Komponenten befähigt, Aussagen über ihre Kom-
petenz in der momentanen Situation zu treffen, so können diese Kompetenz-Werte in 
manchen Fällen direkt in die skalare Stimmabgabe eingerechnet werden. Anderen-
falls muss man die Sicherheit oder Kompetenz als eine zusätzliche Dimension des 
Abstimmungsraums betrachten. Bei der Fusion von verschiedenen Positionshypo-
thesen in Abschnitt 5.1 wird das Ergebnis beispielsweise mit einer Unschärfe verse-
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hen, die als Varianz einer Gaußverteilung interpretiert und mit Hilfe des Kalman-
Filters zu einem einzigen Ergebnis zusammengefasst wird. 

Ein anderes Beispiel für Voting ist die Bestimmung einer lokalen Positionskorrektur 
durch Vote-Vektor und Vote-Matrix in Abschnitt 5.2.2. Dabei wird der Verlauf der Gü-
tefunktion für die Übereinstimmung von aktuellen Daten des Laser-Range-Scanners 
mit dem sensornahen 3D-Weltmodell in einer lokalen Umgebung um die aktuell ge-
schätzte Position des Roboters näherungsweise bestimmt, indem jede Einzelne der 
bis zu 360 Einzelmessungen des Laser-Range-Scans diese Gütefunktion bestimmt. 
Diese Schätzungen sind für sich selbst genommen wenig aussagekräftig. Erst durch 
Summation im Sinne eines Abstimmungsverfahrens kann eine aussagekräftige Ge-
samtschätzung entstehen. Der beste Wert dieser Schätzung bestimmt die geschätzte 
Positionskorrektur, was einem „Winner-takes-all“-Mechanismus entspricht, wie er 
auch in manchen ANNs verwendet wird. 

Methoden zur Summation von Vektorfeldern oder Potentialfeldern sind sehr ähnliche 
Ansätze, die bei der reaktiven Navigation von mobilen Robotern eingesetzt werden. 
Die Hough-Transformation ist ein erfolgreicher Algorithmus der Mustererkennung, 
der im Kern ein Abstimmungsverfahren ist. 

Die eindimensionale Schwellwertbildung ist eigentlich keine Zusammenführung ver-
schiedener Datenströme, aber es handelt sich dabei um eine wichtige Verdichtung 
eines unscharfen Datenstroms. Schwellwertbildung ist das Verbindungsstück zwi-
schen unscharfer und zweiwertiger Logik. Wann dieser Übergang erfolgt, ist eine 
wichtige Designentscheidung. Spätestens wenn eine klare Handlungsentscheidung 
getroffen werden muss, ist eine Schwellwertbildung nötig. Oft vereinfacht eine frühe-
re Binarisierung die Verarbeitung. Allerdings nur, wenn diese Binarisierung hinrei-
chend sicher erfolgen kann. Anderenfalls verstärkt man aus Sensorrauschen resultie-
rende Unsicherheiten. 

Mehrdimensionale Schwellwertbildung kann erheblich komplexer sein als eindimen-
sionale Schwellwertbildung, insbesondere wenn der betrachtete Raum nicht einen 
einzigen Zustand enthält, sondern eine Zustandsverteilung. Die Blob-Analyse, die bei 
der Bildverarbeitung in Abschnitt 4.1 und 4.3.1 eingesetzt wird, ist ein Beispiel dafür, 
wenn man das Bild als zweidimensionalen Raum auffasst und die vorverarbeiteten 
Pixelwerte (Hautfarben, Hell/Dunkel) als Verteilung der Merkmale in diesem Raum 
betrachtet. 

 

6.3.3 Innere Zustände – Hysterese, erkennende Automaten, Symbole 

Bei der Schwellwertbildung ist die nichtlineare Verstärkung von Sensorrauschen ein 
erhebliches Problem. Bewegt sich der Wert des Sensorsignals oder des daraus ab-
geleiteten Merkmals in der Nähe des Schwellwertes, so beginnt der Klassifikator zu 
„flimmern“, d.h. das Ergebnis einer Auswertung des Klassifikators wird durch das zu-
fällige Rauschen bestimmt. 

