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/;,\ e Bildbasiert — zu ungenau (Lichtverhaltnisse)
%/ » Kombination Ortsfrequenzgang und Textur [©]
e Spektralanalyse — teuer und aufwendig
e Propriozeptiv
» Bodendruck, Haftung, Energieverbrauch,...
e Statische Verteilung Sensordaten — Bodenart [.]
 Principal Component Analysis [°]
e Klassifizierung
e Neuronale Netze
e Support Vector Machine [4.]
) Hidden Markov Model [
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by Vergleichbare Arbeiten
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. Reinforcement Learning

A. Hornung M. Bennewitz H. Strasdat

o Kamera basierte Navigation
e Bewegungsunscharfe

e Gegeben:

» Nav- und Kollisionsvermeidungs-Komponente
e Ziel: Finde optimale Geschwindigkeit

e Zuverlassige Lokalisierung

e Ziel schnell erreichen

2]
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e Zustand:

e Distanz & rel. Ausrichtung zum Ziel,
Lokalisierungsunsicherheit

e Aktionv=0.1-1.0 m/s
e Belohnung R = -At bzw. +100 bel Ziel erreicht

e Gelernte Strategie durch Clustering komprimiert
e Alternative Optimierung mittels neur. Netze[]
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_ Online Kosten-/Risiko-Analyse

e Anreicherung topologischer Karte
i1y mit metrischen Information:

* Online Routenoptimierung anhand von
aktuellen Kosten / Risiken

e Gegeben:
» Navigator und Pilot mit Subsumption

e Energieverbrauch = Aufwand
e Hindernis = Risiko
e Zusammen = Kantenkosten

T. Braun

N (2]

6 Bjorn Bettziliche Sicheres Navigieren in unwegsamem Gelande



o
3P

= Online Kosten-/Risiko-Analyse

>

Generic Navigation System Self - Observation Component
T | B

= | Navigator Topological Map | New Edgee Annotation : A, —[ R, W |
g | ; . -
2 G=(N,E) i
- Risk Effort | !

Estimate Estimate| |

Edgee Traversal R Wi
« Command

Behaviour-Based Pilot

* "Lacal Maximum' Integration
{4
Exteroceptive Behaviour | — _ml-» P (1))=max(S(p*(¢)), r"(1))
Set A (Obstacle Detection) [ ¢ ...[ 4 ] I RSt
1 n - ' —
ir g Full Integration
Proprioceptive Behaviour [ X . é_'fﬂ_(”... n B
_p Set B (Motor Control) [ = l | B \ Pt w=[ Y (1)t
1 " n
| v
| Ssensors | Actuators |

Behaviours  —— Control / Data Flow

_ [3]

Bjorn Bettziiche Sicheres Navigieren in unwegsamem Gelande



- 2
=7

~ Mobilita ts-Charaktensuerung

m  Yeti — Bodenradarerhebung in Arktis
7'« Problem:

, * Viele Eis-/Schnee-Varianten

ﬂ o Schwer visuell zu klassifizieren

e LOsungsansatz:
e Uberwachtes Lernen

» Klassifizierung anhand
propriozeptiver Daten
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. Mobilitats-Charakterisierung

m e Pra-Immobilitats-Erkennung mit
v/ | Stutzvektormethode

e Motorstrom, Radschlupf,

m opt. erfasste Geschw. und Beschl.

e |dentifizierung der Bodenbeschaffenheit
mit Hidden Markov Model

e Parametrisierung des HMM
durch Uuberw. Lernen

e Baum-Welch-Algorithmus

N [4]

G Bjorn Bettziliche Sicheres Navigieren in unwegsamem Gelande



Einordnung & Abgrenzung

Zusammenfassung der Kernaussagen
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> Bewertung / Relevanz

/i e Reinforcement Learning [2],[1]

7/ « Gute Bewegungsoptimierung, anpassbar
e Eignung Bodenklassifizierung / Routing ?
e Online Kosten-/Risiko-Bewertung [3]
» Flexible Routenoptimierung

e Ausnutzung propriozeptiver Daten
e Auf ein Einsatzszenario beschrankt

o Mobilitats-Charakterisierung [4],[5]
» Merkmalsextraktion / Klassifizierung
e Reaktion auf propriozeptive Daten
e Uberw. Lernen auf beschrankten Datensatz
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Zusammenfassung

Aspekte die weiter verfolgt werden
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. Weitere Ziele

/\i e Moblilitat auf diversen Bodenbeschaffenheiten
31 gewdhrleisten
e Sicherheit fir Roboter UND Umgebung
e Routenoptimierung mit RL und SLAM
e Schnell, sparsam, sicher
e Erfahrungsbasierte und ,unterbewusste”

Einschatzung der aktuellen Bodenverhaltnisse

e Semantische Zusammenhange
Beschaffenheit/VVerhalten

o Kontinuierliche Lernfahigkeit

9
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