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,Deine Lebensgrundsitze werden stets ihre Giiltigkeit fiir dich behalten, solange
dir die ihnen entsprechenden Grundbegriffe nicht abhanden gekommen sind. Das
aber kannst du verhindern, indem du dieselben immer wieder zu neuem Leben in
dir anfachst und iiber das, was notwendig ist, nicht aufhorst nachzudenken — :
wobei dich nichts zu storen vermag, weil alles, was zu deinem Gedankenleben von
auflen hinzutritt, als solches keinen EinflufS auf dasselbe hat. Halte dich also nur
so, daf$ es dir dufSerlich bleibt! Hast du aber deine Lebenshaltung einmal eingebiifst:
Du kannst sie wieder gewinnen. Sieh die Dinge wieder gerade so an, wie du sie
angesehen hattest! Darin besteht alles Wiederaufleben.”

Marc Aurel, Selbstbetrachtungen, 7.2
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Kurzfassung

Diese Arbeit beschreibt ein Konzept eines Autonomiesystems fiir autonome Roboter-
schwarme in Katastrophengebieten. Die Realisierung des Konzeptes und die Integrati-
on dieses in einen Prototypen wird ebenfalls dargelegt.

Autonome Roboterschwadrme konnen kiinftig fiir eine Vielzahl an Katastropheneinsat-
zen eingesetzt werden. Typische Aufgaben sind die Erkundung eines Gebietes, die
Eskortierung von Konvois, der Objekttransport oder der Aufbau von Netzwerken,
wenn die Infrastruktur zusammenbricht. Die autonome Regelung der Roboter ist ei-
ne anspruchsvolle Aufgabe, vor allem unter schwierigen Umweltbedingungen, die
die Kommunikation einschrdanken. Folglich muss die Regelungssoftware der Robo-
terschwdrme sorgfaltig getestet werden, bevor die Roboter in Katastrophengebieten
eingesetzt werden. Da Feldtests aufwandig, teuer und teilweise nicht moglich sind,
ergeben Simulationen die einzige brauchbare Alternative. Der Test der Software mit
Echtzeitanforderungen muss jedoch in einer Echtzeitumgebung durchgefiihrt wer-
den, wodurch strenge Anforderungen an die Simulationssoftware gestellt werden. Die
Regelung muss Teil des Simulators sein, die Dynamik der Roboter muss realistisch
simuliert werden, die Umgebungsbedingungen beschrieben werden und die mobile
Kommunikation muss modelliert werden, einschliefslich der begrenzten Kommuni-
kationsreichweiten und Paketverluste. Dies sollte benutzerfreundlich und effizient
implementiert sein, um die Simulation von grofieren Schwirmen, wie sie in der Praxis
eingesetzt werden, zu ermoglichen.

Da zu diesem Zeitpunkt kein System, mit den geforderten Funktionen bekannt ist, wer-
den alle notwendigen Hard- und Softwarekomponenten sowie Protokolle eigenstandig
entwickelt oder integriert. Dazu wird ein stiitzstellenbasierter modellpradiktiver Reg-
ler fiir die mobile Robotik adaptiert und weiterentwickelt. Dieser erzielt eine sehr
hohe, empirisch nachweisbare Regelgitite im Vergleich zu einer Auswahl an Optimie-
rungsalgorithmen in umfangreichen Tests. Dabei wird eine Zeitschranke von 300 ms
fiir einen 30 s langen Planungshorizont gewahrt. Dies wird durch eine exponentielle
Zerlegung des Horizontes erreicht. Die theoretische Stabilitat ist jedoch aufgrund der
Kostenfunktionsfreiheit und der exponentiellen Verteilung nicht beweisbar.

Um mit Hilfe eines Schwarms ein Netzwerk fiir Rettungskréfte aufzubauen und um
die Agenten in weitldufigem, infrastrukturlosem Gebiet von bis zu 25km? zu betrei-
ben, werden Netzwerkqualitdtspradiktionen und kostengiinstige Knotenpunktnetz-
werke mit groer Reichweite und geringer Ubertragungsrate vorgestellt. Die geringe
Ubertragungsrate erzwingt die Entwicklung einer anwendungsspezifischen Daten-
kompression innerhalb des Autonomiesystems. Dieser besteht aus C++ Bibliotheken
mit baumartiger Abhédngigkeitsstruktur, die vollstandig plattform- und prozessorar-
chitekturunabhéngig sowie modular nutzbar sind. Das System ermoglicht den Betrieb
autonomer Bodenfahrzeuge sowie die Simulation grofler Schwarme mit bis zu 70
Agenten. Dabei konnen diese rein virtuell, aus emulierter Hardware oder auch aus



realen Komponenten aufgebaut sein. Die Realzeitsimulation kann gemischt zentral
und dezentral berechnet werden und unterstiitzt eine Verschmelzung von Simulation
und Realdaten bis hin zur Emulation.

Der Entwurf des Systems ermoglicht eine einfache Integration in verschiedene Visua-
lisierungssysteme wie Cocos2d-X, CryEngine und Unity. Somit lassen sich sowohl
realzeitfihige Anwendungen ohne Oberfldche oder mit einfacher zweidimensionaler
Darstellung als auch fotorealistische Anwendungen in der virtuellen Realitdt erstel-
len. Der Umfang von {iiber 16 Missionen, den die Agenten bieten, basiert auf einer
erweiterten Potenzialfeldtechnik. Aufgrund der durch den Optimierer gebotenen Frei-
heit, existieren keine Beschrankungen beztiglich der Stetigkeit oder Differenzierbarkeit
der zugrundeliegenden Funktionen. Weiterhin wird durch die Freiheit der Akkumu-
lation, Faltung und Verkettung der Funktionen ein modularer Ansatz geboten. Mit
diesem lassen sich auch Verhaltensbaumverfahren oder separierte lokale und globale
Planer abbilden. Dabei reichen die Missionen von klassischer Wegpunktnavigation
tiber Uberwachungsaufgaben bis zu komplexen, dezentralen Schwarmtransporten
und Rendezvous. Auch die Storsenderdetektion sowie ein Energiemanagement sind
implementiert.

Zur Validierung des gesamten Softwaresystems wird ein realer Prototyp fiir AufSene-
insdtze unter starken Ressourcenbeschrankungen entwickelt und realisiert. Erganzend
dazu wird zur schnelleren Testdurchfithrung der Software eine Hardwaresimulation
mit der entwickelten Simulation verkniipft, wodurch eine dezentrale Multilevelsimu-
lation erreicht wird. Die Fahigkeit, sich zum einen mit Hardwaresimulatoren fiir ein-
zelne Roboter und zum anderen mit verschiedenen Visualisierern zu verbinden, ist
nur aufgrund der hohen Modularitdt und der effizienten Implementierung in C++
moglich.

Folglich wird ein einheitliches Autonomiesystem entworfen, das den gesamten Ein-
satzbereich von groflen Schwarmsimulationen bis hin zur Regelung einzelner realer
Agenten in unbekannten Umgebungen abdeckt.



Abstract

This thesis presents a concept of an autonomy system for autonomous robot swarms
in disaster areas. To demonstrate the functionality, it is implemented and integrated
into a prototype.

Autonomous robot swarms are promising for a variety of disaster missions. Typical
tasks include reconnaissance of an area, convoy escort, object transportation, or net-
work setup when infrastructure collapses. The Autonomous control of the robots is
a challenging task, especially under tough environmental conditions limiting com-
munication. Before the robot swarms can be deployed in disaster areas, their control
software must be carefully tested. As field testing is complex, expensive, and in some
cases impossible, the only viable solution is simulations. However, testing software
with real-time requirements must be conducted in a real-time environment, which
places strict requirements on the simulation software. Control must be part of the
simulator, robot dynamics must be realistically simulated, environmental conditions
must be described, and mobile communications must be modeled, including limited
communication ranges and packet losses. The simulator should be user-friendly and
efficiently implemented to allow simulation of larger swarms as they are used in
practical applications.

Since no system with the required functions is known at this time, all necessary hard-
ware and software components and protocols are developed or integrated. For this
purpose, a sample-based model predictive controller for mobile robots is adapted and
further developed. This controller achieves a very high, empirically verifiable control
quality compared to a selection of optimization algorithms in extensive tests. A time
bound of 300 ms is maintained for a 30 s long planning horizon. This is achieved by
an exponential decomposition of the horizon. The theoretical stability is not provable
due to cost function freedom and exponential distribution.

To build a network for rescue responders using a swarm of robots, and to operate
the robots in wide-area infrastructure-less areas of up to 25km?, network quality pre-
dictions and low-cost mesh networks with long range and low transmission rate are
presented. The low transmission rate forces the development of an application-specific
data compression within the autonomy system. The system consists of C++ librari-
es with a tree-like dependency structure that are completely platform and processor
architecture independent as well as modular. The system enables the operation of
autonomous ground vehicles and the simulation of large swarms with up to 70 agents.
These agents can be purely virtual, built from emulated hardware or from real com-
ponents. The real-time simulation can be computed mixed centrally and decentrally
and supports a fusion of simulation and real data up to emulation.

The design of the system allows easy integration into different visualization systems
like Cocos2d-X, CryEngine and Unity. Thus, real-time applications without a graphical
user interface or with a simple two-dimensional representation as well as photoreali-



stic applications in virtual reality can be created. The scope of over 16 missions offered
by the agents is based on an extended potential field technique. Due to the freedom
provided by the optimizer, no constraints exist on the continuity or differentiability of
the underlying functions. Furthermore, the freedom of accumulation, convolution and
concatenation of the functions provides a modular approach. With this, behavior tree
methods or separated local and global planners can also be mapped. The missions
range from classical waypoint navigation to surveillance tasks to complex, decentra-
lized swarm transports and rendezvous. Jammer detection and energy management
are also implemented.

To validate the entire software system, a real prototype is developed and implemen-
ted for field operations under severe resource constraints. In addition, a hardware
simulation is linked to the developed simulation for a faster test execution of the
software, whereby a decentralized multilevel simulation is achieved. The ability to
connect to hardware simulators for single robots on the one hand and to different
visualizers on the other hand is only possible due to the high modularity and the
efficient implementation in C++.

Consequently, a unified autonomy system is designed that covers the whole range
of applications from large swarm simulations to the control of single real agents in
unknown environments.
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Einleitung

Zu Beginn dieser Arbeit wird ein Einblick in das Themenfeld gegeben und Querbeziige
aufgezeigt, die die Dissertation motivieren und die Forschungsfragen fixieren. Darauf
folgt die Formulierung der Zielsetzung sowie die Erlduterung der Dokumentstruktur.

1.1. Motivation und Einordnung der Arbeit in das
Forschungsfeld

Die Anwendung autonomer Roboter in der Industrie, dem Baugewerbe, der Geldndeer-
kundung sowie im Katastrophenmanagement nimmt deutlich zu; ebenso der Einsatz
in Krisengebieten z. B. zur Aufklarung (vgl. [131]). Besonders im Katastrophenfall, z. B.
nach einem Erdbeben oder einem schweren industriellen Unfall, entstehen fiir den
Menschen gefdhrliche Aufgaben wie die Erkundung, Rettungsaktionen und Bewegun-
gen auf sowie Raumungen von Schutthaufen. Die Erledigung dieser Aufgaben und
der Aufbau eines Kommunikationsnetzes sind wichtig und miissen so schnell wie
moglich umgesetzt werden. Roboterschwarme sind im Prinzip gut geeignet, um die-
se Operationen durchzufiihren. Idealerweise definiert ein menschlicher Einsatzleiter
das tibergeordnete Ziel der Mission und die Agenten des Schwarms stimmen sich
selbststandig ab und treffen autonome Entscheidungen tiber Zwischenziele. Dabei
steht ihnen in der Regel nur begrenztes Wissen iiber die Situation und den Zustand
des gesamten Schwarms zur Verfiigung. Am Markt verfligbar sind einerseits einzel-
ne intelligente und komplexe autonome Roboter, die fiir eine Vielzahl an Missionen
entwickelt worden sind. Jedoch sind diese sehr teuer in der Beschaffung und wer-
den daher nur vereinzelt eingesetzt. Dies fiihrt zu einem Systementwurf, bei dem
jeder Roboter so konstruiert ist, dass er die Missionen moglichst alleine 16sen kann.
Daher wird die Kommunikation und Kollaboration mit anderen Agenten zumeist ver-
nachlédssigt. Andererseits gibt es kleine, kostengiinstige Schwarmroboter, die sich auf
Kommunikation und Zusammenarbeit konzentrieren, aber nur unzureichende Res-
sourcen und Fahigkeiten haben, um komplexe und lang andauernde Aufgaben zu
absolvieren. Die Kombination von komplexen und teuren Roboterschwédrmen zur
Bewiltigung anspruchsvoller Probleme in grofierem MafSstab wird in der Forschung
noch nicht vollstandig berticksichtigt, denn die Vorteile und die Umsetzbarkeit dieser
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intelligenten Schwéarme miissen erst noch nachgewiesen werden.

Ein wichtiger Aspekt zur Erzeugung eines emergenten Schwarms ist die Kommunika-
tion. Dazu beschiftigt sich diese Arbeit mit den frei verfiigbaren Frequenzbandern. In
einigen Veroffentlichungen wird versucht, die Netzwerkqualitdt und ihre Garantien
zu verbessern, um in Realzeit Systeme im Netzwerk zu regeln (vgl. [36] und [112])
oder unter Annahme einer idealen Kommunikation das Optimalsteuerungsproblem
tiir wenige Agenten zentral zu 16sen (vgl. [34]). Es werden dazu Netzwerke mit hoher
Ubertragungsleistung angewendet, welche in der Regel nur sehr geringe Reichweiten
aufweisen. Reale Anwendungsfille zur Koordination von Rettungskréaften auf den
Philippinen (vgl. [24]) oder in Chile (vgl. [21]) verwenden stattdessen Technologien
mit weiten Reichweiten, hoher Storresilienz und geringen Ubertragungsraten, weil
andere Netzwerktechniken eine zu grofie Infrastruktur benétigen, die nicht vorhanden
ist. Folglich ist zu untersuchen inwieweit sich Roboterschwarme mit solchen Netz-
werken betreiben lassen und sich die Kommunikation auf ein Minimum beschranken
lasst. Ein solches Netzwerk kann ebenfalls von Rettungskriften genutzt werden, um
im urbanen Raum durch Gebdude hindurch Daten zu versenden.

Jedoch muss die geringe Ubertragungsrate und die damit beschrinkte Informationsla-
ge in der Regelung, der Missionsplanung sowie der Pfadplanung beachtet werden. Mit
vollstaindigen Ausféllen einzelner Agenten in Katastrophengebieten muss ebenfalls
gerechnet werden. Dabei ist die Regelung einzelner autonomer robotischer Systeme in
der Luft, zu Wasser und an Land ein langjahriges Forschungsfeld. Sehr friih hat sich
auch die Potenzialfeldtechnik fiir Fahrzeuge, Schreitroboter und Luftfahrzeuge entwi-
ckelt (vgl. [181] und [95]). Diese Technik besitzt allerdings Schwachstellen bei lokalen
Minima, falls die Gradienten der Felder verwendet werden (vgl. [35]). Innerhalb der
Regelungstechnik ist die Pfadplanung eines der wesentlichen und am meisten erforsch-
ten Gebiete in der Robotik, insbesondere im Bereich der mobilen Robotik. Zunichst
sind einfache Strategien und Heuristiken entwickelt worden, von denen einige kurz-
fristige Vorhersagen verwenden, wie der ,,Dynamic Window Approach” (kurz DWA,
vgl. [41]), oder optimale Losungen fiir Gitterstrukturen, wie A* (vgl. [102]). Alternativ
dazu werden graphbasierte Losungen auf der Grundlage des Dijkstra-Algorithmus
(vgl. [5]) angewandt. Mit zunehmender Komplexitdt der Umgebungen und Missionen
tiir mobile Roboter wird die Berechnung exakter Losungen zu aufwandig und Losun-
gen, die durch einfache Heuristiken abgeleitet werden, sind nicht gut genug. Daher
werden graphbasierte Ansdtze mit Zufallskomponenten, Metriken und Heuristiken
zu ,Rapidly Exploring Random Trees” (kurz RRT, vgl. [123]) erforscht und zu Versio-
nen, die zur Laufzeit funktionieren, mit erhohter Konvergenzgeschwindigkeit unter
Ausnutzung weiterer Informationen verbessert (vgl. [71], [59] und [120]).

Derzeit wird die Pfadplanung oft in lokale und globale Pfadplanung unterteilt, um
die wachsende Komplexitdt zu bewiltigen (vgl. [83]). Bei der globalen Pfadplanung
werden komplexe Pfadstiicke oder Zwischenpunkte auf einer viel groberen Struktur
berechnet, fiir die die oben genannten optimalen Algorithmen verwendet werden kon-
nen (vgl. [198] und [62]). Diese Teile miissen dann von einem lokalen Planer in realisier-
bare Trajektorien fiir das jeweilige Fahrzeug umgewandelt werden. Sehr erfolgreiche
Ansétze sind das , Time-Elastic-Band” (kurz TEB, vgl. [158] und [156]) und dessen Wei-
terentwicklungen basierend auf der modellpradiktiven Regelung (Englisch: ,Model
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Predicitive Control”, kurz MPC, vgl. [160]). Die MPC ist eine duflerst rechenintensive,
aber sehr leistungsfihige Methode zur Regelung komplexer Systeme (vgl. [50],[43]
und [121]) und erlaubt ebenfalls die Verwendung von Kosten- bzw. Potenzialfunk-
tionen und nutzt die durch ein Modell der Regelstrecke erhaltenen Informationen
zur Erzeugung eines diinn besetzten Optimierungsproblems (vgl. [155]). Durch ei-
ne konvexe Formulierung der Potenzialfunktion ist es mit Hilfe der MPC moglich,
einen Satellitenschwarm in Echtzeit zu regeln (vgl. [118]), der sich in einer Umge-
bung mit geringer Komplexitdt und Dynamik befindet. Rosmann [155] erforscht die
zeitoptimale modellpradiktive Regelung und erzeugt Hypergraphen, um die diinn be-
setzte Struktur des Problems effizient auszunutzen, sodass die Anzahl der berechneten
Gradienten zur Optimierung deutlich reduziert wird. Jedoch ist solch eine kontinuier-
liche Optimierung stets aufwandig, sodass Ansitze zur Reduzierung des Suchraumes
durch Diskretisierung des Stellgréfienraumes untersucht werden (vgl. [113]). Diese
Trajektorienscharregelung eignet sich besonders in Fillen, bei denen die Laufzeiteffizi-
enz als wichtiger als die Regelgiite erachtet wird. Um den Rechenaufwand weiter zu
reduzieren, kann erneut unter Reduktion der Regelgiite von zeitdiskreter modellpra-
diktiver Regelung zu ereignisdiskreter Regelung iibergegangen werden (vgl. [52], [39],
[98] und [132]). Dieses Vorgehen ist jedoch nur dann moglich, wenn die Agenten bei
jedem internen sowie externen Ereignis benachrichtigt werden. Andernfalls wird er-
neut Rechenzeit durch die Verarbeitung kontinuierlicher Daten zur Detektion solcher
Ereignisse verbraucht.