Die Einführung eines geeigneten Hysterese-Effektes kann dieses Rauschen vermin-
dern. Eine Hysterese bewirkt einen zeitlich variablen Schwellwert, der von der Vor-
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geschichte des Signalverlaufs bestimmt wird. Dies bedingt, dass die Verarbeitung 
des Signals einen inneren Zustand benötigt8. 

Sind bei der Erkennung und Verfolgung von künstlichen visuellen Markern mehrere 
Marker entdeckt worden, so wird der Marker anvisiert, der am nächsten am Zentrum 
der Kamera liegt. Dabei liegt der „innere Zustand“ sozusagen in der Ausrichtung der 
Kamera und ist damit eher ein äußerer Zustand. Flimmern allerdings beide visuellen 
Marker, so beginnt der Kamerakopf hin- und herzuzittern. Eine echte zeitliche Glät-
tung im Sinne einer Hysterese würde dieses Verhalten vermeiden helfen. Dies zei-
gen die Erfahrungen mit der Verfolgung von Personen in der Umgebung des Robo-
ters. Dabei wird eine Liste von potentiell menschenartigen Segmenten gebildet und 
über die Zeit mitverfolgt. Die Instanzierung von symbolischen attributierten Objekten 
ermöglicht also eine zeitliche Stabilisierung und Glättung der Wahrnehmung. 

Eine Hysterese im weiteren Sinne ist auch die Beschränkung des globalen Positi-
onsbestimmungsverfahren durch Odometrie. Die geschätzte Position entspricht dem 
inneren Zustand, der aus der Historie der Positionsschätzungen und den Bewegun-
gen des Roboters abgeleitet ist. Eine mit dieser Historie kompatible Änderung kann 
wesentlich leichter erfolgen als eine inkompatible Änderung. 

Erkennende Automaten sind eine weitere Ausprägung eines solchen inneren Zu-
standes. Vom Namen her verbindet man sie oft mehr mit der sequentiellen Abarbei-
tung von Aktionen. Ihre wahrnehmungsorientierten Gegenstücke sind erkennende 
stochastische Automaten wie z.B. die sog. Hidden Markov Models. 
 

6.3.4 Koordinatentransformation und geometrische Modellierung 

Ein theoretisch eher einfacher, aber in der Praxis überraschend schwieriger und feh-
leranfälliger Punkt sind Koordinatentransformationen bei der geometrischen Model-
lierung. Um Lokalisationen in den richtigen räumlichen Bezug zu setzen, ist es viel-
fach nötig, die sensorischen Informationen in ein Referenz-Koordinatensystem zu 
projizieren. 

Einige Beispiele für bei MAVERIC verwendete Koordinatensysteme sind: 

• Kamerakoordinaten (kartesisch, 2 D) 

• Laser-Range-Scanner-Koordinaten (polar, 1½ D und kartesisch, 2 D) 

• Ultraschall-Koordinaten (16 mal 1 D) 

• Roboterkoordinaten, die sich mit dem Roboter mitbewegen und mitdrehen 
(kartesisch, 2 D oder 3 D) 

• Weltkoordinaten bezüglich einer globalen Karte (kartesisch, 2 D oder 3 D) 

• Gestalt-Merkmale (komplex, ca. 40 D) 

Manche dieser Koordinatensysteme existieren in verschiedenen Formen. Oft ist dies 
bedingt durch nicht selbst entwickelte Komponenten. Z.B. verwendet die Odometrie 
der fahrbaren Plattform andere Vorzeichen und Drehrichtungen als das zeitweise 
eingesetzte Software-Paket Saphira. Gradangaben existieren im Fliesskomma- und 

                                            
8 Streng genommen wären solche Verfahren also nicht mehr reaktiv im Sinne von 
Rodney Brooks. 



 172 

im Integer-Format.  Einige Funktionen arbeiten in Radiant, andere in Winkelgrad. Im 
Integer-Format kommen zudem je nach Anzahl verwendeter Bits millionstel und hun-
dertstel Winkelgrad zur Anwendung. Längen werden zumeist in Millimetern ausge-
drückt, gelegentlich aber auch in Zentimetern oder Metern. 

