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Abstract

This thesis is about feature-based mobile robot navigation in known and unknown environ-
ments. The work covers a wide range of problems, from system integration aspects up to
the successful deployment of autonomous robots in application-like events.

For the sensors of the robot error models with a sound physical basis are derived and used
for the probabilistic extraction of lines, segments, retro-reflecting beacons and vertical edg-
es. A line extraction algorithm with a sliding window technique and a model fidelity crite-
rion for segmentation is presented. In order to avoid oversegmentation and for the sake of
accuracy, significantly collinear lines get fused in a final step using a nearest-neighbor like
clustering algorithm. Results from different laser scanners demonstrate a precise and con-
sistent segment-based description of the scene. This description is augmented by the se-
mantical information from the features. The result is a weighted string of symbols encoding
the topology and main characteristics of scene in a concise way.

As one of the basic skills of a mobile robot, the localization problem receives particular
attention. Multisensor pose tracking with an extended Kalman filter (EKF) is taken as a
base line in order to study precision, robustness and limitations of this approach. Aspects
deriving from on-the-fly navigation are fully addressed: the need to compensate distortion
of sensory raw data and to temporally maintain relations of observations (across sensors
and time), estimation results and the current time. Despite very good result for precision,
the experiments expose the limitations of EKF pose tracking which were found to be low
feature discriminance and errors in data association.

Both issues are addressed in the following chapter on global localization. The maxim of
sound error models is carried on by the explicit treatment of measurement origin uncertain-
ty as an additional source of error. An interpretation tree approach with discrete non-Baye-
sian feature-to-feature association renders localization global with the ability to localize a
robot without a priori knowledge. A new feature type — multi-segment lines (MS-lines) —
is introduced. MS-lines exploit the high degree of collinearity of indoor environments and
overcome problems with low feature discriminance.

The static consideration of robot localization as a matching problem is pushed further by
a pose tracking algorithm which performs track splitting under geometric constraints when
ambiguous matching situations occur during motion. With the assumption that environ-
ments have no symmetries locally (whereas globally they might have), a framework for
global EKF localization and pose tracking is proposed. The framework decides over track
formation, track maintenance, track scoring and track rejection as a function of the robot
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being lost, localized, not localized globally and not localized locally. Experiments show
that it enables a robot to recover from kidnapping, collisions and extensive odometry errors
at relatively low computational costs.

The outcome of the previous chapters is employed at the Expo.02 exhibition — the biggest
installation of autonomous, freely navigating robots so far. Ten mobile robots were inter-
acting with 686’405 visitors during a five month period. Starting from a three-layered ar-
chitecture as navigation framework, all components which make a robot navigate are
integrated and adapted. The results at the pioneering event Expo.02 demonstrate that the
deployment of autonomous, freely navigating robots in mass exhibitions is feasible.

Finally, in chapter 7 the important restriction of maps that are a priori known is released.
With the stochastic map approach we address the representation problem of more complex
features with a physical extension which can lead to inconsistent and too big maps. Relative
features for simultaneous localization and map building (SLAM) are introduced allowing
aredefinition of MS-lines. Further, as a consequence of feature representation problems en-
countered earlier, this chapter makes use of the SPmodel which is a novel representation
scheme for uncertain geometric entities. Experiments with MS-lines show clearly that with
the concept of relative features more consistent and smaller maps can be achieved. It is ar-
gued that map consistency of this type is particularly needed when the map is employed for
constraint-based localization,

The overall distance which the robots travelled in this work with feature-based EKF lo-
calization in unmodified environments exceeds 3,400 km. This number has been accumu-
lated with different robots, sensors, features and environments. 3,400 km is once across
Europe.
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Kurzzusammenfassung

Diese Doktorarbeit beschiftigt sich mit merkmals-basierte Mobilroboternavigation in be-
kannter und unbekannter Umgebung. Angefangen bei Aspekten der Systemintegration
iiberspannt diese Arbeit einen breites Feld der Roboternavigation bis hin zur erfolgreichen
Anwendung autonomer Roboter in mehreren applikationsnahen Einsitzen.

Fiir die Sensoren des Roboters werden physikalisch gut abgestiitzte Fehlermodelle herge-
leitet welche anschliessend bei der probabilistischen Extraktion von Linien, Segmenten,
Retro-reflektoren und vertikalen Linien zur Anwendung kommen. Es wird ein Extraktions-
algorithmus fiir Linien prasentiert, der eine Gleitfenstertechnik und ein Modeltreuekriteri-
um zur Segmentierung benutzt. Um eine Uebersegmentierung zu vermeiden und im
Interesse der Genauigkeit, werden signifikant kollineare Linien in einem abschliessenden
Schritt unter Gebrauch eines Clustering-Algorithmus nach dem Prinzip nichstliegender
Nachbarn verschmolzen. Resultate mit verschiedenen Laserscannern bezeugen eine priizi-
se und konsistente segmentbasierte Szenenbeschreibung. Diese wird darauffolgend mit der
semantischen Information der Merkmale erweitert, was zu einer Symbolkette aus gewich-
teten Symbolen fiihrt, welche sowohl die Topologie als auch die Hauptcharakteristik der
Szene kompakt und auf hohem Abstraktionsniveau widerspiegelt.