Das Problem der Aufteilung in globale und lokale Bahnplaner ist jedoch, dass der
globale Planer aufgrund von dynamischen Anderungen oder Hindernissen keine reali-
sierbaren Trajektorien generieren kann und zu langsam auf diese reagiert, wiahrend der
lokale Planer die Bahnstiicke verbindet und auf Hindernisse reagieren kann. Dabei op-
timiert er den lokalen Pfad, ohne Informationen von moglicherweise tibergeordneten
Missionen oder Formationen zu beriicksichtigen. Mehrere Arbeiten stellen Methoden
vor, die versuchen, die Pfadplanung wieder zu vereinen; ihre berechenbaren Missionen
sind jedoch zu einfach und die Optimierungsqualitat ist nicht ausreichend (vgl. [26]
und [76]). In der aktuellen Forschung zur globalen Pfadplanung werden Partikel-
schwarmoptimierungen genutzt, um einzelne Agenten zu steuern und ausschliefilich
radiale Hindernisse zu umgehen (vgl. [26]). Dabei werden jedoch weder ein tatsdch-
licher Schwarm erzeugt, weil die Agenten ausschliefilich fiir sich selbst agieren und
keinerlei Kommunikationsmoglichkeiten besitzen, noch dynamische Umgebungen be-
riicksichtigt. Ferner werden keine Missionen abgebildet, sondern einfache Trajektorien
erzeugt, die sogar zu Kollisionen fiihren kénnen. Die Erzeugung der Abtastpunkte fiir
die Partikelschwarmoptimierung erfolgt zuféllig und ist nicht modellbasiert, wodurch
nicht mogliche Zustdnde zur Optimierung verwendet werden.

Der aktuelle Fokus der Schwarmforschung liegt vor allem auf unbemannten Luft-
fahrtzeugen, weil im Luftraum wenige Hindernisse vorkommen und die Kinematik
der Systeme erforscht ist. Fiir die Regelung von Landfahrzeugen sind im Allgemeinen
nichtlineare Modelle nétig, die nur schwer linearisiert werden konnen (vgl. [25]). Ansét-
ze zur Steuerung mehrerer Systeme beruhen auf der Fluidtechnik (vgl. [202]) oder auf
expliziten Lastverteilungsalgorithmen wie dem ,, Adaptive Response Threshold Model”
(vgl. [20]). Diese verwenden teilweise die Potenzialfeldtechnik auf unterschiedliche
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Weise (vgl. [70]), um aufwéndige Strategien zur Vermeidung von Kollisionen innerhalb
von Formationen einzusparen (vgl. [200]). Damit eine Emergenz gebildet werden kann,
miissen die autonomen Systeme innerhalb der Schwarme ihre Nachbarn beachten und
ihr Verhalten schidtzen. Dazu wird in der modellpradiktiven Regelung einzelner Sys-
teme die Information iiber die Nachbarn berticksichtigt (vgl. [177], [152] und [34]).
Jedoch 16st bei diesen Ansétzen jeder Teilnehmer das Optimalsteuerungsproblem fiir
jedes andere Mitglied im Schwarm mit. Dies ist nur unter der Annahme einer idealen
Kommunikation moglich und fiihrt zu einer zentralen Losung des Problems. Folglich
wird die Komplexitit deutlich gesteigert, sodass maximal drei Systeme mit drei Zielen
ermoglicht werden (vgl. [34]). AufSerdem bildet dieses Vorgehen ein dezentrales und
ausfallbehaftetes Schwarmverhalten nicht vollstandig ab, da alle Informationen {iber
die Gesamtsituation zu jeder Zeit vorliegen und verwendet werden. Die angewendeten
genetischen Algorithmen zur Optimierung weisen langen Berechnungszeiten auf, die
in der Luftfahrt zwar akzeptabel sind, aber bei Landfahrzeugen bereits zu Kollisionen
fiihren konnen (vgl. [177]). Der Einfluss der Kommunikation, der bei der Regelung
von Schwirmen meistens vernachléssigt wird (vgl. [177], [152] und [34]), muss daher
deutlich mehr beachtet werden; ebenso wie der Einfluss der Missionen auf die lokalen
Trajektorien. Um somit mobile Roboter in Katastrophengebieten als wirklich niitzliche
autonome Agenten und nicht als menschengesteuerte Unterstiitzer einsetzen zu kon-
nen, ist es unerldsslich, dass die Agenten verschiedene, sich dynamisch verandernde
Missionen in Abhédngigkeit der Daten und ihrer Wahrnehmung auf niitzliche, aber
nicht zwingend optimale Weise erfiillen.

In diesem Zusammenhang werden der Flexibilitdt und Nutzbarkeit der Missionsergeb-
nisse eine hohere Prioritdt eingerdumt als der Optimalitét ihrer berechneten Pfade. Die
aktuelle Missionsliteratur beschiftigt sich jedoch hauptsachlich mit optimaler Pfadpla-
nung, z.B. fiir autonomes Fahren im Verkehr, mit der Exploration von Gebieten sowie
mit der dezentralen Verteilung von Aufgaben an Agenten. Das letztgenannte Problem
kann als ein ,,Job Shop Scheduling” (vgl. [184] und [163]) oder als eine Aufgabenzuwei-
sung (Englisch: ,Task Allocation”, vgl. [74] und [166]) einzelner Missionen betrachtet
werden, anstatt als ein kollaboratives Problem. Fiir jede dieser Aufgaben existiert eine
spezifische und optimale Losung, die in vielen Féllen nicht mit akzeptablem Aufwand
berechenbar ist. Folglich wird eine allgemeine Missionsbeschreibung fiir verschiede-
ne Aufgaben benétigt, die automatisch auf eine Menge von simulierten und realen
Robotern verteilt wird, um grofie Roboterschwirme zu testen. Der Missionssatz soll-
te jederzeit erweiterbar sein und vollstindig dezentral arbeiten, da die Nachrichten
in der Regel {iber unzuverldssige Knotenpunktnetzwerke oder Rundfunksendungen
(Englisch: ,Broadcast”) gesendet werden. Daher konnen sich die Roboter nicht auf ein
vollstandiges Wissen iiber den Schwarm verlassen.

Um solche Ansidtze zu testen und zu evaluieren, sind Simulationen notwendig, bevor
ein Schwarm beschafft wird. Allerdings sind die aktuellen Robotersimulationsum-
gebungen nicht in der Lage solche Schwirme addquat abzubilden (vgl. [88], [147],
[83], [110], [82] und [116]). Es gibt das weit verbreitete Simulationswerkzeug , Gazebo”
(vgl. [82]) des ,Robot Operating System” (kurz ROS, vgl. [147]). Es wird fiir Her-
ausforderungen der ,Defense Advanced Research Projects Agency” (kurz DARPA)
(vgl. [23]) und der , National Aeronautics and Space Administration” (kurz NASA) in
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Tabelle 1.1.: Beschreibung der drei Grundbausteine eines Autonomiesystems sowie je drei
Standardverfahren je Baustein.

Erkennung & Wahrnehmung
Lokalistion & Kartografie ‘ Sensordatenfusion & -iiberwachung ‘ Tiefe selbstlernende Netze

Planung & Entscheidung

Missionplanung ‘ Bewegungsplanung ‘ Verhaltensplanung
I
Regelung
Pfadfolgeregelung ‘ Regelungslogiken ‘ Bestarkendes Lernen

der Robotik verwendet, ist aber derzeit nicht in der Lage, grofiere Schwirme, physi-
kalische Ubertragungseinfliisse und grofe Flichen von bis zu 25km? in Echtzeit zu
simulieren. Es ist eher auf den Betrieb verschiedener Robotikanwendungen ausgerich-
tet und unterstiitzt viele verschiedene Systeme und Sensoren. Andere Simulatoren
fir grofie Schwarme arbeiten oft auf Gitterstrukturen oder unterstiitzen nur simple
Regelungstechniken und physikalische Prinzipien. Daher konzentriert sich diese Ar-
beit auf realistische Annahmen mit Dynamik in einer kontinuierlichen Welt, was sich
deutlich von bisherigen Forschungen zur Schwarmintelligenz in gitterbasierten Welten
unterscheidet (vgl. [130] und [129]).

1.2. Zielsetzung

Da die meisten Forschungsaktivitdten zu autonomen Roboterschwidrmen sich mit flie-
genden Robotern beschiftigen, riickt die Dissertation bewusst Landfahrzeuge und die
weniger erforschten Schreitroboter in den Fokus. Jedoch soll eine gewisse Generalitét
gewahrt bleiben, um auch mit heterogen Schwarmen arbeiten zu kdnnen, ohne das
Konzept anzupassen. Die Bewegungsdimensionen sind eingeschrankter als diejenigen
der fliegenden und tauchenden Systeme, jedoch existieren im Umfeld der betrachteten
Systeme deutlich mehr statische und dynamische Hindernisse. Zudem sind die Mog-
lichkeiten diese zu umgehen deutlich beschrankter als im Luftraum. Die Hindernisse
beeintrachtigen sowohl die Pfadplanungs- als auch die Kommunikationsmoglichkei-
ten. Aktuelle Herausforderungen der Schwarmregelung sind die automatische Missi-
onsplangenerierung, die eigenstdandige Verteilung der Unteraufgaben ohne Angabe
eines expliziten Regelsatzes sowie die Koordinierung der Gesamtheit der Systeme
ohne zentrale Instanz und unter Beschrankung des Wissens iiber die Gesamtsituation
und der Kommunikationsmoglichkeiten. Das Ziel dieser Arbeit ist die Modellierung
und Analyse einer verteilten, nichtlinearen modellbasierten Regelung fiir autonome
Landfahrzeugschwirme, die sowohl die sensorischen als auch die durch eine realisti-
sche Kommunikation und die Umgebung induzierten Unsicherheiten berticksichtigt.
Weiterhin soll der Regler nicht fiir ein spezielles Szenario optimiert werden, sondern
universal einsetzbar sein. Dadurch wird die Regelungsgiite voraussichtlich geringer
sein als diejenige der spezialisierten Losungen. Ferner folgt aus der beschriankten Kom-
munikationsfdhigkeit, dass kein Agent eine vollstindige Wissensbasis der Gesamtlage
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besitzt, noch mit Hilfe einer idealen unbeschriankten Kommunikation instantan dieses
Wissen erlangen kann. Des Weiteren soll bewusst das Verhalten der anderen Agenten
im Schwarm in die Regelung miteinbezogen werden, ohne deren Optimalsteuerungs-
problem zu losen. Dazu soll die Nutzbarkeit von Knotenpunktnetzwerken mit grofien
Reichweiten und geringen Ubertragungsraten untersucht werden. Insgesamt soll ein
vollstandiges Autonomiesystem entwickelt werden, welches alle drei Grundbaustei-
ne der Autonomie umfasst (siehe Tabelle 1.1). Es soll sowohl simulativ den Nutzen
komplexer und dezentraler Roboterschwidrme anhand von modularen Missionen als
auch die praktische Umsetzbarkeit solcher Techniken mit Hilfe realer Prototypen zei-
gen. Dies soll durch eine einheitliche Software geschehen, um Unterschiede zwischen
realen und virtuellen Robotern zu minimieren und eine Verschmelzung realer und
synthetischer Daten zu ermoglichen. Dadurch soll es moglich sein, die Software aus-
giebig auf realen Prototypen zu testen und zeitgleich seltene Katastrophenszenarien
durchspielen zu kénnen.

1.3. Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit wird in fiinf grundlegende, weitgehend unabhingige Themenbaustei-
ne des Autonomiesystems aufgeteilt, die abschlieflend zur Losung der Zielsetzung
zusammengesetzt werden.

Kapitel 2 Das Kapitel beginnt mit einer Einfithrung in die lernenden Regelungsansitze
(siehe Abschnitt 2.1), um diese anschliefiend gegeniiber den planenden Ansitzen
(siehe Abschnitt 2.2) abzugrenzen und zu untermauern, warum letztere in dieser
Arbeit angewendet werden. Daraufhin werden die teilweise eigenstandig formu-
lierten nichtlinearen Modelle der Regelstrecke in Abschnitt 2.3 aufgestellt. Auf
Grundlage der Modelle und der Problemdefinition (siehe Abschnitt 2.4.1) wird
der zur Optimierung der Trajektorie leicht angepasste Basisalgorithmus (siehe
Abschnitt 2.4.2) aus der Literatur beschrieben. Die wesentlichen Erweiterungen
und Modifikationen der Optimierung werden anschlieSend in Abschnitt 2.4.3
erldutert. Darauf folgt die ausfiihrliche empirische Zuverlassigkeits- und Giite-
analyse des weiterentwickelten Optimierers anhand verschiedener Vergleichs-
tests (siehe Abschnitt 2.5). Einige Testfédlle stammen aus der Literatur und dienen
als Mafsstab, andere sind eigenstdndig entwickelt, um die Vor- und Nachteile
der Verfahren hervorzuheben. Im Zwischenfazit (siehe Abschnitt 2.6) wird zu-
satzlich eine Ubersicht iiber bekannte Verfahren und deren problembezogenen
Eigenschaften gegeben.

Kapitel 3 Die Kommunikation der Agenten {iiber drahtlose Knotenpunktnetzwerke
wird in Kapitel 3 beschrieben. Zu Beginn wird die aus der Literatur bekannte
logische Netzwerkordnung und -synchronisation auf Basis der Lamport-Uhren
fiir Knotenpunktnetzwerke um den Aspekt der Weiterleitung erweitert (siehe
Abschnitt 3.2). Nach der Beschreibung der verwendeten Frequenzbéander (siehe
Abschnitt 3.3) wird ein eigenes Modell zur Schitzung der Ubertragungsraten
im 2,4 GHz-Netzwerk vorgestellt (siehe Abschnitt 3.4). Daraufhin folgt eine lite-
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raturbasierte Einfiihrung in die ,,Long Range”-Technologie fiir Netzwerke mit
geringer Ubertragungsrate und hoher Reichweite, die ebenfalls den Stand der
Forschung in diesem Bereich abdeckt (siehe Abschnitt 3.5). Daraus abgeleitet
werden in Kombination mit den gestellten Anforderungen ein eigenstandiges
Netzwerkprotokoll sowie dessen Realisierung in den Abschnitten 3.6 und 3.7.
Das Protokoll wird anschliefSend in Abschnitt 3.8 getestet und auf Nutzbarkeit
hin bewertet.

Kapitel 4 Die simulierte Hardware der Agenten und die virtuelle sowie reale Ubertra-
gungstechnik sind ein Teil der entwickelten Multiagentensimulation, auf deren
Konzept im Detail in Kapitel 4 eingegangen wird. Zu Beginn wird die Opti-
mierung als austauschbare Bibliothek gekapselt und in die Abhéangigkeitsstruk-
tur des neu entwickelten Autonomiesystems eingeordnet (siehe Abschnitt 4.1).
Dessen einzelne Module werden daraufhin erkldrt und softwaretechnische Knif-
fe erldutert (siehe Abschnitte 4.2.2). Die folgende Einbettung in verschiedene
Visualisierer verwendet zu einem geringen Anteil Elemente einer vorherigen
Simulationsversion (siehe Abschnitt 4.3). AbschliefSend folgt die Leistungsana-
lyse der Konzeptrealisierung in Abschnitt 4.4 mit einem Zwischenfazit (siehe
Abschnitt 4.5).

Kapitel 5 In Kapitel 5 werden mathematische Modelle fiir modulare Missionen erar-
beitet, die vollstindig dezentral von den einzelnen Agenten verarbeitet wer-
den und dennoch ein emergentes Verhalten induzieren. Dazu werden kurz
die Erweiterung der Potenzialfeldtechnik um logarithmische Funktionen (sie-
he Abschnitt 5.1) sowie die missionsdefinierenden (siehe Abschnitt 5.2) und
-behandelnden (siehe Abschnitt 5.3) Module des Autonomiesystems prasentiert.
Darauf folgt stets mit identischem Aufbau die Beschreibung der eigenstandig ent-
worfenen Missionen (siehe Abschnitte 5.4 bis 5.16). Jede dieser Missionen wird
zundchst eingefiihrt und formal definiert, bevor die Funktionsfahigkeit durch
Experimente und deren Analyse dargelegt wird. Zum Schluss folgt die automa-
tische Verteilung der Missionen (siehe Abschnitt 5.17) und eine Ubersicht (siehe
Abschnitt 5.18).

Kapitel 6 Die Realisierung des Autonomiesystems wird mittels eines Prototyps va-
lidiert, dessen eigenstiandige Entwicklung aus verschiedenen Beschriankungen
und Anforderungen resultiert (sieche Abschnitte 6.1 und 6.2). Weiterhin wird
die Fahigkeit zur Multilevelsimulation und die Integration realer Hardware zur
Emulation in den Abschnitten 6.3 und 6.4 experimentell aufgezeigt.

Kapitel 7 Die gewonnenen Erkenntnisse werden in Kapitel 7 zusammengefasst, die
Limitationen aufgezeigt sowie ein Ausblick auf weitergehende Forschung be-
schrieben.






Regelung autonomer Agenten

Aufgrund der in Abschnitt 1.2 beschriebenen Forschungsziele besteht die Aufgabe der
Regelung autonomer Agenten in dieser Arbeit darin, verschiedene Missionen durch
kooperierende und geplante Aktionen und Bewegungen der Agenten zu absolvieren
und dabei auf Storungen zu reagieren. Dazu werden Regler benotigt. Im Kontext der
Robotik wird oft der Begriff der Pfad- bzw. Bewegungsplanung verwendet (vgl. [114]).
Es ist innerhalb des Forschungsfeldes eines der wichtigsten und meist-erforschten The-
men; vor allem im Bereich der mobilen Robotik. Dabei ist dies nur eine Komponente
des vollstandigen Regelkreises (siehe Abbildung 2.1a). Er unterscheidet sich grundle-
gend von einer Steuerung durch die Messung und Riickfithrung des Systemausgangs
(siehe Abbildung 2.1b). Fiir allgemeine Grundlagen der Regelungstechnik wird auf
Adamy [3], Lunze [105] und Lunze [107] verwiesen.

Da die einzelnen Agenten ein Mehrgrofiensystem bilden (siehe Kapitel 6) und weder
eine explizite Fiihrungsgrofse noch eine Regelabweichung existieren (siehe Kapitel 5),
ist die Verwendung von Proportional-Integral-Differential-Reglern (kurz PID-Regler)
sowie deren Erweiterung mit , Anti-Windup” und Durchgriff (siehe Anhang C.1) fiir
die alleinige Regelung nicht ausreichend. Sie werden allerdings als kaskadierte Regler
(vgl. [148]) in den unteren Ebenen der Motorregler verwendet (siehe Kapitel 6). Die
Informationen tiber die Zustdnde und Ausgangssignale der Gesamtheit der Agenten,
auch als Schwarm bezeichnet, sind nicht zentral verfiigbar (siehe Abschnitt 1.2), da
sie liber ein dezentrales Netzwerk verbreitet werden (siehe Kapitel 3). Zudem erfor-
dern einige Missionen (siehe Kapitel 5) Informationen {iiber die Vergangenheit und
bieten Zukunftspradiktionen, die fiir eine erhdhte Regelungsgiite verwendet werden
konnen. Daher entfdllt die Moglichkeit reine Zustandsregler zu verwenden (siehe
Abschnitt 2.1.8), da sie ausschliefslich den aktuellen Zustand verwenden. Es ist zwar

d
w e u X d
—(O—>{Regler |—>| System | w u X
< | l_ —>| Steuerung |—>| System |—>
Messglied |[«———
(a) Regelung (b) Steuerung

Abbildung 2.1.: Vergleich zwischen Steuerung und Regelung.
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moglich, den Zustandsvektor um alte Zustdnde des eigenen Systems zu erweitern, aber
aufgrund der dezentralen verteilten Systeme und der Zukunftsbetrachtung ist dies
nicht ausreichend und somit nicht zielfithrend. Stattdessen werden Konzepte benétigt,
die diese Dezentralitdt der Informationen sowie deren zeitlichen Verlauf in Form von
Zeitreihen verarbeiten konnen. Es gibt zwei Hauptkategorien, die dies leisten:

1. Lernende Ansitze und Algorithmen (siehe Abschnitt 2.1)

Definition 2.0.1: Als lernende Ansiitze werden modellfreie Optimierungsalgorithmen
klassifiziert, die aufgrund von Interaktion mit einem System aus dessen Riickgabewerten
datenbasiert Fihigkeiten mittels neuronaler Netze erlernen.