Im Einzelfall mögen solche Optimierungen gerechtfertigt sein, zum Wohle des Ge-
samtprojekt sollte man sich jedoch auf möglichst wenige Koordinatensysteme mit 
einfachen Maßeinheiten beschränken. Wo immer die Effizienz es erlaubt, sollten 
Funktionen zur Transformation zwischen den Koordinatensystemen einmal geschrie-
ben und global eingesetzt werden. 

Dies war insbesondere bei der Implementierung des globalen Lokalisationsverfah-
rens wichtig. Die Korrektheit der Implementierung der Berechnung der Gestalt-
Merkmale wurde dabei durch die zusätzliche Implementierung der Rücktransformati-
on der Gestalt-Merkmale in Weltkoordinaten validiert. Die Möglichkeit, End- und Zwi-
schenergebnisse zu visualisieren ist dafür unabdingbar und sollte bei der Projektpla-
nung für die Entwicklung eines Lokalisationsverfahrens in die Aufwandsabschätzung 
mit einbezogen werden. 

Bei der Transformation zwischen verschiedenen Koordinatensystemen tritt aber noch 
eine weitere, langfristig wesentlich problematischere Form von Fehlen auf. Dabei 
handelt es sich um die Verstärkung von Messungenauigkeiten, wenn die Koordina-
tentransformation von Parametern abhängt, die ebenfalls gemessen werden müssen. 
Ein Beispiel dafür findet sich in Abschnitt 4.3.3 bei der Verfolgung von Menschen. 
Es muss also im Einzelfall sorgfältig abgewogen werden, in welchem Koordinaten-
system ein Verfahren angewandt werden soll. Mitunter kann ein einfaches Koordina-
tensystem sich als günstiger erweisen. Zwar enthält es vielleicht die eine oder ande-
re theoretisch relevante Dimension nicht, dafür können rauschanfälligere Verfahren 
wie z.B. die Positionsextrapolation durch Geschwindigkeitsschätzung und das Ver-
folgen von Objekten besser durchgeführt werden. Beispielsweise hätte die Verfol-
gung von Personen auch in Laser-Range-Scanner-Koordinaten und in Teilen auch in 
Kamerakoordinaten implementiert werden können. 

Auch hier verspricht also der Trend zu einem verteilten, sensornahen Weltmodell, 
langfristig leistungsfähigere Service-Roboter zu ermöglichen. Die explizite Modellie-
rung und Mittransformation des Meßfehlers, wie sie in den Abschnitten 5.3.4 und 
5.3.5 für die Gestalt-Merkmale durchgeführt wurde, ist aufwändig, kann aber im Ein-
zelfall diesen Fehler beherrschbarer machen. 

 

6.4 Sicherheit und Zufall – die „Flight Envelope“ 

Als letztes noch eine kurze Anmerkung zum Thema der unsicheren Wahrnehmung. 
Die Erfahrungen der letzten Jahrzehnte der Mustererkennung legen nahe, dass viele 
wichtige Konzepte, die die Welt des Menschen bestimmen, nur unzuverlässig, d.h. 
mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit korrekt erkannt werden können. Mit Voran-
schreiten der Computertechnologie werden aufwändigere und bessere Methoden zur 
Lokalisierung und zur Wahrnehmung möglich werden. Doch auch der Mensch unter-
liegt Fehlwahrnehmungen und Sinnestäuschungen. Daher ist zu vermuten, dass sich 
die Verhältnisse hier in Zukunft nur quantitativ und nicht qualitativ verändern werden. 