Als eine grundlegende Fihigkeit eines mobilen Roboters kommt dem Lokalisierungspro-
blem besondere Beachtung zugute. Positionsverfolgen mit mehreren Sensoren und einem
erweiterten Kalman filter (EKF) wird als Ausgangspunkt, von dem aus Prizision, Robust-
heit und Grenzen des Verfahrens untersucht werden, genommen. Aspekte welche aus der
in Echtzeit fortlaufenden Lokalisierung wihrend dem Bewegen (on-the-fly navigation) re-
sultieren werden explizit angegangen: die Notwendigkeit Rohdatenverformungen zu kom-
pensieren und zeitliche Beziehungen zwischen Beobachtungen (iiber die Sensoren und
iiber die Zeit), Schitzresultate und Jetztzeit zu verwalten. Die Experimente legen trotz sehr
guter Resultate fiir die Prizision die Begrenzungen von EKF-basiertem Positionsverfolgen
offen. Es sind dies Probleme mit niedriger Merkmalsdiskriminanz und Fehler in der Daten-
assoziierung.

Beiden Punkten widmet sich das folgende Kapitel iiber globale Lokalisierung. Die Maxi-
me von physikalisch gut basierten Fehlermodellen wird durch die Beriicksichtigung von
Mess-Ursprungsunsicherheit als eine zusitzliche Fehlerquelle weitergefiihrt. Einen Inter-
pretationsbaum-Ansatz mit nicht-Bayes'scher Merkmal-zu-Merkmal-Datenassoziierung
ermoglicht das Lokalisieren des Roboters ohne jegliches Vorwissen womit der merkmals-
basierter Lokalisierungsansatz zu einer globalen Methode wird. Eine neuer Merkmalstyp —
Multi-Segment Linien (MS-Linien) — wird eingefiihrt. MS-Linien weisen eine klar verbes-




serte Merkmalsdiskriminanz auf und nutzen den hohen Grad der Kollinearitiit, welcher ty-
pischerweise in von Menschen erstellten Umgebungen anzutreffen ist.

Die statische Betrachtungsweise des Lokalisierens als Korrespondenzproblem wird durch
einen Algorithmus zur Positionsverfolgung iberwunden, welcher Hypothesenaufsplittung
unter geometrischen Zwangsbedingungen macht wenn wihrend des Fahrens mehrdeutige
Assoziationssituationen entstehen. Mit der Annahme, dass Umgebungen lokal keine Sym-
metrien aufweisen (wobei sie global vorkommen kénnen), wird ein Rahmen fiir globale
Lokalisierung und Positionsverfolgung vorgeschlagen. Das System entscheidet iiber Hypo-
thesen-Generierung, Hypothesen-Beibehaltung, Hypothesen-Bewertung und Hypothesen-
Falsifikationen je nach dem ob der Roboter verloren, lokalisiert, global nicht lokalisiert
oder lokal nicht lokalisiert ist. Experimente zeigen dass der Roboter damit in der Lage ist,
mit relativ geringem Rechenaufwand sich von kidnapping, Kollisionen und erheblichen
Odometriefehlern retten zu kdnnen.

Die vorhergehenden Teile der Arbeit kommen in der Expo.02 Ausstellung zum Einsatz —
der bisher grossten Installation von autonomen, frei navigierenden Robotern weltweit, in
der zehn mobile Roboter wihrend fiinfmonatiger Dauer mit 686’405 Besuchern interagiert
haben. Ausgehend von einer dreischichtigen Architektur als Navigationsrahmen werden
alle Komponenten, die einen Mobilroboter zum Navigieren bringen, integriert und ange-
passt. Die Ergebnisse der Expo.02-Ausstellung zeigen erstmals, dass autonome, frei navi-
gierende Roboter in Massenausstellungen technisch machbar sind.

Schliesslich kann im Teil iiber Simultanes Lokalisieren und Kartographieren (SLAM) die
wichtige Restriktion von a priori bekannter Umgebung fallengelassen werden. Dem Repri-
sentationsproblem komplexerer Merkmale mit physikalischer Ausdehnung welches zu in-
konsistenten und zu grossen Karten fiihren kann, wird Beachtung geschenkt. Es werden
relative Merkmale im SLAM-Kontext, welche eine Neudefinition von MS-Linien erlau-
ben, eingefiihrt. Ferner, aufgrund vorherig angetroffener Merkmals-Reprisentationspro-
blemen, macht dieses Kapitel Gebrauch vom SPmodel, einem neuen Formalismus zur
Reprisentation unsicherer geometrischer Entitdten. Experimente mit MS-Linien zeigen
klar, dass mit dem Konzept relativer Merkmale konsistentere und kleinere Karten resultie-
ren. Es wird erkannt, dass Kartenkonsistenz in diesem Sinne besonders wichtig wird wenn
die Karte fiir Lokalisierung unter Zwangsbedingungen eingesetzt werden soll.

Die Gesamtdistanz, welche die Roboter mit merkmalsbasierter EKF Lokalisierung in un-
modifizierter Umgebung in dieser Arbeit zuriickgelegt haben, iibersteigt 3’400 km. Diese
Zahl wurde mit verschiedenen Robotern, Sensoren, Merkmalen und Umgebungen akku-
nuliert. 3’400 km sind einmal quer durch Europa.
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