2. Planende Ansidtze und Algorithmen (siehe Abschnitt 2.2)

Definition 2.0.2: Als planende Ansitze werden modellbasierte Optimierer klassifiziert,
die ithre Ausgabe vor der Interaktion mit einem System anhand eines Modells dessen be-
werten und optimieren, um anschlieffend die Riickgabewerte des Systems zur Anpassung
zu verwenden.

Dabei unterscheiden sich die Konzepte grundlegend. Allerdings lassen sie sich auch
kombinieren und ineinander integrieren (vgl. [7]). Sie arbeiten jeweils auf Kosten-
funktionen, die die gewéhlten Aktionen bewerten. Im Kontext der lernenden Ansétze
wird statt des Begriffs der Kostenfunktion ,Belohnungsfunktion” verwendet. Der Un-
terschied besteht ausschliefilich im Optimierungsziel. Ist das Ziel eine Maximierung,
wird der Begriff der Belohnung verwendet. Diese ldsst sich durch die Umkehrung des
Vorzeichens in Kombination mit einer Minimierung in Kosten transformieren. Somit
lassen sich Missionsziele vorgeben und das Verhalten der Agenten vergleichen und
optimieren. Lernende Ansitze arbeiten in der Regel datenbasiert und erlernen daraus
Verhaltensregeln, wohingegen die planenden Ansétze explizit das Verhalten anhand
von Modellen pradizieren und daraus die Aktionen zur Laufzeit ableiten. Dem gegen-
tiber bendtigen die lernenden Algorithmen eine vorherige Trainingsphase, die jedoch
zu einer deutlichen reduzierten Laufzeit zur Ausfiihrungszeit fiihrt (vgl. [108] und
[188]).

2.1. Lernende Ansatze und Algorithmen

Im Folgenden werden verschiedene Verfahren beschrieben und auf ihre Anwendbar-
keit fiir die in Kapitel 1 definierten Anforderungen hin untersucht. Des Weiteren
wird die fiir die Regelungstechnik typische Notation verwendet, um Analogien und
Gemeinsamkeiten zwischen den lernenden und planenden Methoden hervorzuheben.

2.1.1. ,Deep Reinforcement Learning“-gestitzte Regelung

Die Anwendung des tiefgehenden Verstarkungslernen (Englisch: ,,Deep Reinforce-
ment Learning”, kurz DRL) wird fiir die missionsbasierte Regelung der Agenten auf
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2.1. Lernende Ansiitze und Algorithmen

Tg(k — 1)

X_1 | Lernender Regler |

e
1
I
1

: re(k)

Abbildung 2.2.: Zyklische Struktur einer ,,Reinforcement Leraning”-Regelung (vgl. [180]). Der
lernende Regler gibt eine Stellgrofie u; auf das System s und erhilt diesem einen neuen
Zustand x; und einen Belohnungswert r¢ (k).

Tauglichkeit analysiert (vgl. [180]). DRL versucht, optimierte Stellgrofien uy fiir Zu-
standstransitionen eines Systems s iiber einen zeitlichen Horizont der Lange K € IN,
im Kontext der lernenden Verfahren auch als Episode bezeichnet, zu erlernen. Zur
Bestimmung einer Stellgrofie ux € U des Stellgrofienraumes U zum Zeitpunkt t € t =
[telk=12,. k fir ein System s im Zustand x;_; € X’ des Zustandsraumes X', welche zu
einer Zustandstransitionen s(x_1, uy, - - - ) = x fithrt, wird die Belohnung ¢ (k) € R
einer Belohnungsfunktion £ (siehe Kapitel 5) fiir einen Agenten [rili—12. x =t € R
einer Agentenmenge R in einem kiinstlichen neuronalen Netz (kurz KNN) (siehe Ab-
schnitt 2.1.3) verarbeitet. Durch die Interaktion mit dem System s wird aufgrund der
Maximierung der ¥ = Y5, r'¥ (k) ein gewiinschtes Verhalten erlernt. Dabei bildet
der Aktions-Belohnungs-Zyklus das Grundprinzip des verstirkenden Lernens (Eng-
lisch: , Reinforcement Learning”, kurz RL), siehe Abbildung 2.2. Das Anlernen des
KNN, bezeichnet als Training, beginnt ohne Kenntnis tiber das System s im Zustand
xo und durchlduft eine Episode bis zum letzten Zeitschritt K zur Zeit tx oder bis ein
unzulédssiger Zustand x € &X'\ X des Zustandsraums erreicht wird. Hier bezeichne
X die Menge der zuldssigen Zustdnde. Nach dem Abschluss der Episode oder dem
Erreichen eines zuldssigen Zustands wird die Belohnung verarbeitet und das System
in den Zustand x( zuriickgesetzt. Darauf folgt die ndchste Episode bis zur Konvergenz
des KNNs, erkennbar an einer asymptotisch gleichbleibenden Belohnung rg.

2.1.2. Markov-Entscheidungsproblem

Zur Verarbeitung der Belohnung r¢ wird das System s als sequenzielles Entschei-
dungsproblem aufgefasst. Dieses ldsst sich als Markov-Entscheidungsproblem (Eng-
lisch: ,Markov Decision Problem”, kurz MDP) formalisieren (vgl. [179, 45]), welche
in Abbildung 2.3 abgebildet sind. MDPs sind als Tupel (X,U, P, £MDP) bestehend
aus dem Zustandsraum X, den Stellgrofsen U/, den bedingten Wahrscheinlichkeiten
P (xx|xk_1,ux) € [0,1] fiir eine Transition von x;_1 nach x; unter Anwendung von uy
sowie der Belohnungsfunktion Qlt\l/iDP(xk_l,xk) € R fiir eine Stellgrofie u; von xj_q
nach x; definiert. Dabei gilt, dass die Summe der Wahrscheinlichkeit P iiber einen
Zustand x;_q fiir alle Aktionen u; € U Eins ergibt:

Vap e U. Y Pxelxe—1,u) =1 (2.1.1)

XkEX
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P (xi|x—1, 1
X1 o] (x| xx—1, i) @

LVPP (X1, Xk)

Abbildung 2.3.: Struktur eines Markov-Entscheidungsproblems (vgl. [45]).

Ein vollstandig bekanntes MDP kann mit der Methode der dynamischen Program-
mierung optimal gelost werden (vgl. [153] und [12]). Jedoch korreliert die Komplexitit
des Systems s mit der Grofie des zugehorigen MDPs. In der Regel entspricht die Kor-
relation einem exponentiellen Wachstum. Als Konsequenz steigen auch die benétigten
Ressourcen zur optimalen Losung (vgl. [115]). Um dies zu verhindern, approximiert
RL die Wahrscheinlichkeitsverteilung P und die Belohnungsfunktion £MP? fiir u; mit-
tels der im Training erfahrenen Episodendaten (vgl. [153]). Fiir MDPs und somit auch
fiir die RL-Losungsstrategie muss die Annahme gelten, dass der Folgezustand x; und
die Belohnung r¢(k) ausschlieflich vom aktuellen Zustand x;_7 abhidngt. Somit darf
keine zeitliche Abhdngigkeit zwischen den Zustdnden und der Stellgrofie existieren.
Dies ist einer der grofsten Nachteile und Einschrankungen der RL-Verfahren, da die
Belohnungsfunktion bzw. Kostenfunktion komplexer Missionen Zeitabhidngigkeiten
aufweisen und meistens nicht nur {iber den Systemzustand eines einzelnen Agenten
definiert sind (siehe Kapitel 5).

Zur Approximation existieren verschiedene Methoden wie beispielsweise das tabel-
lenorientierte , Q-Learning” (vgl. [190, 38]) sowie dessen Erweiterung das ,Deep Q-
Learning” (kurz DQL) (vgl. [150]), welches die Tabelle zur Funktionsapproximation
durch ein KNN ersetzt und ein Riickspielpuffer (Englisch: ,Replay Buffer”) erganzt.
Dies fiihrt zu einer erhohten Effizienz (vgl. [8]). Das Ziel dieser Algorithmen ist es,
die Gesamtbelohnung r¢ ausgehend von einem Zeitpunkt ¢ty mit Zustand x fiir eine
gegebene Horizontldnge K € IN zu maximieren.

Dazu sei Q™(xp, u;) eine Funktion tiber dem Zustand xy € X und der folgenden
Stellgrofie u; € U, die den Erwartungswert der Gesamtbelohnung fiir ein Regelwerk
7t definiert (vgl. [93]):

Definition 2.1.1: Ein Regelwerk (Englisch: ,Policy”) mt(u|x) beschreibt die Strategie der
Stellgrifienwahl u innerhalb eines MDPs ausgehend vom Zustand x.

Beispiel 2.1.1: Fiir ein lineares System

#(6) = Cx(t) (2.12)
mit der Kostenfunktion
V(x(t),u(t)) = /t " XT(1)Qx(1) + u” (*)Ru(7)dt (2.1.3)
kann ein optimales Regelwerk 7 mit
A(x(1)) = u(t) = —Kx(#) 2.1.4)

12



2.1. Lernende Ansiitze und Algorithmen

angegeben werden, das die Kostenfunktion minimiert (vgl. [107] und [188]).

Diese Strategien sind nicht vorgegeben, sondern werden von einem RL-Algorithmus
erlernt, um ein optimales Regelwerk 7 zu bestimmen, welches zu einer maximalen Ge-
samtbelohnung ¢ fiithrt. Um die Gesamtbelohnung zu begrenzen und die Berechnung
eines optimalen Regelwerks zu bestimmen, muss die Gesamtbelohnung diskontiert
werden (vgl. [93]):

re =Y a*lre(k) (2.1.5)
k=1

Sei & € [0,1). Dies ermoglicht beliebige Horizontldngen K und spiegelt zeitgleich
die zunehmenden anzunehmenden Unsicherheiten iiber den zukiinftigen Systemzu-
stinden x des Systems s wider, welche stets in realen Systemen inhérent sind. Diese
konnen in der Regel nie vollstdindig modelliert werden oder unterliegen, wie in der
Ausgangssituation in Kapitel 1 beschrieben, nicht kontrollierbaren Storgrofien. Auf-
grund der Belohnungsstruktur fokussieren die RL-Verfahren auf die Optimierung der
ersten Stellgrofie (vgl. [93]). Mit Hilfe der diskontierten Gesamtbelohnung lédsst sich
der sogenannte Zustandswert v(x) eines Zustandes x fiir ein Regelwerk 7t definieren:

0(x) = Ex [re]|X = X] (2.1.6)

Dieser Erwartungswert gibt die erwartete diskontierte Gesamtbelohnung des Zustands
x unter Anwendung des Regelwerks fiir eine beliebige, allerdings fest gewahlte, Episo-
dendauer K an. Auf Grundlage dieses Wertes kann die Funktion Q" (x, u) nun definiert
werden (vgl. [194]):

Qﬂ(XO, ul) =E [1”/2’5( = Xp, U = uﬂ (217)

Unter Anwendung der Bellmann-Gleichung (vgl. [12]) optimiert DQL den Erwartungs-
wert, indem riickwéartsgewandt k = K—1,K —2,...,1 das optimale Teilregelwerk
Q7 (x¢|ugs1) in jedem Episodenschritt k mit Q™ (xy,, ux) = r¢(k) +a Q™ (Xi, ugy1) aus-
gewdhlt wird. Somit wird das optimale Regelwerk 7 fiir alle Zustande und Stellgrofien
ermittelt:

Q(x,u) = max Q™(x, u) (2.1.8)

Ein KNN wird zur Niherung von Q verwendet, da die Verteilung P nicht vollstindig
bekannt sein muss bzw. nicht kontrollierbaren Storeinfliissen unterliegt.

2.1.3. Kunstliche neuronale Netze

Die Funktionsapproximation innerhalb des DQLs erfolgt mittels kiinstlicher neurona-
ler Netze (Englisch: ,Feed-forward neuronal networks”, kurz KNN, vgl. [176]). Die-
se werden bei tiberwachten Lernverfahren dazu verwendet, nichtlineare Funktionen
nach einer Anlernphase zu approximieren und werden im Kontext DQL als ,, Deep
Q-Network” (kurz DQN) bezeichnet (vgl. [150]). Bei tiberwachtem Lernen werden
Tupel, bestehend aus Zustand x, Stellgrole u und Belohnung r{, mit der Approxima-
tion durch das KNN in einer Verlustfunktion verrechnet, um durch die Minimierung
dieser das Netz anzupassen. Der grundlegende Aufbau sowie die Funktionsweise von

13
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I =1 Eingabeschicht | = 2 Zwischenschicht ] = [KNN Ausgabeschicht
r"“ '

Abbildung 2.4.: Struktur eines kiinstlichen neuronalen Netzes.

KNNs werden in der Monografie von Sutton und Barto [179] beschrieben. Weiterhin
werden verschiedene Anlernverfahren der Netze in der Monografie von Wilmott [194]
detailliert erlautert.

2.1.3.1. Neuronen und Schichten

KNN sind geschichtete gerichtete Graphstrukturen mit [ = 1,2..., LXNN Schichten
(Englisch: , Layer”), visualisiert in Abbildung 2.4. Die Schichten bestehen aus NKNN
Neuronen, die jeweils N KNN Eingaben ¢, mitn = 1,2,..., NKNN ynd eine Ausgabe
besitzen. Die Eingdnge werden jeweils mit w!(n1,1) € [—1,1] Gewichten gewichtet
aufsummiert und als Parameter fiir eine Aktivierungsfunktion a verwendet. Diese
Funktion bildet die Ausgabe des Neurons, welche fiir nachfolgende Neuronen als Ein-
gabe dient. Als Aktivierungsfunktion konnen beispielsweise Tangens Hyperbolicus,
Sigmoid-Funktionen oder ,Rectified Linear Unit” (kurz ReLU) angewendet werden
(vgl. [126]). Die Eingabeschicht I = 1 definiert die Eingabe des gesamten KNNs und
die Ausgabeschicht I = LKNN definiert die Ausgabe. Die Verkniipfung der Schichten
kann je nach Netztyp vollstindig sein, bezeichnet als ,voll vernetzt” (Englisch: ,Ful-
ly Connected Layer”), oder auch nur teilweise. Weitere Modifikationen ermoglichen
unterschiedliche Neuronenanzahlen pro Schicht, z.B. in , Convolutional Neural Net-
works”, oder die Verwendung von Ausgaben nachgelagerter Neuronen als Eingabe
tiir Neuronen vorheriger Schichten (siehe Abschnitt 2.1.6 und 2.1.7, vgl. [194]).
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2.1.3.2. Anlernen kiinstlicher neuronaler Netze

Die Trainingsphase eines KNNs soll die Funktionsapproximation auf die Trainings-
daten anpassen, sodass optimale Vorhersagen erzielt werden. Dazu wird eine Verlust-
funktion v*"NN definiert, welche mittels rickwartiger Anpassung (Englisch: , Backpro-
pagation”) durch das KNN minimiert wird:

"N — (Q7(x,u) — a*\N) (2.1.9)

Die riickwartige Anpassung ist ein Gradientenabstiegsverfahren, welches die Gewich-
te w'(ny,ny) anhand eines Tupels (x;_1, ug, re(k),x;) modifiziert. Dies wird in den
Veroffentlichungen von Peters [133] und Rumelhart, Hinton und Williams [161] eror-
tert. Um mit v¥™N den Fehler zwischen der Vorhersage im Schritt k mitk =1,2,...,K
und der tatsichlichen erhaltenen Belohnung auszudriicken, wird aXNN(k) wie folgt
definiert:

— Y re(k) + a max Q7 (xg, uj 1), sonst (2.1.10)
u.eU

Vg(k), falls (XKfl,uK, rg(k),XK)
aKNN(k) _ {

Damit die Stabilitdt der Vorhersage verbessert wird, werden Riickspulpuffer (Englisch:
~Replay Buffer”) angewendet, die mehrere Tupel speichern und gruppenweise verar-
beiten (vgl. [150] und [154]).

2.1.4. Direkter Regelwerkaufbau

DQL gehort zur Klasse der vorab trainierten Verfahren (Englisch: ,Off-Policy”, vgl. [179]
und [153]). Dahingegen existieren auch dynamisch trainierte Verfahren (Englisch: ,On-
Policy”), wie beispielsweise ,Proximal Policy Optimization” (kurz PPO) (vgl. [164]).
Diese verwenden die letzten NTF© Tupel (x;_q, ug, re(k), x) aus der Interaktion mit
dem System s, um eine optimale Strategie zu bestimmen (vgl. [179]). Durch die kon-
stante Anpassung des Regelwerks basierend auf einer Fenstergrofe von NYPO Tu-
peln erhoht sich die Stabilitdt und die Anpassungsfdahigkeit der Strategien gegeniiber
Parameterdnderungen des Systems und erhoht die Konvergenzgeschwindigkeit im
Vergleich zu vorab trainierten Verfahren (vgl. [27, 179]).

Im PPO-Verfahren werden Ableitungen des Regelwerks (Englisch: ,,Policy Gradients”)
bestimmt; diese werden in der Veroffentlichung von Peters [133] beschrieben. Dy-
namisch trainierte Verfahren wenden die KNN nicht zur Approximation der Beloh-
nungswerte an, sondern stattdessen, um direkt optimale Stellgrofien @ zu ermitteln
(vgl. [164]). Zur Formalisierung einer dafiir notigen Verlustfunktion kann z.B. , Va-
nilla Policy Gradient” (vgl. [164]) genutzt werden. Die Ausgabe des KNN entspricht
anschlieffend einer Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber dem Stellgrofsenraum /. PPO
weist somit einige Parallelen zum , Control Particle Belief Propagation”-Algorithmus
auf (siehe Abschnitt 2.4.2). Ferner implementiert PPO die Funktionsweise des , Macher-
und-Priifer”-Prinzips (Englisch: ,, Actor-Critic Prinziple”) (vgl. [179, 164]). Dieses be-
steht aus einem Aktorregelwerk 7 und einer Bewertungsfunktion, die mittels eines
Zeitversatzfehlers (Englisch: , Time Difference Error”) bestimmt, ob die auf das Sys-
tem gegebene Stellgrofie eine hohere oder niedrigere Belohnung ausgibt als erwartet.
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. 1
Macher-Regelwerk | [ Priifer-Regelwerk | System s
8 I Zeitversatzfehler | 8 | re(k) lL:I

b

Abbildung 2.5.: Wirkprinzip eines ,Macher-und-Priifer”-Systems (vgl. [180]). Es besteht aus
einem ,Macher-Regelwerk”, das eine Stellgrofse u auf das System s gibt, und aus einem Priifre-
gelwerk, welches den Zustand x und die Belohnung r¢(k) mit der berechneten Erwartung
vergleicht. Daraus resultiert der Zeitversatzfehler (Englisch: , Time Difference Error”), der die
Regelwerke anpasst.

Die Bewertungsfunktion kann dabei ebenfalls durch ein KNN abgebildet werden
(vgl. [180]). Das Wirkungsprinzip ist in Abbildung 2.5 schematisch dargelegt.