Beim Entwurf der Architektur und des Verhaltens eines Service-Roboters muss also 
zwischen (relativ) sicher erkennbaren und unsicher erkennbaren Objekten und Situa-
tionen unterschieden werden. Basierend auf der sicheren Erkennung muss ein „Ver-
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haltens-Rahmen“ geschaffen werden, der ein sicheres Verhalten des Roboters si-
cherstellt. In Anlehnung an die „Fly-by-Wire“-Problematik in der Avionik soll dieser 
Verhaltens-Rahmen hier als „Flight-Envelope“ bezeichnet werden. In der Avionik be-
zeichnet diese Flight-Envelope die Menge aller Regeln, die eine sichere Fluglage des 
Flugzeugs garantieren. Im Normalfall kann der Pilot – der als fehleranfällig betrachtet 
wird – nur in diesem sicheren Bereich operieren. 
Die unsicher erkennbaren Objekte und Situationen können dann zur Optimierung des 
mittleren Verhaltens oder für nicht sicherheitskritische Aufgabenteile verwendet wer-
den, gleich einem Piloten, der ökonomischer und sicherer fliegen kann, als ein Auto-
pilot, z.B. indem er Flughöhe und Flugroute an die Wetterlage anpasst. 

Ein autonomer Staubsauger beispielsweise, der sich keine Sensorik für eine sichere 
Positionsbestimmung leisten kann, muss also ein Verhaltensmuster aufweisen, dass 
ihn auch ohne exakte Positionsbestimmung erfolgreich arbeiten lässt. Bei der Suche 
nach seiner Ladestation beispielsweise kann aber auch eine nicht immer zuverlässi-
ge Positionsbestimmung eine Verbesserung in der mittleren Suchzeit bewirken. 

Ein kleiner, leichter und langsamer Staubsaugroboter kann sich eine gelegentliche 
Kollision mit Möbeln erlauben. Seine „Flight Envelope“ muss also Kollisionsvermei-
dung nicht unbedingt abdecken. Ein großer, schwerer und kräftiger Service-Roboter 
wie MAVERIC muss sich dagegen sehr vorsichtig und sicher bewegen. Für einen 
vollautonomen Service-Roboter seines Formats müsste die sichere, schnelle und 
volumenabdeckende Wahrnehmung seiner näheren Umgebung wieter verbessert 
werden. In noch viel stärkerem Maße muss die Problematik der Flight Envelope für 
Service-Roboter dieser Größe betrachtet werden, die zur Manipulation von Objekten 
mit einem Greifarm ausgestattet sind. 
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7  Zusammenfassung und Ausblick 
Nach einer kurzen Einleitung wurde in Kapitel 2 die Service-Robotik als Nachfolge-
generation der Industrie-Robotik vorgestellt. Die historische Entwicklung der Robotik 
wurde zusammengefasst und aktuelle Anwendungsgebiete der Service-Robotik wur-
den präsentiert. 

Da die Erwartungen der Öffentlichkeit und auch von Teilen der wissenschaftlichen 
Communities bezüglich der erreichbaren Leistungsfähigkeit von intelligenten Robo-
tern seit Jahrzehnten weit unterschritten wurden, wurde ein Vergleich zwischen 
Mensch und Roboter angestellt, der verdeutlicht, dass Menschen den Robotern zu-
mindest in manchen Gebieten noch auf Jahrzehnte hinaus überlegen bleiben wer-
den. 
Kapitel 3 beschäftigt sich mit dem experimentellen mobilen Service-Roboter 
MAVERIC, für den die in den Kapiteln 4 und 5 beschriebenen Verfahren entwickelt, 
implementiert und getestet wurden. Die Zielszenarien der Untersuchung sind zum 
einen das Suchen und Fotografieren von Menschen in der Umgebung des Roboters, 
und zum anderen das Patrouillieren in einer unstrukturierten Umgebung, für die eine 
geeignete Karte erstellt wurde. 

Gegenstand von Kapitel 4 sind zwei Verfahren zur Lokalisation von Objekten. Zuerst 
wurde der Co-Entwurf eines künstlichen visuellen Markers und eines Verfahrens zur 
Lokalisation dieses Markers dargelegt. Ähnlich spezialisierte Lokalisationsverfahren 
für andere künstliche Marker existierten bereits, sind aber zumeist nur oberflächlich 
dokumentiert bzw. veröffentlicht. Die Lokalisation dieses künstlichen visuellen Mar-
kers ist zudem ein gutes Beispiel, um die in Kapitel 6 dargelegten Aspekte zur Ent-
wicklung von Lokalisationsverfahren zu untermauern. 

Zum Zweiten wurde ein Verfahren zur Lokalisation von Geräuschquellen durch zwei 
Mikrofone vorgestellt. Im Vergleich zum biologischen Vorbild wurden die Möglichkei-
ten und Grenzen zur Lokalisation von Geräuschquellen diskutiert. Das implementier-
te Verfahren beschränkt sich auf die Richtungs-Lokalisierung von Geräuschquellen 
vor dem Roboter. Neuartig an diesem Verfahren ist die gleichzeitige Verwendung 
mehrerer Fensterbreiten im Sinne eines Mehrskalen-Ansatzes. 

Abschließend stellte Kapitel 4 noch die Integration dieses und einiger anderer, einfa-
cher Lokalisationsverfahren für die Lokalisation von Menschen in der Umgebung von 
MAVERIC vor. 

Kapitel 5 beschäftigte sich mit mehreren Verfahren zur Selbstlokalisation eines mobi-
len Roboters, die mit Hilfe des Kalman-Filters integriert und gleichzeitig verwendet 
werden. Es wird zwischen lokaler und globaler Selbstlokalisation unterschieden. Lo-
kale Selbstlokalisation setzt voraus, dass die Position des Roboters näherungsweise 
bekannt ist und ermittelt eine inkrementelle Positionskorrektur. Globale Selbstlokali-
sation setzt kein Vorwissen über die Position voraus, dauert dafür aber meist länger. 

Ein neuartiges lokales Selbstlokalisationsverfahren zur Positionsverfolgung in einem 
sensorbasierten, dreidimensionalen Weltmodell wurde präsentiert. Es vergleicht den 
aktuellen Laser-Range-Scan mit einer 3D-Punktewolke, die aus vorher gemessenen 
Laser-Range-Scans abgeleitet wurde. In vielen Situationen erwies sich dieses Ver-
fahren als erfolgreich und robust. Da es aber nach einer irreführenden Situation die 
korrekte Position i.Allg. nicht wiederfinden kann, wurde zusätzlich eine Validierung 
implementiert, die die Güte der Positionskorrektur klassifiziert. 
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Letztendlich wird ein Service-Roboter aber nicht ohne globale Selbstlokalisation aus-
kommen. Daher wurde ein weiteres, neuartiges Verfahren zur globalen Selbstlokali-
sation mit Laser-Range-Scans entwickelt. Der größere Suchraum der globalen 
Selbstlokalisation macht die Verwendung eines dreidimensionalen Weltmodells 
schwierig. Daher wurde ein zweidimensionales, sensorbasiertes Weltmodell benutzt. 
Für eine Lokalisierung muss der Laser-Range-Scanner durch die Schwenk-Neige-
Einheit in eine horizontale Position gebracht werden. Für das Verfahren sind dann 
aber nur noch minimale Annahmen über die Struktur der Umgebung nötig. 
Durch eine geschickte Aufbereitung von relativ wenigen, vorher mit manueller Unter-
stützung aufgezeichneten Laser-Range-Scans in Form der sog. Gestalt-Merkmale 
und durch eine geeignete Vorsortierung dieser unschärfebehafteten Merkmale in ei-
nem k-D-Tree konnten Lokalisationszeiten von ca. 2 Sekunden auf einem modernen 
PC erreicht werden. Die Auswertung einer einstündigen Testfahrt ergab eine Lokali-
sationsrate von 83%. Durch ergänzende lokale Validierungstechniken könnte die Si-
cherheit einer Lokalisation auf über 96% angehoben werden, wobei allerdings nur 
noch in zwei Dritteln der Fälle eine Position ermittelt werden konnte. Verwendet man 
das Verfahren als lokale Positionsbestimmung, d.h. nutzt man Vorwissen über die 
Position mit aus, so lässt sich die Lokalisationssicherheit ohne größere weitere Ein-
bußen an Lokalisationshäufigkeit auf 100% steigern. 