2.1.5. Markov-Entscheidungsproblem mit reduzierter Beobachtbarkeit

MDPs setzen voraus, dass alle zur Bestimmung der optimalen Stellgréfie u benétig-
ten Informationen im Zustand x enthalten sind (siehe Abschnitt 2.1.2). Komplexere
Missionen (siehe Kapitel 5) erfordern zur Losung jedoch auch zeitliche Informationen
sowie vergangene Zustdnde sowie Wissen iiber andere Agenten im Schwarm. Dies
entspricht einem teilweise beobachtbarem Markov-Entscheidungsproblem (Englisch:
,Partially Observable Markov Decision Problem”, kurz POMDP), bei dem sowohl Un-
sicherheiten beziiglich der Stellgrofsenwahl als auch beziiglich des Zustands existieren
(vgl. [192]). Eine Moglichkeit zur Auflosung dieses Problems ist die Erweiterung des
Zustands x zu einer Sequenz einer festen Lange vorheriger Zustdande sowie die Ergan-
zung des Zustands eines Agentensystems um die Zustdnde der anderen Agenten im
Schwarm (vgl. [117]). Somit wird die teilweise Beobachtbarkeit in eine vollstindige
Beobachtbarkeit umgewandelt, sodass das POMDP in ein MDP umgewandelt wird.
Dieses kann erneut durch die RL-Verfahren DQL (siehe Abschnitt 2.1.1) und PPO (sie-
he Abschnitt 2.1.4) gelost werden. Allerdings ist die Systemkomplexitdt nun deutlich
erhoht, wodurch die Konvergenzgeschwindigkeit sinkt (vgl. [179, 164]).

2.1.6. Rekurrente neuronale Netze

Statt zeitliche Abhdngigkeiten der Zustdnde iiber Zustandssequenzen als Eingabe in
das KNN zu implementieren, konnen Zyklen in die Graphstruktur eingebaut werden.
Die Zyklen erzeugen Eingaben fiir Neuronen vorgelagerter Schichten aus Ausgaben
derselben oder nachfolgender Schichten. Dies induziert eine zeitverzogerte Eingabe,
wodurch indirekt vergangenes Wissen abgebildet wird. Dieser Ansatz wird als re-
kurrentes neuronales Netz (kurz RNN) bezeichnet (vgl. [49]) und in Abbildung 2.6
dargestellt. Diese Zyklen werden ebenfalls gewichtet und mit der riickwéartigen An-
passung (Englisch: ,Backpropagation”) angepasst (vgl. [193]).
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Abbildung 2.6.: Es ist ein rekurrentes Neuron abgebildet, bei dem der Ausgang als Eingang
zuriickgefiihrt wird.

2.1.7. Langfristiges Kurzzeitgedachtnis

In dem in Abschnitt 2.1.6 vorgestellten RNN existieren keine Kontrollmechanismen
zur Speicherung und Loschung der Informationen eines rekurrenten Neurons. In
wie weit die Information eines Neurons erhalten bleibt, beruht ausschliefslich auf der
Gewichtung der Zyklenkante (vgl. [176]). Diese riickgerichteten Kanten bilden ein in-
tegrierendes Verhalten analog zum Integralanteil eines PID-Reglers (siehe Abschnitt 2
und Anhang C.1). Der Integralanteil kann zu einem unerwiinschten unbeschriankten
Wachstum der Stellgrofie fithren; folglich werden bei PID-Reglern mit Stellgrofsenbe-
schrankungen , Anti-Windup“-Elemente eingebaut (siehe Anhang C.1). Bei RNN wird
die langfristige Kurzzeitgeddchtnismethode (Englisch: ,Long Short-Term Memory”,
kurz LSTM) (vgl. [64, 49]) verwendet, welche die rekurrenten Neuronen erweitert
(siehe Abbildung 2.7):

1. Neuroneingangsgatter, welches dem vorherigen Eingang entspricht
2. Loschungsgatter, welches die alte Information l6schen kann

3. Eingangsaktivierungsgatter, welches den eigentlichen Eingang , abschalten”, also
mit Null multiplizieren, kann

4. Durchgriffsgatter, welches den Eingang mittels eines Durchgriffs direkt auf den
Ausgang schalten kann

Der Aufbau eines rekurrenten LSTM-Neurons ist dhnlich zu einem stellgrofSenbe-
schrankten PID-Regler mit , Anit-Windup” und Durchgriff (siehe Anhang C.1).

2.1.8. Bewertung der Anwendbarkeit

Aus den in Kapitel 1 formulierten Anforderungen an das zu entwickelnde System
resultieren dynamische Einsatzszenarien in unbekannten Umgebungen. Diese Genera-
litdt des Einsatzes erfordert umfangreiche und zuféllig gestalte Trainingsdaten, die zu
einer hohen Anlernzeit fithren. Weiterhin werden die modularen und erweiterbaren
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Abbildung 2.7.: Neuron der langfristigen Kurzzeitgeddchtnismethode (vgl. [64]). Das Neu-
ron akzeptiert Eingangskanten an allen vier Gattern, welche mit Hilfe der Aktivierungsfunk-
tionen a,_1734(-) gesteuert werden. Die Eingangskanten konnen sowohl klassische Kanten
als auch rekurrente Kanten sein. Das Eingangsaktivierungsgatter kann aufgrund einer Null-
Multiplikation den Neuroneneingang deaktivieren. Das Loschungsgatter kann vorherige In-
formationen addieren oder subtrahieren. Ferner erlaubt das Durchgriffsgatter einen direkten

Einfluss des Eingangs auf den Ausgang. Die Basisaktivierungsfunktion des LSTM-Neurons
bildet as(-).
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2.2. Planende Ansitze: Modellbasierte Regelung

Missionen (siehe Kapitel 5) erst zur Laufzeit generiert und konnen stets angepasst wer-
den. Dadurch ist ein vollstindiges Training der verwendeten Netze vor dem Einsatz in
einer Produktivumgebung nicht moglich. Jedoch kdnnen gerade in den angestrebten
Katastrophenszenarien zuféllige Aktionen des Systems zum dynamischen Anlernen
zu ungewolltem Systemverhalten fithren. Daher sind solitdre lernende Ansétze nicht
als Regler fiir den in dieser Arbeit angestrebten Einsatz nutzbar.

Dariiber hinaus kdnnen zeitabhidngige Missionen zwar mittels rekurrenter Netze abge-
bildet werden; allerdings erzwingt die Interaktion mit anderen Agenten im Schwarm
die Erweiterung des eigenen Zustandsraumes. Dies resultiert in einer deutlich erhoh-
ten Systemkomplexitdt und verringert die Dezentralitdt des Losungsverfahrens. Als
letztes Argument gegen den Einsatz lernender Verfahren spricht, dass die Grofse des
Schwarms flexibel ist, wodurch auch die Anzahl der Eingdnge des KNNs zur Laufzeit
dnderbar sein muss, falls der Zustandsraum um die anderen Agenten im Schwarm
erweitert wird.

Vorteilhaft ist jedoch die automatische Adaption der Verfahren an gednderte Parameter
und das implizite Erlernen nicht bewusst entwickelter Szenarien durch Generalisie-
rung. Daher eignen sich die Verfahren in dem Kontext dieser Arbeit zur Modellbildung
des Realsystems und der Fusion von Sensordaten zur Rekonstruktion der Systemzu-
stinde. Dem gegeniiber ermoglicht die explizite mathematische Modellierung der
Missionen und des Systemverhaltens eine allgemeinere und pradiktive Regelung mit-
tels Optimierern zur Laufzeit.

2.2. Planende Ansatze: Modellbasierte Regelung

Die Beschreibung der Eigenschaften lernender Ansétze (siehe Abschnitt 2.1) sowie
deren Abgleich mit den Anforderungen der Zielsetzung fithrt zur Auswahl der mo-
dellbasierten Regelung. Allgemein kann ein solcher Regler wie folgt definiert werden
(vgl. [203]):

Definition 2.2.1: Ein modellbasierter Regler beinhaltet das Modell der zu regelnden Strecke
als Bestandteil des Regelalgorithmus.

Es wird dafiir vorausgesetzt, dass die Ubertragungsfunktion der Regelstrecke genau
bestimmt wird. Diese Reglerklasse kann in drei Unterklassen aufgeteilt werden:

1. Kompensationsregler sind Regler, die die Strecke vollstindig kompensieren.
2. Smith-Pradiktor ist ein Kompensationsregler mit Totzeit.

3. Pradiktiver Regler ist ein Regler, der die Stellgrofie wiahrend des Regelvorgangs
an die gewiinschte Sprungantwort anpasst.

Dabei wird Signallaufzeit vom Systemeingang bis zum Systemausgang als Totzeit
bezeichnet (vgl. [3]). Zur Losung der Aufgabe wird ein pradiktiver Regler verwendet.
Die anderen Regler spielen eine untergeordnete Rolle zum Beispiel im Bereich der
Storungskompensation zur Geschwindigkeitsregelung.
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Abbildung 2.8.: Pradiktiver Regler mit modellbasierter Validierung.

Die pradiktiven Regler konnen das Streckenmodell auf unterschiedliche Weise verwen-
den. So gibt es zum einen die pradiktiven Regler mit modellbasierter Validierung und
zum anderen die modellpradiktiven Regler.

2.2.1. Pradiktive Regler mit modellbasierter Validierung

Ein pradiktiver Regler mit modellbasierter Validierung (Englisch: ,Predictive Con-
troller with Model Validation”, kurz PCMV) beginnt mit der modellunabhédngigen
Exploration einer Kostenfunktion £, die der Beschreibung der Missionen (siehe Ka-
pitel 5) oder einer Abweichung von einer Fiihrungsgrofie (vgl. [50]) entspricht (siehe
Abbildung 2.8). Das Ziel der Exploration ist stets die Auffindung des Minimums, da-
her werden Optimierer oder Abtastverfahren verwendet. Klassische Abtastverfahren
sind:

1. Zufillig gleich verteilte Stichproben

2. Gitterbasierte Stichproben

3. Latin Hypercube Design (vgl. [183])

4. Improved Latin Hypercube Design (vgl. [11])

5. Halton Sequenz (vgl. [56])

Fiir dynamische Stichprobengrofien gibt es die folgenden adaptiven Einfligeverfahren:

1. Kriging (vgl. [67] und [29])

2. Expected Improvement (vgl. [146] und [204])
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2.2. Planende Ansitze: Modellbasierte Regelung

Statt dieser Abtastverfahren werden auch abtastbasierte Optimierungsverfahren einge-
setzt, die von einem Systemzustand x € X" aus die Kostenfunktion £ explorieren und
zum globalen Minimum konvergieren. In der mobilen Robotik werden diese Verfahren
daher als globale Pfadplaner bezeichnet (vgl. [114]) und unterscheiden sich damit von
den lokalen Pfadplanern, die nur zu lokalen Minima hin optimieren.

Der globale Pfadplanungsalgorithmus von Dijkstra arbeitet dabei graphbasiert und fin-
det optimale Wege nur innerhalb einer beschrankten Knotenmenge, die einer Stichpro-
benanzahl in der Definitionsmenge D¢ von £ entspricht (vgl. [5]). Der A*-Algorithmus
arbeitet ebenfalls auf einer endlichen abzédhlbaren Stichprobenmenge, in dem der Defi-
nitionsraum D¢ der Kostenfunktion £ mittels eines reguldren dimensionsentsprechen-
den Gitters diskretisiert wird. Von der Startzelle an, in der sich der Systemzustand x
befindet, wird das Gitter jeweils um die aktuell kostengiinstigste Zelle herum evaluiert
bis zum Erreichen des Minimums. Dieser Algorithmus verwendet dabei Baumstruk-
turen oder Prioritétslisten, die die Zellen nach ihren Kosten aufsteigend sortieren und
einfiigen (vgl. [102]).

Als weitere Optimierungsklasse funktionieren die ,Rapidly Exploring Random Trees”
als eine Kombination aus Abtastverfahren und graphbasierter Optimierung.

2.2.1.1. Rapidly Exploring Random Trees

Die grundlegende Idee der ,,Rapidly Exploring Random Trees” (kurz RRT) (vgl. [96])
ist, dass die Definitionsmenge D¢ = X" sequenziell abgetastet wird, zum Beispiel mit
Hilfe des Voronoi-Bias (vgl. [101]). Dies entspricht dem Ziehen einer Zufallsvariablen
x € X aus einer gewdhlten Verteilung ¢(X') (vgl. Algorithmus 2.1). Anschliefend
wird die Baustruktur 7 in die Richtung der neuen Stiitzstelle x erweitert, indem
anhand einer Distanzmetrik d oder der Kostenfunktion £ der nichste Knoten xyq
zum Stiitzpunkt gewihlt wird (siehe Abbildung 2.9a). Von diesem Knoten und ggf.
weiteren Nachbarknoten aus, wird ein neuer Knotenpunkt x; bestimmt, der durch eine
Kantenmenge £ verbunden wird.

Definition 2.2.2: Eine Kante e € £ wird definiert als Zustandsfolge im Raum X, zum
Beispiel als lineare Interpolation zwischen xyq und x.

Eine Kante wird jedoch nur dann in 7 eingefiigt, sofern alle Zustiande der Folge im
zuldssigen Zustandsraum X C X liegen und somit die Folge zuldssig ist. Ist die
Kantenmenge leer, so ist dieser Zustand momentan nicht erreichbar. Im Kontext der
Pfadplanung entspricht dies Hindernissen auf Pfaden. Je nach Algorithmusvariation
werden nicht erreichbare Zustdnde aus der Baumstruktur entfernt oder dazu verwen-
det die Verteilung ¢(X') anzupassen (vgl. [71], [196] und [87]). Der Algorithmus endet
nach einer vorgegebenen Iterationsanzahl K. Eine alternative Terminierungsbedingung

ist das Erreichen eines zuvor lokalisierten globalen Minimums mit x; ~ arg min £. Das
xeX
Erreichen kann entweder exakt gefordert werden oder durch eine Schranke bzw. Umge-

bung relaxiert werden. Letzteres wird vor allem fiir kontinuierliche Rdume verwendet.
Der Vorteil dieses Verfahren liegt darin, dass sehr effizient Zustandsfolgen, in der Ro-
botik als Pfade und in der Regelungstechnik als Trajektorie bezeichnet, vom initialen
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Kapitel 2. Regelung autonomer Agenten

Algorithmus 2.1.: RRT Aufbau (vgl. [96])
Voraussetzung: xo € X: zuldssiger initialer Zustand, 7: RRT-Graph

function BUILDRRT(T, x¢)
T« TU{(x0,2)}
fork =1to K do

x ~ g(X) > Stichprobe aus einer Verteilung ziehen bzw. abtasten
extendRRT(T, x)
return 7
function EXTENDRRT(T, x)
(Xsq, E) — argmind(x,x") > Distanzmetrik d
(x,£)eT

(xx, &) < createStep((xs, £) , X)
T T U{(x &)}
if & # @ then
if x; ~ x then
return Reached
else
return Extended
else
return Obstacle

X Xk

X0

(a) Visualisierung der , extendRRT” Funktion. Der (b) Visualisierung einer ,Probablistic Roadmap”
auf Basis einer Distanzmetrik d naheste Zustand (kurz PRM). Es werden zufillige Zustdnde aus
Xpq ZU X wird bestimmt und von dort aus ein einer Verteilung gezogen und mittels eines Ver-
neuer Zustand x; bestimmt, der den Graphen 7 fahrens durch Kanten verbunden. Nicht zuldssige
erweitert. Kanten sind rot eingefarbt und werden entfernt.

Dies ergibt eine Art zufillige Straflenkarte, die mit

zunehmender Zustandsanzahl global konvergiert

(vgl. [86]).

Abbildung 2.9.: Darstellung der Gemeinsamkeiten von RRT und PRM. Beide Verfahren ver-
netzen einen Graphen auf dhnliche Weise durch eine Distanzmetrik und filtern unzulassige
Kanten heraus.
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Zustand xg zu jedem Zustand x; mit k = 1,2, ..., K berechnet werden konnen. Aller-
dings sind diese Trajektorien nicht zwangslaufig optimal, sodass RRT* bei jeder neuen
Stichprobe den Graphen 7 neu vernetzt und dabei die Kanten optimiert (vgl. [71]).
Geht die Stichprobenanzahl gegen unendlich, wird eine optimale modellunabhéngige
Trajektorie erzeugt, die den initialen Zustand mit dem globalen Minimum mit mi-
nimalen kumulierten Kosten verbindet. Die Laufzeit von RRT* ist jedoch hoher als
die des RRT-Algorithmus. Daher gibt es den ,Real Time Rapidly Exploring Random
Tree*” (kurz RT-RRT*) Ansatz, um die Laufzeit zu reduzieren und somit die Aktuali-
sierungsrate der Pfade fiir mobile Roboter zu erhohen (vgl. [120]). Weitere Verfahren,
wie zum Beispiel RRT+ (vgl. [196]), RRT-A* (vgl. [99]) und , Informed RRT** (vgl. [71]),
versuchen die Konvergenzgeschwindigkeit durch die Kombination mit anderen Algo-
rithmen oder durch die Information tiber die Position des globalen Minimums zu er-
héhen. Dennoch funktionieren diese Verfahren nur in statischen Umgebungen oder in
dynamischen Umgebungen mit grofien Zeitkonstanten. Damit verbunden sind geringe
Reaktionszeiten der Regler, die einem ausgepragten Totzeitglied in der Regelungstech-
nik entsprechen und somit zur Reduktion der Robustheit bis hin zum Stabilitatsverlust
fithren konnen. , Probabilistic Roadmaps” (kurz PRMs) sind sehr dhnlich zu RRT (siehe
Abbildung 2.9). Hierbei wird ein Abtastverfahren (siehe Abschnitt 2.2.1) gewahlt und
anschliefiend wird eine Stichprobenmenge gezogen, deren Knoten bzw. Stichproben
mit ihren ndchsten Nachbarn anhand einer Distanzmetrik d verbunden werden. Die
Anzahl an Verbindungen kann frei gewahlt werden, wird jedoch ebenfalls durch die
Zulassigkeit der Folgen beschrankt. Auf dieser ,zufélligen Straflenkarte” kann dann
der Dijkstra-Algorithmus angewendet werden, um Pfaden zum Minimum zu bestim-
men (vgl. [86]). Im Unterschied zu RRT arbeitet dieser Algorithmus nicht sequenziell.
Parallel zu der Entwicklung der RRT-Graphen gibt es die ,Expansive Space Trees”
(kurz EST, vgl. [65]), die auf dhnliche Art und Weise arbeiten. Der grofie Nachteil und
Vorteil all dieser Verfahren ist die Regelstreckenunabhéngigkeit. Daher muss nach der
Generierung der im Zustandsraum zuldssigen Trajektorien tiberpriift werden, ob diese
von der Regelstrecke umgesetzt werden konnen und die entsprechenden Stellgrofsen
miissen bestimmt werden. Fiir diesen Berechnungsschritt wird ein Streckenmodell zur
Validierung benétigt, weshalb dieser Regelungsansatz, trotz der modellunabhéngigen
Optimierer, der Klasse der modellbasierten Regelung angehort. Um den Aufwand
durch die Validierung und die nachtriagliche Bestimmung der Stellgrofse mit Hilfe
inverser Kinematik zu minimieren, wird die Kantenform in ,,Spline-based RRT” an-
gepasst (vgl. [201]), die Distanzmetrik mit dem Modell verschmolzen (vgl. [128]) oder
das Modell bei der Wahl der Stichproben beachtet (vgl. [87]). Wird das Modell zur Aus-
wahl des nédchsten Zustandes verwendet, so wird dies als modellprddiktive Regelung
bezeichnet (sieche Abschnitt 2.2.2).