Kapitel 6 diskutierte architekturelle Aspekte der Service-Robotik im Allgemeinen und 
bei Entwurf, Implementierung und Integration von Lokalisationsverfahren für Service-
Roboter im Besonderen. Es wurde das Konzept des Wahrnehmungs-Handlungs-
Zyklus in Relation zu den gängigen Paradigmen für Service-Roboter gesetzt. Diese 
Paradigmen stellen „nur“ abstrakte Richtlinien und Konzepte für die Implementierung 
auf. Nützliche Software-Tools für Service-Roboter konzentrieren sich auf die Unter-
stützung einfacher, robotertypischer Kommunikationsmechanismen. Die für 
MAVERIC gewählte Implementierung hierfür wurde dargestellt und erläutert. 

Abschließend wurden die vorgestellten Lokalisationsverfahren und die durch ihre 
Implementierung gewonnenen Erfahrungen systematisch diskutiert, soweit dies in 
einem so heterogenen Feld von Methoden und Algorithmen möglich ist. Der Entwick-
lungszyklus eines Lokalisationsverfahren ist zyklisch, d.h. er wird im Normalfall mehr-
fach durchlaufen. Das Lokalisationsverfahren wird inkrementell durch weitere Merk-
male und/oder weitere Validierungsmethoden verbessert. Das „Generate-and-Test“-
Schema erwies sich für die vorgestellten Lokalisationsverfahren als erfolgreich. Die 
Methoden zum Zusammenfassen von Teilergebnissen wurden in drei Kategorien 
eingeteilt und erläutert. 

Wie die Arbeit insgesamt verdeutlicht, besteht weiterhin Bedarf an einer Verbesse-
rung und vor allem Verfeinerung der Paradigmen für die Architektur von Service-
Robotern. Allerdings ist man durch die im Vergleich zum menschlichen Gehirn sehr 
eingeschränkte Leistungsfähigkeit der Rechner vermutlich noch für einige Jahrzehnte 
gezwungen, einfache, aber dafür anwendbare, konkrete Kontroll-Architekturen zu 
verwenden und Service-Roboter für verschiedene konkrete Anwendungsszenarien 
und Umgebungen in jeweils spezialisierter Form zu Implementieren. Im Bereich der 
mittleren und groben zeitlichen Auflösung werden sich voraussichtlich middleware-
artige Kommunikations-Architekturen wie die vorgestellten State Representations 
durchsetzten. Sie ermöglichen eine einfachere Modularisierung der komplexeren 
Software-Komponenten und eine bessere Kapselung von Algorithmen. 
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Auch die einzelnen Verfahren zur Umweltwahrnehmung werden sich in den nächsten 
Jahren noch weiterentwickeln. Teilweise wird dies durch verbesserte Sensorik ge-
schehen. Der SICK Laser-Range-Scanner hat die Leistungsfähigkeit von Service-
Robotern stark erhöht. Abstandsmessende 3D-Range-Kameras oder bessere, räum-
lich auflösende Ultraschall-Sensoren könnten einen ähnlich großen Einfluss entwi-
ckeln. Weiterhin wird der Fortschritt der Computertechnik den Einsatz rechenauf-
wendigerer Algorithmen und größerer Datenbanken für die Orientierung und Lokali-
sation ermöglichen. 
Bei den in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren sind ebenfalls noch Verbesserungen 
möglich. Die Verwendung mehrerer Mikrophone oder die Benutzung eines akusti-
schen Modells wie z.B. einer HRTF (Head Related Transfer Function) könnten zu 
einer erheblichen Verbesserung der räumlichen akustischen Wahrnehmung führen. 
Sobald zuverlässige 3D-Range-Kameras erhältlich sind, sollte das Verfahren zur Po-
sitionsverfolgung für diese Kameras benutzt werden. Dann wäre auch eine realisti-
schere Chance gegeben, das 3D-Weltmodell autonom vom Service-Roboter erstel-
len zu lassen. Die globale Positionsverfolgung mit horizontalen 2D-Laser-Range-
Scans und einem 2D-Weltmodell sollte ebenfalls durch ein Verfahren zur simultanen 
Lokalisation und Kartenbildung ergänzt werden. 
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