2.2.1.2. Lokale Pfadplanung

In der mobilen Robotik dienen globale Pfadplaner in der Regel dazu Missionen mit
beliebigen Agenten zu losen, da die Beachtung der Systemdynamik und ihrer Beschrén-
kungen die Komplexitdt des Problems deutlich erhohen (vgl. [198] und [114]). Dazu
werden die Missionsinformationen in der Kostenfunktion £ oder in einem Modell
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abgebildet. Das Komplement zur globalen Pfadplanung in der Robotik ist die lokale
Pfadplanung. Diese behandelt vornehmlich die Umwandlung der regelstreckenunab-
hédngigen Trajektorien oder Zwischenzustdnde der globalen Pfadplaner in streckenab-
héangige Stellgrofien und Trajektorien unter Bertiicksichtigung der systemspezifischen
Beschrdankungen. ,, Dynamic Window Approach” (kurz DWA) ist ein laufzeiteffizienter
lokaler Planer. Dieser zieht Stichproben nur aus der Menge U der zuldssigen Stellgro-
8en und prédiziert damit eine festgelegte Anzahl modellabhédngiger Kurvensegmente
tiber ein definiertes Zeitfenster. Aus dieser Trajektorienschar wird anschlieflend mit
Hilfe einer Giitefunktion, die die Distanz zum Ziel, die Orientierung zum Ziel und
die Distanz zu Hindernissen evaluiert, eine lokal optimale Trajektorie gewéahlt. Jedoch
werden nur Kreissegmente verarbeitet und es wird nur ein Schritt in die Zukunft
pradiziert. Danach werden die Stellgrofien konstant gehalten (vgl. [41]).

Eine andere Methode bildet ,, Time Elastic Band” (kurz TEB). Diese besteht aus zwei
Komponenten. Sie basiert auf einer initialen Trajektorie, die mit einem zeitoptimalen
Giitemafs optimiert wird, indem die Zeit minimiert werden soll. Dabei werden Neben-
bedingungen, z.B. Verbundenheit der optimierten Trajektorienstiicke, Beschrankungen
beziiglich der Stellgrofien und der Abstand zu Hindernissen als quadratische Kosten
formuliert. Diese werden mit einem Levenberg-Markwardt-Optimierer minimiert. Da-
durch sind ebenfalls Stellgrofienverletzungen sowie unverbundene Trajektorienstiicke
moglich. Dies ist bei DWA und ,Control Particle Belief Propagation” (kurz CPBP, siehe
Abschnitt 2.4.2) nicht moglich, da diese Algorithmen die Kinematik zur Pradiktion
verwenden. TEB verwendet das , Broyden-Fletcher-Goldfarb—Shanno” (kurz BEGS)
Verfahren und fordert somit die Existenz der ersten und zweiten Ableitung (vgl. [125]).
Ferner nutzt es die diinne Besetztheit des Problems aus, um schneller zu konvergieren.
Es wird allerdings stets nur eine Trajektorie optimiert. Die Optimalitdt dieser Methode
bezieht sich ausschliefilich auf die Zeit und verwendet mitunter suboptimale Appro-
ximationen. Ein weiteres Problem dieses Verfahrens bilden die initialen Trajektorien.
Diese werden ebenfalls durch Stichproben erzeugt und in Homologieklassen unterteilt,
welche dhnlich zu aber nicht so strikt wie Homotopieklassen sind. Anschliefsend wird
jeweils eine Trajektorie aus jeder Klasse parallel optimiert. So kann es sein, dass die
Trajektorie zwar zeitoptimal wird, jedoch die initiale Trajektorie suboptimal ist, weil
ein kiirzerer Pfad in einer anderen Homologieklasse existiert. Weiterhin werden zur
Erzeugung der initialen Trajektorie die Zustandsstichproben ausschliefSlich vorwérts
orientiert in Richtung eines gegebenen Ziels verbunden, sodass es einfache Unzulas-
sigkeitskonfigurationen gibt, bei denen keine initialen Trajektorien vom Start zum
Ziel erstellt werden konnen. Aufgrund dessen ist dieser Ansatz stark von der vor-
gelagerten globalen Pfadplanung abhéngig, die durch die Konfiguration navigieren
muss. Damit kann die lokale Planung auf realisierbare Trajektorienstiicke verkleinert
werden (vgl. [158]). Gleichwohl der genannten Nachteile erzielt TEB deutlich bessere
Ergebnisse als DWA (vgl. [158]).

Die Weiterentwicklung des TEB-Verfahrens verwendet eine modellpradiktive Rege-
lung statt des Levenberg-Markwardt-Algorithmus und einen quadratischen Kosten-
term statt des zeitoptimalen Giitemafles, sodass dieses nun konfigurierbar ist. Die
Gradienten werden auf Basis eines Hypergraphen berechnet, der die Konvergenz-
geschwindigkeit erhoht. Weiterhin werden harte Beschrankungen (Englisch: ,Hard
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Constraints”) ermoglicht, die die Laufzeit jedoch stark erhthen. Auch eine asymptoti-
schen Stabilitét (vgl. [50]) kann garantiert werden, sofern eine Endkostenabschédtzung,
z.B. in Form eines Zielzustandes, bereitgestellt werden kann.

Allgemein verwenden lokale Pfadplaner hauptsichlich Vorwirtskinematiken und ha-
ben somit eine geringere Rechenzeit als bei der Verwendung inverser Kinematiken.
Einfache aber laufzeiteffiziente Optimierungsheuristiken werden ebenfalls erforscht,
erzielen jedoch oft nur eine geringe Regelungsgiite. Die Aufteilung in lokale und
globale Pfadplaner bietet den Vorteil einer modularen Struktur und des einfachen Aus-
tausches der Regelungsalgorithmen (vgl. [114]). Dies ist auch gleichzeitig nachteilig,
weil die globalen Pfadplaner missionsbasierte Trajektorien generieren, die von dem
System bzw. dem lokalen Pfadplaner nicht umgesetzt werden konnen. Andersherum
erzeugen die lokalen Pfadplaner ausfiihrbare Trajektorien, die allerdings nicht unter
Beachtung der Missionen und deren Beschrankungen berechnet werden. Durch den
fehlenden Informationsaustausch konnen suboptimale oder unzuldssige Trajektorien
entstehen.

2.2.1.3. Evolutionare Algorithmen

Die Verschmelzung von lokalem und globalem Pfadplaner ist bereits insbesondere
fir die Luftfahrt und die Regelung von Flugdrohnen erforscht worden (vgl. [34],
[152], [177], [198], [26] und [76]), jedoch werden evolutiondre Algorithmen zur Op-
timierung verwendet. Diese Methoden sind gute Optimierer fiir allgemeine Probleme,
deren Struktur unbekannt ist (Englisch: ,Blackbox Optimization”). Deren Laufzeit ist
allerdings fiir oberflichenbezogene Systeme in dynamischen Umgebungen mit im Ver-
gleich zur Luftfahrt vielen Hindernissen nicht anwendbar (vgl. [90] und [197]), zumal
die Struktur der Probleme und Systeme bekannt ist oder approximiert werden kann.

Weitere Verfahren werden im Abschnitt 2.5 direkt mit dem verwendeten CPBP bzw.
»~Advanced Control Particle Belief Propagation” Verfahren verglichen.

2.2.2. Modellpradiktive Regelung

Bezugnehmend auf die Forschungsziele (siehe Abschnitt 1.2) wird eine modellpra-
dikitve Regelung (Englisch: ,Model Predictive Control”, kurz MPC) entwickelt, die
die Trennung zwischen lokaler (sieche Abschnitt 2.2.1.2) und globaler Pfadplanung
(siehe Abschnitt 2.2.1.1) auflost und somit zuldssige Trajektorien mit einer hohen Giite
berechnet. Dafiir wird versucht den Grofsteil der Missionskomplexitdt in dynamische
Kostenfunktionen zu verschieben (siehe Kapitel 5). Ziel ist es, autonome Agenten in
unbekannten Umgebungen unter Beachtung der Missions- bzw. Regelungsziele im-
plizit durch die Angabe von begiinstigenden und erschwerenden Faktoren zu regeln.
Dies entspricht einer mehrkriteriellen, gemischt ganzzahligen, mehrdimensionalen Op-
timierung mit einer grofien Anzahl linearer und nichtlinearer Nebenbedingungen, die
modellspezifisch sind. Die Optimierungsumgebung ist hierbei veranderlich, nicht nur
in Abhédngigkeit von der Zeit (siehe Kapitel 5). Dieses Optimierungsproblem besitzt in
der Regelungstechnik bekannte Strukturen und die Vielzahl der Nebenbedingungen
besitzen spezielle Abhdngigkeiten (vgl. [50]). Daraus folgt, dass ein hybrider Ansatz
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Abbildung 2.10.: Strukturbild einer modellpradiktiven Regelung.

aus Optimierung und Regelung angewendet wird. Diese Technik verbindet modellba-
sierte Optimierung mit einer Regelungsschleife (siehe Abbildung 2.10). Die Abbildung
2.10 stellt die Hauptkomponenten der Regelung dar. Das Stellglied, das System und
das Messglied in Form von Sensoren wird in Kapitel 6 behandelt und hier zunédchst
als ideal bzw. identisch zum Modell angenommen. Zur Approximation des realen Sys-
tems wird die mathematische Systembeschreibung s mit normalverteiltem Rauschen
& ~ N(0,Q) gestort. Die MPC berechnet mit Hilfe einer Modellfunktion f und einer
StellgroBenfolge [ui|x—12,.. x Systemzustinde x; € Xy, (t;) mitk =1,2,...,K aus der
Menge der zeitabhiangigen zuldssigen Zustande Xy, (#x), die des Weiteren von einem
initial Zustand xp des Systems abhdngen. Die Menge der zuldssigen Zustdnde bildet
eine Teilmenge des gesamten Zustandsraumes X, somit gilt Xy, (tx) € X. Die resultie-
rende Trajektorie T = [xguy]x—12,. k, bestehend aus Zustinden und den zugehorigen
Stellgrofien, wird durch Kosten- und Nebenbedingungsfunktionen £ bewertet wer-
den. Aufgrund dieser Bewertung r¢ erzeugt ein Optimierungsalgorithmus eine neue
StellgroBenfolge [uglx—12,. k € Uxxo(tk) aus der Menge der zuldssigen Stellgrofien, die
vom jeweiligen Zustand abhéngig ist. Ebenso ist die Menge der zuldssigen Stellgrofien
UXXO (t,) eine Teilmenge der Stellgrofenmenge U/; daher gilt UXxo(tk) C U. Mit Hilfe die-
ser Stellgrofsenfolge und des Modells werden erneut Systemzustiande pradiziert. Diese
innere Schleife iteriert so lange, bis der Optimierungsalgorithmus zu einem Minimum
¥g = min £ konvergiert oder ein Zeitkontingent tx erschopft ist. Anschliefsend wird
das erste Element der optimalen Steuerfolge ti; als Stellgrofie mittels eines Stellglieds
auf das reale System s angewendet. Der ermittelte Messwert X; des Systemzustandes
wird zur Initialisierung des initialen Zustandes xp und zur Verbesserung oder zur
Anpassung des Modells verwendet. Daraufhin beginnt die innere Schleife erneut mit
der Berechnung einer optimalen Stellgrofe fiir das reale System. Somit ist der Regel-
kreis geschlossen. Fiir eine detaillierte Beschreibung der modellpradiktiven Regelung
und ihrer Eigenschaften wird auf das Buch von Griine und Pannek [50] verwiesen. In
den folgenden Abschnitten wird auf die wesentlichen Bestandteile der Modellierung
(vgl. Abschnitt 2.3) und Optimierung (vgl. Abschnitt 2.4.2) eingegangen. Die Bewer-
tung, die das Missionsverhalten abbildet, wird aufgrund des Umfangs in Kapitel 5
erldutert und die Verwendung von Beobachtern zur Rekonstruktion des vollstandigen

26



2.3. Nichtlineare Modelle der Regelstrecke

Systemzustandes x wird zusammen mit der Messung in Kapitel 6 behandelt.

2.3. Nichtlineare Modelle der Regelstrecke

Bei der Bestimmung der Ubertragungsfunktion der Regelstrecke (siehe Kapitel 6),
auch Auswahl des Streckenmodells genannt, ist stets zwischen Modellgenauigkeit
und Modellkomplexitdt abzuwégen. In der Regel besitzen reale physikalische Syste-
me in der Umwelt eine hohe Komplexitit und Nichtlinearitit, die zu einer langen
Berechnungszeit fithren (vgl. [177]). Um die Berechnungszeit zu reduzieren, werden
die Systemmodelle abstrahiert und reduziert in Form von Approximationen. Typische
Approximationen sind Linearisierungen um den Arbeitspunkt des Systems herum,
wodurch optimale und effiziente Regler mit reduzierter Laufzeit verwendet werden
konnen (vgl. [3]). Jedoch nimmt die Regelgiite und die Stabilitdt des Regelkreises
mit zunehmender Approximation ab, sodass stets anhand der geforderten Regelgiite
und der Laufzeitschranke aufgrund der Systemdynamik und des Abtasttheorems (sie-
he Anhang C.2) abgewogen werden muss. Die in dieser Arbeit entwickelte MPC ist
optimiert fiir folgende Oberflachenfahrzeugtypen:

1. Kettenfahrzeug und agile Schreitrobotik (siehe 2.3.1)
2. Schiffe mit starrer Welle oder Aufsenbordmotor (siehe 2.3.2)
3. Kraftfahrzeuge mit Ackermann-Lenkung (siehe 2.3.3)

Diese Fahrzeuge weisen allesamt ein nichtlineares und nichtholonomes Verhalten auf,
aufier den agilen Schreitroboter. Diese konnen auch vollstindig holonom betrieben
werden, wobei jedoch die seitliche Bewegungsgeschwindigkeit deutlich geringer ist als
die der Hauptrichtungen vorwirts, riickwérts und Rotation. Die seitliche Bewegung
dient bei diesen Systemen hauptsdchlich der Stabilisierung durch Ausgleichsbewegun-
gen und Gewichtsverlagerung. Weiterhin agieren alle Fahrzeugtypen auf Oberfldchen
und konnen sich in der dritten Dimension nur vernachldssigbar geringfiigig bewegen.
Damit ldsst sich ein gemeinsames nichtlineares Modell identifizieren, welches von
jeder Gattung weiter spezifiziert wird.

Allgemein ldsst sich ein kontinuierlicher Zustandsiibergang von ;((to) zu ;c(to +t) tiber
die Zeit t wie folgt definieren:

t0+i’ o 4 o

X(to+ 1) = / F(x(1), u(t), T)dT (2.3.1)

fo

Dabei bezeichnet ein Kreis iiber den Variablen stets eine kontinuierliche Grofde und
eine Raute eine diskrete Grofse. Mit Hilfe von k = 1,2, ..., K diskreten Zeitschritten

o <
At(k) = Aty lasst sich die kontinuierliche Gleichung approximieren.

(o]

(k) = F(x(k — 1), a(k), At (k) = % (2.3.2)
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Kapitel 2. Regelung autonomer Agenten

Dabei besteht ein Zustand x aus drei Elementen, die zwei Positionskoordinaten in
R entsprechen und einer Ausrichtung im Bogenmaf in 1 = [0,277). Die Stellgrofie

u € R? ist systemspezifisch und daher nicht weiter festgelegt.

x| o

Xp | =X €X =RxRxT (2.3.3)
_§[3]_

EW —ucl=RxR (2.3.4)
[up |

(2.3.5)

Jedoch sind sowohl die Stellgrofien vollstandig als auch der Zustandsraum teilweise
. o,
beschriankt, sodass eine Ubertragungsfunktion f unter Berticksichtigung dieser Be-

schrankungen bestimmt wird. Beschrdankungen werden stets mit 4 gekennzeichnet.
Nun lésst sich eine Modellfunktionsvorlage angeben:

o, o o o4 ¢

Xp= f (X1, Wp, Aty) = (2.3.6)
H
o, o, o oA <

Xk = X_1D Xp(y)- Aty

/_| . . .. /_| .
% « beschreibt einen beschrankten Folgezustand ausgehend von % k—1 unter Applika-
H

’_| /_| e . e /_{ ' .
tion eines Zustandsinkrements % k(ou k), abhdngig von der Stellgrofie <>u k, Uber einen
<o
Zeitraum At;. Die Applikationsoperation @ ist fiir die Grofien aus R identisch zur

Addition und fiir die Ausrichtung entspricht sie der Addition der Orientierungen mit
anschlieffender Restwertbildung iiber 27r.

Xby=x+y, furx,y € R (2.3.7)
x®y = (x+y)%2m, fiur x,y € N (2.3.8)

2.3.1. Kettenfahrzeuge und agile Schreitrobotik

Diese unbemannten Bodenfahrzeuge haben weniger Freiheitsgrade als Luftfahrzeuge,
jedoch befinden sich in dem Geldnde der betrachteten Fahrzeuge meistens deutlich
mehr Hindernisse als im Luftraum. Des Weiteren sind die Moglichkeiten zur Umge-
hung statischer und dynamischer Hindernisse geringer, sodass die Planung erschwert
wird. Es wird ein einfaches diskretes, nichtlineares Modell fiir nichtholonome Systeme
angenommen, das die Fahigkeit auf der Stelle zu drehen abbildet (siehe Abbildungen
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2.3. Nichtlineare Modelle der Regelstrecke

Nord

Abbildung 2.11.: Modell eines Kettenfahr- Abbildung 2.12.: Modell eines Schreitroboters
zeugs (vgl. [141]). (vgl. [141]).

2.11 und 2.12).

o, o o o~ 0
X = f(Xgo1, W, Aty) = (2.3.9)
1, t,4 = I
X k X k-1 0k -sin(ygq) o
+, +,4 +,4 +, '
Yk Y| @ | 0k cos(Fi1) At
4 4 4
Yk Y k-1 Lk
N—— —— ~ -
o, o, ;
X k X k-1 Xk
} 4
. QI v
mit 4y = [, " (2.3.10)
Lk

1, s . . . . o .
X € Rund vy, € R seien die Koordinaten bzw. die Positionen in der Ebene und

1, : . o .
v r € N sei der Winkel zu einem Meridian bzw. zur x-Achse. Dabei deutet + darauf

hin, dass die Grofien als Koordinaten eines Referenzsystems zu verstehen sind. Die
Begrenztheit der jeweiligen Grofien wird immer mit - gekennzeichnet. Weiterhin be-

zeichne +Z/)_{k € R die beschriankte Vortriebsgeschwindigkeit und +IL_{k € R die ebenfalls
beschridnkte Rotationsgeschwindigkeit. Dieses Modell erster Ordnung ist allgemein
gehalten, um moglichst viele Fahrzeuge dieser Gattungen abzudecken (siehe Abbil-
dungen 2.11 und 2.12). Die Modellierung der Kinematik einzelner Fahrzeuge wiirde
tiber kaskadierte Verfahren, die die Stellgrofien des Reglers als Fithrungsgrofie anneh-
men, erfolgen. Zudem muss eine hohere Modellkomplexitit stets gegen die damit
verbundenen steigenden Berechnungszeiten abgewogen werden, da eine suboptimale
Reglung ausreichend ist.
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Kapitel 2. Regelung autonomer Agenten

2.3.1.1. Aglie Schreitrobotik

Agile Schreitroboter regeln grundlegend unterschiedlich zu Schreitrobotern, die auf
Schrittplanung aufbauen. Letztere versuchen stets in einem stabilen Zustand zu sein
und berechnen eine Transition von einem stabilen Zustand in den Né&chsten. Die-
ses Reglerverhalten weist lange Laufzeiten auf und eignet sich daher nur fiir geringe
Geschwindigkeiten. Dem gegeniiber besitzen agile Schreitroboter eine gewisse Instabi-
litat als Praferenz, denn die Annahme einer konstanten Fallbewegung ermoglicht die
Approximation kinematischer partieller Differentialgleichungen und miindet in kon-
tinuierlichen Ausgleichsbewegungen. Stillstehen entspricht bei dieser Regelung dem
Fallen in undefinierte Richtungen, wodurch die Komplexitdt zur Losung erhoht wird.
Die Losung der approximierten Gleichungen vereinfacht sich stark bei konstanter
Bewegungsgeschwindigkeit in eine konstante Richtung, sodass die Modellgleichung
verwendet werden kann.

Steuerbord

x
Massenschwerpunkt { :|
i

Schraube

Abbildung 2.13.: 3D-Modell eines Frachtschif- Abbildung 2.14.: Modell eines Schiffes mit star-
fes. rer Welle.
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2.3. Nichtlineare Modelle der Regelstrecke

2.3.2. Wasserfahrzeuge

Das Modell der Gattung der Wasserfahrzeuge deckt Schiffe mit Aufienbordantrieb
und Schiffe mit Ruder und starrer Welle ab (siehe Abbildung 2.14).

o, o, oA o4 9

Xp= f (Xgo1, W, Aty) = (2.3.11)
t +4 b
Xk X k1 ZJk'Sln(r)’k—l) R
tA | _ |t T 4
Uil = | V| D | Gr-cos(Fy )| Bhe
1, 1, +,4
Yk Y k-1 vk s 1
R/_/ N, s’ R —Om ',
o, o, Y
Xk X k-1 o
Xk
4
oA ) B 4 t4 . B4 A
mit uy = JHk , D= 0r-cos( L), vilpg= 0p-sin( 1y) (2.3.12)
Lk

+I_| +/_{ . . . . . . .
X € Rund vy, € R seien die Koordinaten bzw. die Positionen in der Ebene und

4 . . . .1 . t,4
7 r € M sei der Winkel zu einem Meridian bzw. zur x-Achse. Ferner bezeichne v, € R

erneut die beschriankte Vortriebsgeschwindigkeit. Auch gilt, dass 1 eine Koordinaten
eines Referenzsystems bedeutet und - ebenfalls die Begrenztheit der jeweiligen Gro-

1, . - .
en kennzeichnet. | € R bezeichnet bei diesem Modell allerdings den beschrankten
Lenkwinkel des Ruder})Lattes bzw. den Anstellwinkel des AuBJreerordmotors. Die Vor-
triebsgeschwindigkeit © y teilt sich abhidngig vom Lenkwinkel 7  in einen in die aktu-

1, ] )
elle Richtung < vortreibenden Anteil @ ; und einen quertreibenden Anteil v |;. Der

quertreibende Anteil bewirkt eine Rotation abhidngig vom Abstand 7, des Ruders
von dem Massenschwerpunkt ©;, des Schiffes, welcher gleichzeitig den Drehpunkt
und die Position des Schiffes beschreibt (siehe Abbildung 2.14). Der wesentliche Un-
terschied zum vorherigen Modell der Kettenfahrzeuge (siehe Abschnitt 2.3.1) besteht
darin, dass der Antrieb nicht am Massenschwerpunkt ansetzt und dass die Rotation
durch die Lenkung nicht unabhéngig vom Vortrieb geschehen kann. Dadurch sind die
Orientierung und die Position verschrankt, was zu einer erhohten Losungskomplexitat
fiihrt. Dadurch neigen diese Systeme eher zur Instabilitét.

2.3.3. Ackermannlenkung fir Landfahrzeuge

Kraftfahrzeuge mit Ackermann-Lenkung (vgl. [189] und [205]) verfligen {iiber eine
starre Antriebsachse und eine Lenkachse. Gemeinsam mit dem Modell der Wasser-
fahrzeuge und im Gegensatz zu den Kettenfahrzeugen ist diese Gattung nicht in der
Lage auf der Stelle zu wenden.
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%\‘ )
1
Feron v = E(vr + ;) (2.3.13)
I'—o
= a 2.3.14
; tan(1) ( )
D, l a '
: BN = arctan(ﬂ) (2.3.15)
¥ [x] r — IRad
Oa, |y T @®,
\‘VJ Ly = arctan(m) (2316)

Abbildung 2.15.: Modell eines Kraftfahrtzeu-
ges mit Vorderradlenkung und differentiellem
Heckantrieb. Die Vortriebsgeschwindigkeit v
ermittelt sich aus dem Mittelwert der einzel-
nen Radgeschwindigkeiten (vgl. [157]).

o, 0,4 o A o4 ¢

Xp= f(Xr1 uk,Atk) = (2.3.17)
4 +, +,4
Xk X k-1 Uk sin( Y1) .
t4 | |+A +4
Vel = Vi | @ Uk cos( ¥ 1) | Dtk
1‘,4 'l',# +,- tan(+ k)
Tk T k-1 Uk,
o, o, n—>
Xk X k-1 o,
X k
; +
<, 0
mit g = |, (2.3.18)
Lk

t,4 1,4 ) ) .
Auch bei diesem Modell seien X ; € R und y, € R die Koordinaten in der Ebene

und Jr"f « € M sei der Winkel zu einem Meridian. Erneut bildet Jrz’ik € R die beschrankte
Vortriebsgeschwindigkeit und 1, € R den Lenkwinkel aus der Fahrzeugflucht heraus
ab. t bedeutet, dass die Grofien als Koordinaten eines Referenzsystems zu verstehen
sind. Die Begrenztheit der jeweiligen Grofien wird mit 4 gekennzeichnet. Dieser Lenk-
winkel wird mittels Gleichungen 2.3.16 und 2.3.15 in die jeweiligen Radauslenkungen
der Ackermannlenkung iibersetzt. Ebenfalls wird die Vortriebsgeschwindigkeit durch
ein Differential auf die hinteren Antriebsrdder mittels Gleichung 2.3.13 aufgeteilt. Das

t,
Rotationsinkrement v j ta;l(—) ist von dem konstanten Achsabstand 7., zwischen

der Lenkachse und der Antriebsachse ©, abhédngig (siehe Abbildung 2.15). Dieses
Systems weist ebenfalls eine Verschrankung der Position mit der Ausrichtung bzw.
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2.4. Optimierung

Orientierung auf. Allerdings ist der Achsabstand im Allgemeinen um Groéfsenordnun-
gen geringer als der Abstand des Ruderblatts vom Massenschwerpunkt eines Schiffes
und die Wirkung der Lenkung ist anders als bei Schiffen. Daher ist die Komplexitat
des Systemmodells zwischen dem der Kettenfahrzeuge und der Schiffe einzuordnen.

2.4. Optimierung

Dieser Abschnitt prasentiert das aus den vorherigen Bausteinen resultierende Opti-
malsteuerungsproblem (vgl. [50]) sowie die untersuchten Verfahren zur Losung dieses.
Weiterhin werden alternative Losungsmoglichkeiten aufgezeigt, die aufgrund der An-
forderungen an die Missionen und somit an die Kostenfunktion nur sehr eingeschrankt
nutzbar sind. Die Optimierungsverfahren werden detailliert erortert und im folgenden
Unterkapitel 2.5 empirisch untersucht.

2.4.1. Optimalsteuerungsproblem

Aufbauend auf der MPC (siehe Abschnitt 2.2.2) und einem Modell (siehe Unterka-
pitel 2.3) lasst sich das vollstindige diskrete Minimierungsproblem fiir einen Agen-
ten bzw. Roboter [r¢lx—12 . x = t € R eines Schwarmes bzw. Menge an Agenten
R = [Rilk=12,. k aufstellen. Diese Problem wird in der Regelungstechnik als Optimal-
steuerungsproblem definiert (vgl. [107]), weil die Losung des Problems eine optimale
Steuerfolge erzeugt, die auf das System gegeben werden kann.

_|t _|1"k _|rk
,min - £° (T;r,s%, t, At) Z L (K K, ) Rt ) (2.4.1)
[ Jk=12,..K 0 k=1

mit Nebenbedingungen

K e N (2.4.2)
o,k
%0 €X(t) C X (2.4.3)
to € Ry (2.4.4)
o,k
X r €X, _¢t(tk) X (2.4.5)
X0
o,k
u r € Uy ot () cu (2.4.6)
%
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[Telk=12,.k =t € R = [Rilkz12,. k (2.4.7)
ko, Ak
(% Qg limin, k= T8 € (X x U)K (2.4.8)
K
[telk=12,.k =t C Ry (2.4.9)
<&
K
[Atlizrp,. x = At CRY (2.4.10)
Vkje{1,2,.. K}t etk <jet <t (2.4.11)
<o

0 < Aty = t; — tpq (2.4.12)

oA oA o4k o4k o
xp = f (Xp_qy, Ug,Al) (2.4.13)

Sei £' die Gesamtkostenfunktion eines Agenten t, welche sich aus der Summe iiber den

Pradiktionshorizont k = 1,2, ..., K einzelner Kostenfunktionsaggregationen L’* (siehe

Kapitel 5) fiir einen Agentenzeitreihenpunkt r; zum diskreten Zeitpunkt t; mit einem
<&

Zeitschritt Aty ergibt. Die Gesamtkostenfunktion £ ist ein Abbild einer Trajektorie T"

X0
T

/_| . . .
eines Agenten v abhdngig von seinem initialen Zustand % o, einer Agentenzeitreihen-
menge R basierend auf einer Zeitreihe t sowie der zugrundeliegenden Zeitschrittfolge

At. Eine Trajektorie ergibt sich aus einer Kombination aus einem zuldssigen Zustand

Ak s : .
%  aus der Menge der zeitdiskreten zuldssigen Zustiande X, (f;) abhdngig von der
X0

T t
Zeit t; und dem initialen System 05(40 und einer zuldssigen Stellgrofie <>ITkk € wat(tk),
X0

,

die von einem vorherigen Systemzustand 0),(4;_1 zu dem Systemzustand fiihrt. Wei-
terhin bedeuten die Nebenbedingungen 2.4.11 und 2.4.12 in Kombination mit der
Definitionsmenge Ry, dass die Zeitreihe stets positiv und monoton steigend ist. Zu-
dem ist somit die Zeitdifferenz zwischen vorherigem und nachfolgendem Zeitschritt
nicht negativ. Die letzte Nebenbedingung 2.4.13 erzwingt die Zusammenhéangigkeit
einer Trajektorie, sodass sie realisierbar ist. Jedoch ist stets die Abweichung zwischen
einer Modellfunktion bzw. der Zustandsiibertragungsfunktion f und der realen Sys-

temiibertragungsfunktion s zu beachten. Entscheidend bei der Losung des Problems

ist, dass ausschliefslich die Stellgrofienfolgen [01; klk=12,. k, auch Steuerfolge genannt,
gewdhlt werden kann. Alle anderen Parameter hingen entweder indirekt von dieser
ab oder konnen nicht von der Regelung beeinflusst werden. Dennoch sind dies kei-
ne Konstanten. Manche Optimierungsverfahren konnen ihr Diskretisierungsintervall
durch die Modifikation der Zeitschrittfolge At und damit der Planungszeit t anpassen
(siehe Abschnitt 2.4.3).

2.4.2. Control Particle Belief Propagation

Dieser Abschnitt beruht auf der Methode , Control Particle Belief Propagation” (kurz
CPBP) aus dem Artikel Hamaéldinen, Rajaméki und Liu [57] und der Betrachtung die-
ser in der Arbeit von Puzicha [141]. CPBP ist ein universeller modellpradiktiver Regler.
Dieser vorwirts simulierende Optimierer basiert auf der ,Particle Belief Propagation”
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(PBP, vgl. [68]) und ist im Vergleich zu anderen Optimierungsalgorithmen robust ge-
geniiber Unstetigkeiten und Multimodalitdt der Kostenfunktionen. Die Methode der
stichprobenbasierten ,,Belief Propagation” (kurz BP) erlaubt eine effiziente Zerlegung
eines hoch-dimensionalen Problems innerhalb des Optimierers. Allerdings entsteht
durch die stichprobenbasierte Methode Rauschen im Ausgangssignal des Optimie-
rers, welches der besten ermittelten Stellgrofienfolge entspricht. Dieses Rauschen ist
ebenfalls am Systemausgang messbar. Es dufsert sich in einer stetig leicht verdnderten
Trajektorie nach jedem Optimierungsprozess. CPBP verzichtet auf jegliche Vorberech-
nungen zur Erstellung von Verhaltensregeln, Referenzdaten und Zustandsautomaten,
die die Handlungen in simplere Handlungssequenzen unterteilen. Somit bildet es
einen komplementdren Ansatz zu anderen physikalischen Echtzeitsystemen, die auf
vorausberechneten oder aufgenommenen Daten, erlernten Verhaltensregeln oder spe-
zialisierten Zustandsautomaten zur Zerlegung komplexer Handlung beruhen.

Diese Systeme benotigen signifikanten Berechnungsaufwand vor der eigentlichen Aus-
fithrung (Englisch: , Offline Effort”) und fiihren zu einem weniger robusten Echtzeit-
verhalten in unbekannten und ungelernten Situationen und Umgebungen (vgl. [57]
und [7]). Stattdessen wird ein Algorithmus genutzt, der ein adaptives Echtzeitver-
halten aus einfachen Kostenfunktionen extrahiert. Dadurch verlagert sich jedoch ein
Teil der Berechnungskomplexitdt in die Modellierung, Parametrierung und Parame-
trisierung der Kostenfunktionen (siehe Kapitel 5). Daraus ergibt sich der wesentliche
Unterschied zur urspriinglichen Formulierung, der bereits in der Formulierung der
Potenzialfunktionen (siehe Gleichung 2.4.14) liegt. Es wird explizit die Trennung der
Zustands- und Stellgroflenkosten vermieden, sodass eine grofiere Funktionsfreiheit
fiir die Kostenfunktionen bzw. Missionen ermdoglicht wird. Die restliche Formalisie-
rung des Algorithmus bleibt nahezu identisch, wird aber in einer laufzeitoptimierten
Variante implementiert. Entscheidende Weiterentwicklungen werden in der erweiter-
ten Variante ,Advanced Control Particle Belief Propagation” (siehe Abschnitt 2.4.3)
erlautert.

Zunidchst wird die grundlegende Idee des CPBP-Algorithmus erkldrt und anschlie-
lend werden detailliert die einzelnen Teilaspekte erldutert. Der Algorithmus fiihrt
zundchst eine Trajektorienplanung und -glattung durch. Daraufhin werden die gewon-
nen Informationen fiir den nédchsten Aufruf aufbereitet, um eine hohere Konvergenz-
geschwindigkeit aufgrund zeitlicher Kausalititen und Ahnlichkeiten zu erzielen. Als
Ahnlichkeiten sind vor allem Stetigkeiten physikalischer Systeme in der Umwelt (siehe
Kapitel 6) zu verstehen. CPBP umfasst drei Hauptroutinen:

1. Erkunde die zukiinftige Entwicklung des Systems bis zu einem Planungsho-
rizont K mittels N informierten zufélligen stochastischen Irrfahrten (Englisch:
,Guided Random Walks”). Dazu werden Stellgrofienvektoren aus einer Vertei-
lung B tiber dem Stellgrofienraum gezogen und fiir die Simulation der Dynamik
bzw. Ubertragungsfunktion § verwendet, um N zugehdrige Trajektorie T(") € T
mitn =1,2,...,N zu erhalten.

2. Glitte die optimale Trajektorie T aus dem vorherigen Schritt durch riickwérts
gewandte rekursive lokale Verfeinerung der Stellgrofien.
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Abbildung 2.16.: Schritt 1 [141] (vgl. [57, S. 2]).
Entwicklung der informierten stochastischen
Irrfahrt bis zu einem Pradiktionszeitpunkt k,
bei dem die Kosten der einzelnen Trajekto-
rienstiicke stark divergieren. Dies fiihrt zu
einer Umverteilung, markiert mittels blauer
Linien zu Zeitschritten k = 3,5,6,7.

Z

/

Abbildung 2.17.: Schritt 2 [141] (vgl. [57, S. 2]).
Die Irrfahrt mit den geringsten Gesamtkos-
ten 7, violett hervorgehoben, wird riickwér-
tig geglatt und resultiert in der roten optima-
len Trajektorie T. Diese reicht von der Start-
position bei k = 0 bis hin zu der griinen Ziel-
region bei k = 8.

=0 =1 =2 =3 =4 =5 =6 =7 =8
——
N——— [ —
\
\
N \'

Abbildung 2.18.: Schritt 3 [141] (vgl. [57, S. 2]). Die Informationen iiber die optimale Trajektorie
T werden als ,Warmstart“-Information an die nichste Iteration weitergegeben. Dies erhoht
die Informiertheit der Irrfahrten, sodass diese geringere Kosten aufweisen.

3. Wende die optimale Stellgrofsenfolge [Oﬁﬂk] k=12, x auf das System s an und

tibergebe die Information {iiber die préddizierte Entwicklung fiir den néchsten
Aufruf.

Die Kostenfunktion £ wird fiir jede Trajektorie T(") bei jedem Pradiktionsschritt k aus-
gewertet. Falls eine Vielzahl der Trajektorien 7 hohe Gesamtkosten aufweisen, so wird
eine Umverteilung angewendet; sie ist in Abbildung 2.16 als blaue Linie zu erkennen.
Die Umverteilung ordnet die Rechenkapazitit neu zu, indem Trajektorien mit sehr
hohen Kosten vernachldssigt und die Giinstigen vervielfiltigt werden. Die pradiktive
Simulation und die riickwartige Glattung der Trajektorie mit minimalen Kosten bilden
eine Iteration. Die erhaltene optimale Trajektorie T wird fiir die folgenden informierten
zufélligen Irrfahrten verwendet, um die Konvergenz zu beschleunigen.

Abbildungen 2.16, 2.17 und 2.18 veranschaulichen das Verfahren, bei dem ein Objekt
sich von links nach rechts bewegen soll, sodass k sowohl die Zeit als auch die vertikale
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Position beschreibt. Die Zielregion ist griin gefdarbt. Abbildung 2.16 zeigt die baumarti-
ge Graphstruktur der im vorwarts gerichteten Durchlauf erzeugten Trajektorienstiicke.
Die optimalen Stiicke werden im zweiten Schritt (siehe Abbildung 2.17) in Violett und
die durch riickwirtige lokale Verfeinerung generierte Trajektorie T in Rot dargestellt.
Die Informationen tiber die optimale Trajektorie T wird als , Warmstart”-Information
an die néchste Iteration weitergegeben. Dies erhoht die Informiertheit der Irrfahrten,
sodass die Trajektorienstiicke des folgenden Algorithmusaufrufs in Abbildung 2.18
geringere Kosten aufweisen.

2.4.2.1. Einfuhrung der Notation

© bezeichne eine Situation zu einem Zeitpunkt, an dem Préddiktionen {iber die zeit-
liche Entwicklung eines Systems s aufgrund unterschiedlicher Stellgrofien mit Hilfe
einer Ubertragungsfunktion f getdtigt werden konnen. Des Weiteren sei k eine Zeit-
punktindexdifferenz, sodass a; , eine Grofse a zum Zeitpunkt ¢, aus der Sicht des
Zeitpunktes t, sei. Somit bezieht sich k < 0 auf die Vergangenheit, k > 0 auf die Zu-
kunft in Form einer Pradiktion und k = 0 auf die Gegenwart der zeitlichen Situation
von p. Die Abkiirzung a; wird auf die aktuelle zeitliche Situation p = 0 bezogen
verwendet. Eine Gruppe von Stichproben der Grofe a indiziert mit 1, wird mit a(")
angegeben. Aufgrund der Umverteilung wird eine Historienfunktion h(n, k, —I) ein-
gefiihrt, die Stichproben mit Index n zum Zeitpunkt k auf den zugehorigen Index
derselben Trajektorie T(") zum Zeitpunkt k — I abbildet. Dabei bildet xg = x,, stets
den rekursiven Beginn der Historienfunktion. Zur erhohten Leserlichkeit werden in

I_1 . . /_| . ..
diesem Abschnitt die Stellgrofsen U r mit u; und die Zustande % x mit x; abgekiirzt.

2.4.2.2. Unterschied zur Regelung mit expliziter FiihrungsgroBe

Um die Giite bzw. Optimalitdt der Regelung zu bewerten, muss eine Kostenfunktion
£ in Abhédngigkeit des Systemzustandes und der Stellgrofie angegeben werden. Im
Unterschied zur Regelung mit expliziten Fithrungsgrofien, gibt es bei dem verwende-
ten Optimierungsproblem (siehe Abschnitt 2.4.1) weder einen bekannten Zielzustand
x*f noch eine Referenztrajektorie [xief]kzl,z,...,K/ mit Hilfe derer ein Abstand zu einem
bekannten Optimum bewertet werden kann. Somit kann die Kostenfunktion deutlich
freier, sogar unstetig, gewahlt werden. Andererseits ist die Berechnung der optimalen
Stellgrofienfolge zur Minimierung der Kosten aufgrund von Nichtlinearitidten und Un-
stetigkeiten fiir beliebige Kostenfunktionen £ und Ubertragungsfunktionen § nur mit
sehr wenigen Verfahren losbar. Daher verarbeitet und vergleicht CPBP nur Stichproben
von Stiitzstellen dieser Funktionen, die als ein Markov-Netzwerk aufgefasst werden
konnen.

2.4.2.3. Beschreibung als Markov-Netzwerk

T
Sei zp = [xi, ui]T = (T[k]> der Optimierungsvektor zum Pradiktionszeitpunkt k.
Nachfolgend wird die Minimierung der Kosten £ in die Maximierung der Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion P(z) der vollstindigen Trajektorie z = [z;]x—12 . x = T iiber-
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fiihrt. Dabei sei K € IN der Pradiktionshorizont. Die Maximierung wird durch die
Umwandlung der Kostenfunktionen in Wahrscheinlichkeitsdichten mittels Exponenti-
alfunktionen und durch approximierte Abtastung von P(z) erreicht; dies entspricht
der Ziehung von Stichproben im Bereich der maximalen Dichte.

Falls ausschlieslich Zustands- und Stellgrofienkosten £ betrachtet werden, so kann
P’(z) wie folgt beschrieben werden:

1 K 1
P'(z) = zl[[lexp {—E(S(T/ ) +c(ug, k) }
1 K 1
= [Texp —E(S(ZTr ) +c(ug, k) }
: o (2.4.14)
= Zgﬂék(lk)ﬁk(uk)
1 K
=7 TT wr(zi)

Dabei entspricht Z einer Normalisierungskonstanten und a; und By bezeichnen Kos-
tenpotenzialfunktionen und StellgréBenpotenzialfunktionen, sodass [ Z ak(zk)dzk =

lund [ ?[Sk(zk)dzk = 1 gilt. Daraus folgt:
k

) o K
/_oo P'(2) :/ H%“k(zk)%ﬁk(uk)dz =1 (2.4.15)

Die Moglichkeit, Kostenfunktionen in exponentielle Wahrscheinlichkeitsdichten zu
transformieren, wird in der Veroffentlichung E. Todorov [31] gezeigt. Die Potenzial-
funktionen entsprechen Normalverteilungen, falls die Kostenfunktionen quadratisch
sind, und lassen sich zu ¥ (z;) zusammenfassen. Im Gegensatz zum Verfahren in
der Veroffentlichung von Hamdildinen, Rajaméki und Liu [57] wird auf die explizite
Separierung der Stellgrofien- und Zustandskosten verzichtet, da dies nicht notwen-
dig ist und somit mehr Modellierungsfreiheit ermoglicht. Ferner wird By aufgrund
physikalischer Systemeigenschaften gewahlt (siehe Abschnitt 2.4.2.11).

Die Gleichung 2.4.14 nimmt implizit an, dass die Folge von z; stets eine giiltige Tra-
jektorie T im Produkt des Zustands- und Stellgrofsenraumes bildet. Jedoch werden
z; als unabhédngige zuféllige Variablen aufgefasst, daher muss die Gleichung 2.4.14
dahingehend erweitert werden, dass die Wahrscheinlichkeit der Verkniipfung eines
Trajektorienstiicks z; mit seinem adjazenten Vorgéanger z;_; und Nachfolger z;, in
die Gesamtwahrscheinlichkeit einfliefst:

K K-1
(H Wr(zk ) (H ‘I’fwd(lk—lflk)> (H ‘wad(zkﬂfzk))
: k= k=0 (2.4.16)

K
= = | T ¥r(zi) ¥rwa (ze—1, ) Powa (Zer1, Zk)
k=1

N |

[\]
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Seien Ygq und Ypyq die vorwirts und riickwirts gerichteten Ubergangspotenziale.
Sie werden mit Hilfe der Gleichung 2.4.17 definiert:

Yiwd (Zk—1,2k) = Yowd (Zk, Zkt1)

2417
= N(xi; f(xp-1, 1, - - ), Q) ( )

Hier bezeichne M(x;p#,C) = exp{—3(x —p#)TC1(x — u)} eine nicht normalisierte
Gaufifunktion von x mit Mittelwert u und Kovarianzmatrix C. Die gaufsschen Norma-
lisierungen werden an dieser Stelle vernachldssigt, da sie in Z vereint werden kdnnen.
Als Besonderheit miissen Potenziale fiir den Fall Q = 0 ebenfalls ausgewertet werden
konnen, jedoch wird zundchst Folgendes angenommen:

lim ‘I’fwd(zk,l,uk) = (2418)

1, falls xg = f(xx_1, ug, .- .)
Q—0

0 , sonst

Die Gleichung 2.4.16 entspricht einer simplen Form eines Markov-Netzwerks. Dabei
sind die einzelnen Variablen z; bedingt abhédngig von ihren Nachbarn z;_; und z; 4
und von allen anderen Variablen bedingt unabhéangig. Folglich kann diese Marokov-
Netzwerkstruktur als Wahrscheinlichkeitsgraph betrachtet werden (siehe Abbildung 2.19).
Es korrespondiert jeder Knoten des Graphmodells mit genau einem z; eines Pradik-
tionsschrittes k und die Kanten bezeichnen die Abhédngigkeiten zwischen den Va-
riablen. Die Umformung in ein ungerichtetes Graphmodell (siehe Gleichung 2.4.19)
ermoglicht die nun folgende Anwendung der BP fiir Markov-Netzwerke (Englisch:
,Markov Random Field”, vgl. [68]):

Sei G = (V,£) ein ungerichteter Graph bestehend aus der Knotenmenge

V = {1,2,...,K} und der Kantenmenge £. Ferner sei I'; als die Menge der Nach-
barknoten [ eines Knoten k € V des Graphen G, sodass {k, 1} € & gilt. In einem
Wahrscheinlichkeitsmodell wird jedem Zustand k eine Zufallsvariable Z; einer Tra-
jektorienmenge T zugewiesen. Dabei wird angenommen, dass fiir jeden Knoten k
und jede Kante {k, [} zugehorige Potenzialfunktionen i, und ¥y ; existieren, die eine
Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung erzeugen:

K
P(z) = % (11—[ lPk(Zk)> [T Yei(ziz) (2.4.19)
=1

{k1}e&

Sei z ein Ergebnis aller K Zufallsexperimente und folglich z; das Ergebnis eines Zu-
fallsexperimentes fiir die Zufallsvariable Zy. Des Weiteren wird Z als skalare Normali-
sierung der Dichte P gewdhlt. Diese wird auch als Partitionierungsfunktion bezeichnet.
Die Gleichung 2.4.19 definiert somit ein paarweises Markov-Netzwerk, das in Abbil-
dung 2.19 abgebildet ist (vgl. [68]). Werden die Kanten nun in vorwirts und riickwarts
gerichtete Kanten aufgeteilt, so entspricht dies der Gleichung 2.4.16. Dabei ist die
,Richtung” der Kanten nicht als solche eines gerichteten Graphen zu verstehen, da die
Wahrscheinlichkeiten sich wechselseitig beeinflussen, sondern als temporale Ordnung
der Knoten k iiber K. Dies entspricht dem Planungshorizont der Optimierung. Folglich
bedeutet vorwarts gerichtet ein Fortschreiten mit den Zeitschritten k, welche mittels
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Abbildung 2.19.: Markov-Netzwerk, dessen Knoten die Zustands- und Stellgroflenvariablen
eines Pradiktionszeitschrittes bis zur Horizontldnge K darstellen (vgl. [57, S. 4], [141] und [68])

te und Aty definiert sind (siehe Abschnitte 2.2.2 und 2.4.1), und riickwérts gerichtet
einen Riickschritt. Der riickwirkende Informationsfluss in Form der Gesamtkosten
der Trajektorie ist wichtig, da zundchst giinstig erscheinende Trajektorienstiicke in der
Gesamtbetrachtung eine schlechte Wahl darstellen konnen.

2.4.2.4. Particle Belief Propagation

Basierend auf der graphischen Formulierung als Markov-Netzwerk kann untersucht
werden, wie die PBP als allgemeine stichprobenbasierte BP angewendet wird (vgl. [68]).
Der Hauptgrund fiir die Verwendung besteht in der Vereinigung zweier umfassender
Verfahren. Einerseits wird das globale Abtasten zur Erkundung multimodaler Opti-
mierungsumgebungen und andererseits die dynamische Programmierung zur Behand-
lung der hohen Optimierungsdimensionen angewendet. PBP wertet Fragmente Py (z)
der Verteilungsfunktion aus statt die hoher dimensionale gesamte Verteilungsfunktion
P(z) zu verarbeiten. Dadurch wird auf Trajektorienstiicken z; gearbeitet und nicht auf
der gesamten Trajektorie T = z”. Diese Stiicke sind nicht direkt von Interesse, bieten
jedoch die Moglichkeit, dass durch die Schédtzung dieser Verteilungsfunktionsfragmen-
te mit Hilfe der BP eine addquate Menge an vollstindigen Trajektorien erzeugt werden
kann.

Aquivalent zu anderen BP Methoden versucht PBP die Glaubwiirdigkeit (Englisch:
,Beliefs”) By (zy) der Variablen k des Graphen zu berechnen. Hierbei ist die Glaubwrir-
digkeit proportional zur Fragmentwahrscheinlichkeitsdichtefunktion Py (zy), falls der
Graph zyklenfrei ist. Als Konsequenz beruht die Glaubwiirdigkeit des Knoten k auf
von anderen Knoten gesendeten Nachrichten m;_;(zx) (vgl. [68]):

Bi(zi) = i(zie) [ ] mi—n(zi) (2.4.20)
lErk
mii(ze) = Y Yie(znz)w(z) [T mji(z) (2.4.21)
z,€T; jeT\k

I'; beschreibt die Menge der Nachbarknoten von / und T; sei der Raum von z;. Die
Nachrichten m;_,; von Knoten [ zu Knoten k konnen als nicht normalisierte Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion der Zielknotenvariable z; aufgefasst werden. Das Po-
tenzial ¢ (zx) reprasentiert einen Beleg fiir z; basierend auf den Kostenfunktionen £
und c(... ), welcher mittels der Nachrichten im Graphen bekannt gemacht wird. Die
Glaubwiirdigkeit By (zy) bildet sich aus dem Produkt der direkten und der vermittelten
Belege.

Die Nachrichten und die Glaubwiirdigkeit der Gleichungen 2.4.20 und 2.4.21 werden

mittels N Stichproben q,((’” ~ q(z,({n)) geschiatzt. Sein = 1,2,..., N der Stichprobenin-

(n) (n)

dex und g(z,"’) eine beliebig gewdhlte Dichteverteilung sowie g, * die Realisierung
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Abbildung 2.20.: Direkte Anwendung der ,Particle Belief Propagation” (vgl. [57, S. 4] und
[141]). Die blaue Region entspricht dem initialen Zustand xp und die griine Region bildet den
Zielzustand ab. Der graue Kreis stellt ein Hindernis bzw. einen unzuldssigen Bereich dar. Die
Trajektorienstiicke werden abhingig von ihrer Glaubwiirdigkeit dunkler gefdrbt, je hoher diese
ist.

der Stichprobe bzw. Zufallsvariable cj,(cn). Die Schidtzung wird mit 11 verdeutlicht. Wird

die Potenzialfunktion ¢, durch die Realisierung q,({n) dividiert, so ergeben sich eine

gewichtete Stichprobennachricht und -glaubwiirdigkeit (vgl. [68]):

lPl 2"
iy (z) = Z ¥z, ") LT iyaite (24.22)

‘71 jETI\k

Bi(z") = Pl zk 1‘[ it (2 (2.4.23)
qk leTy

N sei die GrofSe der Stichprobe. Die Stichprobenglaubwiirdigkeit Bk(zl((n)) reprasen-

tiert die Fragmentwahrscheinlichkeitsdichtefunktion des Trajektorienstiicks z;, das
durch einen Simulationsschritt Aty mit der Stellgrofie u](cn) im Zustand xlgn) endend
erzeugt wird. Wenn gleich dies keine vollstindige optimale Zustands- oder Stellgro-
entrajektorie generiert, so kann die Glaubwiirdigkeit dennoch in Abbildung 2.20
visualisiert werden. Es gilt in Abbildung 2.20, je dunkler die Farbung ist, desto wahr-
scheinlicher ist das zugehorige Trajektorienstiick. Dabei kann die Kovarianz Q zur
Feinjustierung verwendet werden; mit geringem Ubergangsrauschen werden die ge-
ringeren Ubergangspotenziale zwischen Segmenten aufgrund der Maschinenprizision
zu Null ausgewertet. Kontrdr dazu bewirkt ein zu groles Ubertragungsrauschen ei-
ne Mittelwertbildung der Glaubwiirdigkeiten. Dies wiirde sich in Abbildung 2.20 in
einem Verschwimmen der Fragmente dufSern, sodass die Extrema weniger deutlich
separiert waren.

Ferner zeigt die Abbildung 2.20, dass die Grundform von PBP bereits fahig, ist die
multimodale Fragmentverteilung, die mit verschiedenen Pfaden um Hindernisse her-
um korrespondiert, zu approximieren. Somit liegen die korrekten Informationen fiir
das Optimalsteuerungsproblem (siehe Abschnitt 2.4.1) vor, miissen jedoch noch weiter
extrahiert werden.
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2.4.2.5. Methode

Basierend auf dem PBP-Algorithmus fiigt der CPBP-Algorithmus verschiedene Neue-
rungen fiir die Optimierung komplexer physikalischer Systeme hinzu:

1. Eine Auswahl an Vorschldgen, die die Stichprobenziehung physikalisch realisier-
barer Trajektorien ermdglicht

2. Ein adaptives Stichprobenziehen zur Anpassung zwischen lokaler und globaler
Suche

3. Eine riickwirtige lokale Verfeinerung der Trajektorien
4. Eine Vermeidung von Null-Wert-Nachrichten 71,y = 0

5. Eine Ubermittlung der Informationen nicht nur innerhalb des Graphen aus Ab-
bildung 2.19, sondern auch zwischen Algorithmusaufrufen, inklusive verschie-
dener Kontrollprioren zur Glattung der Trajektorien und zur Unterstiitzung der
Konvergenz

6. Behandlung des Sonderfalls der Kovarianzmatrix Q = 0

Das offenkundigste Problem des PBP Algorithmus ist, dass die Trajektorienstiicke z;
nicht verbunden sind; somit konnen sie nicht direkt zu einer physikalisch realisier-
baren Gesamttrajektorie kombiniert werden. AufSerdem kann der Startpunkt eines
Trajektorienstiicks innerhalb eines unzulédssigen Bereiches liegen. Somit sollten die
Vorschldge so gewdhlt werden, dass sie mogliche realisierbare Trajektorien ergeben,
fiir die P(z) ausgewertet kann. Die beste ausgewihlte Trajektorie T kann als Losung
sowohl zur Regelung als auch als initiale Losung, Warmstart genannt, des nachsten
Algorithmusaufrufs genutzt werden. Die berechneten Glaubwiirdigkeiten beeinflussen
dabei die informierten Irrfahrten (Englisch: ,Guided Random Walks”) des nachsten
Aufrufs.

2.4.2.6. Auswahl der Dichtefunktion

Unter Berticksichtigung der gewichteten Erkundung sollte die ausgewihlte Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion der Trajektorien moglichst nah an die tatsachliche Dich-
tefunktion heran kommen. Dies wird durch eine Menge 7 zufélliger Irrfahrten (Eng-
lisch: ,,Random Walks”) erzielt, die im Startzustand x( starten und deren Stellgrofien
als Realisierung einer Zufallsvariablen aus der Dichteverteilung, dem so genannten

Potenzial, 1’1]((”) ~ [Sk(u,((")) gezogen werden. Die zugehorigen Zustidnde werden durch

die Simulation der Systemdynamik bestimmt, xl({”) = f(xlgh_(f ’k’_l)),u,((”)). Die Histo-

rienfunktion A(...) ist erforderlich, da die Stichprobenindizes durch eine mogliche
Umverteilung nach einem Pradiktionsschritt k verdndert sein konnen. Durch die voll-

(n) (n)

stindige Bestimmtheit eines Zustands x; * durch die zugehorige Stellgrofse u, ” hingt

die Dichtefunktion q(z,((n)) ausschliefilich von der Stellgrofie u]((n) ab. Folglich wird g

definiert:

g(z") = Br(ul™) (2.424)
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Die gewédhlte Dichtefunktion garantiert die Verbindung der Trajektorienstiicke z; und
vereinfacht die Fragmentglaubwiirdigkeit und Fragmentnachrichten der Gleichungen
2.4.22 und 2.4.23. Die Wahl impliziert, dass die Gleichungen ausschliefilich auf den Po-
tenzialfunktionen beruhen. Aufgrund der Kettenstruktur des resultierenden Graphen
lassen sich die Nachrichten in vorwarts und riickwérts gerichtete Nachrichten g4
und #,q unterteilen:

Be(z!") = a(2" g (2" Yty (2" (2.4.25)
N 0 ) ) (0
Migwd (Zy )—NZwad(Zk]_ka Jag_1(z ) Mpea(z ) (2.4.26)
=1

e (20") = ¢ Y ¥owa (7)1, 2 a1 (2] imwa (7)) (2427)

-
I
—_

Z
=

Bei der Algorithmusimplementierung konnen die vorwirts gerichteten Nachrichten in
einem vorwadrts gerichteten Durchlauf des Graphen aktualisiert werden, gefolgt von
einem riickwértigen Durchlauf, der die riickwirts gerichteten Nachrichten und die
Glaubwiirdigkeiten aktualisiert.

2.4.2.7. Umverteilung

Wihrend des vorwirts gerichteten Durchlaufs konnen die vorwarts gerichteten Nach-
richten mittels einer rekursiven Formulierung durch die vorwarts gerichtete Glaub-
wiirdigkeit ausgedriickt werden:

Bfwd(z,i )> — o (2" )ritgwa (20" (2.4.28)

(n
k
y N
Mg ( E‘wad zk 1,zk ) Biwa(z” ) (2.4.29)

Btwd (z,({n)) ist proportional zur vollstindigen Glaubwiirdigkeit Bk(z,((n) ). Falls der riick-
wartige Durchlauf nicht viel Information hinzuftigt, kann die Konvergenz beschleunigt
werden, indem Pfade mit geringer vorwiérts gerichtetenr Glaubwiirdigkeit beendet
und Gebiete um Pfade mit hoher Glaubwiirdigkeit herum verstiarkt erkundet werden.
Dies entspricht einer Umverteilung in Partikelfiltern (vgl. [175]); dabei entspricht die
vorwdrts gerichtete Glaubwiirdigkeit der Stichproben- beziehungsweise Partikelge-
wichtung in der Partikelfilterung. Zu Beginn eines Pradiktionsschrittes k wird die
effektive Partikelanzahl Ne¢ des vorherigen Schrittes berechnet:

1

2 () 2
ZN_1 Bfwd(zk_l?
"= Zjlil Bfwd(zj((j,)ﬂ

Der Nenner entspricht der Summe der quadrierten normalisierten Glaubwiirdigkeit.
Eine geringe Anzahl N verdeutlicht, dass die Glaubwiirdigkeit beinahe aller, bis auf

(2.4.30)

Negf =
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ein paar, Trajektorienstiicke gering ist. Falls Neg < N™" gilt, so muss eine neue Wahr-

scheinlichkeitsdichtefunktion P erzeugt werden, sodass P ~ Z’S’fwd(z,((’i)l) gilt. Fiir jede

Stichprobe n wird zufillig ein Index w aus der Dichteverteilung P(-) gezogen und die
Historienfunktion / angepasst, sodass w auf n im vorherigen Pradiktionsschritt k — 1
abgebildet wird (siehe 2.4.2.1). Dadurch werden Trajektorien mit geringer Glaubwir-
digkeit beendet und diejenigen mit hoher Glaubwiirdigkeit vervielfdltigt. Analog zur
Partikelfilterung, bei der die Stichprobengewichtung nach der Umverteilung konstant

gehalten wird, wird die Glaubwiirdigkeit Bewd (z](cj_)l) zum Zeitpunkt der Umverteilung

aus der vorwarts gerichteten Nachrichtengleichung 2.4.29 entfernt.

Des Weiteren entspricht Ni" < % keiner Umverteilung, wodurch jede Trajektorie bis
zum Pradiktionshorizont k = K simuliert wird, auch wenn sie unzuldssige Bereiche
schneidet. Wohingegen N™" > 1 eine Umverteilung nach jedem Prédiktionsschritt k
erwirkt, sodass ggf. Trajektorien mit anfangs hoheren Kosten, allerdings mit geringen
Gesamtkosten, friihzeitig beendet werden.

Abbildung 2.16 veranschaulicht die Stichprobenziehung der Fragmente z; mit dem
vorgeschlagenen Verfahren und die Umverteilung. Dies resultiert in einer baumartigen
Graphstruktur der Trajektorien. Durch ,Nachbereitung” (Englisch: ,Backtracking)
der Trajektorien T, die den Horizont k = K erreichen, kénnen alle N Zustands-
und Stellgrofienfolgen vollstandig erstellt werden. Die vollstandige Verteilungsdichte
P(z) kann nun fiir alle Trajektorien T(") ausgewertet werden. Anschliefend wird
die beste Trajektorie T oder eine lokale Verfeinerung der Trajektorienmenge 7 =
{T(l), T@),..., T(N)} angewendet.

2.4.2.8. Lokale Verfeinerung

Weil die Simulation der Ubertragungsfunktion f sehr rechenintensiv sein kann, wird
angestrebt, so viele Informationen wie moglich aus der Stichprobe zu extrahieren. Das
ist der Grund fiir das Hinzufiigen einer lokalen Verfeinerung (siehe Algorithmus 2.2)
bei dem riickwértigen Durchlauf durch die Baumstruktur:

Algorithmus 2.2.: Lokale Verfeinerung im riickwartigen Durchlauf durch die Baumstruktur
(vgl. [57, S. 5] und [141])

1: function LOKALE VERFEINERUNG
LN a(z )y

2: Initialisiere Xg < T ozl
3: fork=K-1,K—-2,..,1do
4: Berechne das gaufische Ausgleichsmodell des konkatenierten Vektors

[Xz({n), ul(cn)’ Xl(cijr)ﬂ gewichtet mit Bfwd(Z,E”))

5: Xy, U < E[xg, ug|X 1 = X¢4 1] basierend auf dem Ausgleichsmodell

In der ersten Zeile des Algorithmus 2.2 wird xx mit dem Mittel der mit den Potenzialen

gewichteten Endzustande der Trajektorien initialisiert. Dies ist eine einfache Schatzung

des optimalen Endzustandes Xg. Innerhalb der Schleife wird das gaufssche Ausgleichs-
(n)  (n)

modell bzw. der Parameterschitzer aus der Stichprobe [xlgn), w, ', Xx./;] im vorwirts
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gerichteten Durchlauf erzeugt und mit der vorwarts gerichteten Glaubwiirdigkeit ge-
wichtet. Die folgenden Groflen X; und @y werden mit Hilfe des Erwartungswertes des
gaufischen Ausgleichsmodells geschatzt.

Basierend auf der Gewichtung maximiert der Erwartungswert sowohl die vorwérts
gerichtete Glaubwiirdigkeit Btwq als auch die Wahrscheinlichkeit, dass die Simulation
den Zustand X; mit der Stellgrofie @iy in X;, ¢ tiberfiihrt. Dies entspricht der Minimie-
rung einer Distanzmetrik ||X¢.1 — f(Xk, @, ... )||. Da der Zustandsraum hohe Dimen-
sionen aufweisen und es gegebenenfalls nur eine geringe Trajektorienanzahl geben
kann, wird der Erwartungswert in regularisierter Form berechnet:

:[E[Xk, uk|xk+1] = ”(Xk,uk) + C(xk,uk),ka (ka+11xk+l + AI)_l(ﬁk‘Fl - ”Xk+1) (2431)

Sei p, der Mittelwert einer Zufallsvariable 2 und C,; bezeichne die Kovarianzmatrix
der Zufallsvariablen a2 und b. A bezeichnet einen Regularisierungsparameter.

2.4.2.9. Vermeidung von Null-Potenzialen und Null-Wert-Nachrichten

Aufgrund der Rechnergenauigkeit konnen Kostenpotenziale «j, die hohe Kosten £
aufweisen, in komplexen Situationen leicht zu Null ausgewertet werden. Zur Vermei-
dung dieses Problems werden die Kosten so skaliert, dass die minimalen Kosten eines
Pradiktionsschrittes k einen Schwellwert £,,;, = 20 nicht tiberschreiten. Dadurch wird
das Kostenpotenzial abgeflacht und Extrema sind weniger ausgepragt.

p= s“_ﬁ“ o (2.4.32)
max(smin/ nzlll}zl,l}.,N(gk(zk )))
ae(z") = exp{—0,5p(z\")} (2.4.33)

2.4.2.10. Ausfihrung Giber mehrere Aufrufe hinweg

Zur Informationsvermittlung zwischen den Aufrufen wird das Markov-Netzwerk um
gerichtete Kanten erweitert, sodass es die Pradiktionsschritte und Aufrufe umfasst
(siehe Abbildung 2.21). Die gerichteten Kanten bilden den kausalen und zeitlichen In-
formationsfluss von Aufruf g — 1 zu Aufruf g ab; die Information kann ausschliefSlich
vom vorherigen zum aktuellen Aufruf flieffen. Dabei wird der Aufruftakt so festgelegt,
das er der Zeitdifferenz von At; = t; — ty entspricht. Folglich wird die Information
Zj41,p—1 fiir den Warmstart um einen Zeitschritt nach z; , verschoben. Der letzte Kno-
ten des Aufrufs p wird durch Extrapolation des Knoten zg_1 (, erzeugt. Die zentralen
Eigenschaften des Markov-Netzwerks bleiben bei dieser Erweiterung erhalten, so zum
Beispiel die Zyklenfreiheit.

Ferner werden folgende Operationen zwischen den Aufrufen durchgefiihrt:

* Fiir den Aufruf p wird die erste StellgroBe 1y ,_1 der besten Trajektorie T,,_1 des

vorwdrts gerichteten Durchlauf des vorherigen Aufrufs p — 1 angewendet, um
den initialen Zustand xg , = f(xolp,l, ﬁl,p—l) zu definieren. Somit entspricht eine
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Abbildung 2.21.: Modell des Markov-Netzwerks {iber M Aufrufe mit Pradiktionshorizontldnge
K. (vgl. [57, S. 6]) und [141]

Nachricht von zg (,_1 nach zg , einer Delta-Distribution, in der Regelungstechnik
als ,Impulsfunktion” bezeichnet, im Zustandsraum.

* Des Weiteren werden die beste Trajektorie T,,_; und die Ergebnisse des Algo-
rithmus 2.2 als Warmstart fiir die Optimierung verwendet, wodurch bereits zwei
Elemente der begrenzten Stichprobenmenge N besetzt werden. Die iibrigen Stich-
proben werden anhand der Informationen des vorherigen Aufrufs p — 1 gezogen.
Dies entspricht einer Nachricht vom Knoten z;1,, 1 nach z; ,.

Jedoch ist zu beachten, dass die Ergebnisse des Algorithmus 2.2 nicht direkt tiber-
nommen werden konnen, da das berechnete gaufische Ausgleichsmodell nicht exakt
ist. Kleine Fehler in der geschitzten Stellgrofse konnen abhiangig vom Modell bereits
grofie Abweichungen in der Zustandsfolge induzieren. Das Gauf$sche Ausgleichsmo-
dell beruht nicht auf lokaler Taylor-Expansion, welche starke Schatzfehler bei Unstetig-
keiten und Multimodalitat der Kostenfunktion £ und der Systemdynamik s aufweist.
Stattdessen werden einfachere Stichprobenschidtzungen fiir die Mittelwerte und Ko-
varianzen verwendet und die Ergebnisse der Ubertragungsfunktion f des vorwirts
gerichteten Durchlaufs wiederverwertet. Als Konsequenz sind die Schitzungen zwar
stets ungenau, jedoch wird dies dadurch kompensiert, dass die geschatzte Stellgrofien-
folge nicht vollstandig auf das System s gegeben wird; sondern diese Stellgrofienfolge
wird als initialer Vorschlag fiir den nédchsten Aufruf o verwendet. Falls dieser initiale
Vorschlag eine kostengiinstige Trajektorie liefert, so werden sich die anderen infor-
mierten Irrfahrten (Englisch: ,Informed Random Walks”) dieser Losung anndhern
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und die Ubertragungsgleichung f erfiillen. Ferner wird oft nur das erste Element einer
StellgrofSenfolge auf das System s gegeben.

2.4.2.11. Regelungstechnische Adaption der Optimierung

Physikalische Bewegungen erfolgen ernergiegewahr und unter Beachtung der Tragheit,
sodass die meisten Kostenfunktionen Bewegungen mit hohen Geschwindigkeiten,
Momenten, Beschleunigungen und Rucken mit hohen Kosten bestrafen, um sie so zu
vermeiden. Zudem wird fiir die Umgebung ein kontinuierliches Anderungsverhalten
einer realen physischen Welt zwischen den Aufrufen angenommen, sodass folgende
Stellgrofienpotenzialfunktion Bx angewendet wird:

Br(u) =N (u"”;0,03C,): (2.4.34)
N i)
N (u); 20"V — u0R2) o2¢,).
N
Puf)[2E) )

Bei der Berechnung wird das Produkt der Realisierung der Zufallszahlen der Dichte-

funktionen gebildet. Mit z( ) _, wird die mogliche Abhdngigkeit zu mehren vorwirts
gerichteten Pridiktionsschritten und Stichproben ausgedriickt. Die ersten drei Normal-
verteilungen der Gleichung 2.4.34 minimieren den quadratischen Fehler der Stellgrofie
und dessen ersten beiden Ableitungen. Die erste Ableitung der Geschwindigkeit de-
finiert die Beschleunigung und die zweite Ableitung den Ruck. Als physikalischer
Ruck ist die Ableitung der Beschleunigung definiert. C, und C, seien Diagonalko-
varianzmatrizen, die in Verbindung mit oy, 07 und o als Parameter dient. Mit Hilfe
der Sigmas 0, 01 und 0, kann eine relativer Gewichtung innerhalb der Minimierung
vorgenommen werden. Falls die Kovarianzmatrix ungleich der Einheitsmatrix gewéahlt
wird, so entspricht dies einer Gewichtung der einzelnen Stellglieder zueinander. Zum
Beispiel kann die Minimierung der Rotationsgeschwindigkeitsanderung besonders
gewichten werden, um moglichst glatte Trajektorien zu erhalten. Zur Verdeutlichung
der zweiten und dritten Normalverteilung wird die Ableitung auf Basis der finiten
Riickwiértsdifferenzen gebildet:

YUk, — Uk—1,p

=0 2.4.35
AL ( )

Auk,@ =

Aty =t — ty_q sei die Aufrufzeitdifferenz. Zur Minimierung der Ableitung wird die
Normalverteilung iiber uy , so gewdhlt, dass sie die hochste Wahrscheinlichkeit an
der Stelle u;_; ,, aufweist. Analog dazu wird fiir die zweite Ableitung u; , wie folgt
gewdhlt:
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uk,g)_ukfl,g:) uk*l,(/.}_ukflp

Af; Af
1 1
1AL+ 1At

U, — 2Uk—1,p T Uk

A2

2 —
Auy, =

=0 (2.4.36)

=0

=(At=Atq)

Fiir eine annidhernd dquidistante Zerlegung der Zeitfolge t mit (Aty & At;_1) kann
die zweite Ableitung entsprechend vereinfacht werden. Daraus folgt die Wahl der
hochsten Wahrscheinlichkeit fiir ug , = 2u_1, — ug_p .

Der vierte Term spezifiziert eine modellspezifische normalverteilte empfohlene Stell-
grofie, zum Beispiel um ein System in einem Gleichgewichtszustand zu halten. Zuletzt
bleibt die Reprasentation der iibermittelten Information des vorherigen Aufrufs o — 1.
Analog zur vorwarts und riickwérts gerichteten Nachrichteniibermittlung kann eine
Nachricht von Knoten z; ;1 zu Knoten z; , mit folgendem Ubergangspotenzial
beschrieben werden:

lII(ZkJrl,gJ/ Zk,p) = m(xkfl,p; Xk, 0—1s Q)N(uk,p; Uk+1,0-1/ U%CM) (2.4.37)

Dadurch wird die Erkundung der Umgebung um Zustdnde und Stellgrofien mit einer
zuvor hohen Glaubwiirdigkeit verstérkt. ;;, beschreibt einen wahlbaren Mutationsfak-
tor. Bei einer begrenzten Stichprobenanzahl N ist es jedoch empfehlenswert, vorherige
Informationen fiir die Ziehung guter Stichproben zu verwenden, statt die Glaubwiir-
digkeit bereits ausgewerteter Stichproben zu vernachlédssigen. Daher wird statt der
Nachrichtengleichung 2.4.23 ein normalverteiltes Mischmodell (Englisch: ,Gaussian
Mixture Model”, kurz GMM) erstellt.

N
’P(uk@|z — l Zl ukp ul(<+)1@ 17 Tm Cu) (2.4.38)
mit w!) = 3121 o 1(z,(c]J)er_l)‘ﬁ(xl({n_)llp; x](g’;)_l, Q) (2.4.39)

Die Gleichung 2.4.39 bewirkt, dass auf Grundlage der Glaubwiirdigkeit des vorheri-

gen Aufrufs Blg 421 o 1(z,({]J)r1 1) und des Abstandes ||XI((”)1 o x}ij;J .
(n) (7)

Zustandes x ;  von der Trajektorie xk , des vorherigen Aufrufs p — 1 die Gewichte

w(/) des GMM angepasst werden. Dies geschleht, wenn die Stellgroflenstichprobe u]((, K))

(n)

erzeugt wird, um von einem Zustand x; ’;  aus zu pradizieren. Zur Reduktion der

|| des vorherigen

Justierungsgparameter wird die gleiche Matrix Q fiir die Ubergéinge zwischen den Pra-
diktionsschritten und den Aufrufen genutzt, obwohl auch andere Kovarianzmatrizen
moglich sind.

Um die Konvergenz zu einem lokalen Minimum zu verhindern, werden 0 < Ni,ng <

N Stichproben der Stichprobenanzahl N fiir die Ziehung ohne den Term P (u](:;)) |z%_1)
bestimmt. Somit entspricht N;,,q einem Mutationsfaktor zur Anpassung zwischen
Exploration und lokaler Optimierung.
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min

N
Beispiel 2.4.1: In den Experimenten wird 10 % < N}(’f”’ < 20% und —I- = 50 % gewiihlt.

2.4.2.12. Null-Varianz-Uberginge

Die Anpassung der Kovarianzmatrix Q kann aufgrund der hohen Dimension des
Zustandsraumes aufwindig sein. Insofern kann versucht werden Q = 0 zu setzen.
Gilt dies, so werden die Ubergangspotenziale der Gleichungen 2.4.26 und 2.4.27 zu
Eins, falls 7 und j zur gleichen Trajektorie gehoren, sonst zu Null ausgewertet. Dadurch
wird die Berechnung der Nachrichten vereinfacht:

i (zy") = e (2 Y (2 ) (2.4.40)
titpwa(2V") = agp1 (200 it (2010 (2.4.41)

Der Startwert der Rekursion beginnt am initialen Zustand x,, = x¢ mit der Glaub-
wiirdigkeit und Wahrscheinlichkeit 1, da dies dem real gemessen Zustand entspricht.
Dieses Verfahren reduziert die Nachrichtenvermittlung auf eine einfache ,Nachberei-
tung” (Englisch: , Backtracking”) der erzeugten Trajektorie und bietet daher keinen
zusitzlichen Informationsgewinn. Allerdings kombiniert die lokale Verfeinerung In-
formationen verschiedener Trajektorien durch das Gaufische Ausgleichsmodell, wo-
durch ein dhnlicher Glattungseffekt erzeugt wird. Beide Verfahren beschleunigen die
Konvergenz und konnen unabhédngig voneinander verwendet werden. Der entschei-
dende Unterschied zwischen riickwarts gerichteter Nachrichtenvermittlung und der
lokalen Verfeinerung ist, dass ersteres ausschliefSlich die Glaubwiirdigkeit anpasst.
Dahingegen kann die Verfeinerung neue Trajektorien aufierhalb der bekannten Stich-
probenzustdnde und -stellgrofien erzeugen. Fiir die Auswahl von Q sollte beachtet
werden, dass die Verwendung der Gleichungen 2.4.40 und 2.4.41 statt 2.4.26 und 2.4.27
die Moglichkeit nimmt, dass benachbarte Trajektorien aufgrund der Summierung ihre
Glaubwiirdigkeit gegenseitig verstarken.

Abbildung 2.22 veranschaulicht, wie wichtig die Summierung der Dichtefunktionen
der Normalverteilung der Gleichung 2.4.27 innerhalb der dynamischen Programmie-
rung von PBP ist. Dies impliziert die Wiederverwendbarkeit der Berechnungsergeb-
nisse bereits beendeter Trajektorien; mit Q = 0 werden jedoch die Erkenntnisse aus
frithzeitig beendeten Trajektorien vernachlassigt.

Falls eine Trajektorie durch die Umverteilung im vorwirts gerichteten Durchlauf friih-
zeitig beendet wird, so konnen die Zustdnde und die Stellgrofien dieser dennoch die
Glaubwiirdigkeit der anderen Trajektorien im riickwéartigen Durchlauf erhéhen. Das
Gaufische Ubertragungspotenzial mit Q = 0 wird in Abbildung 2.22 verdeutlicht.
Dabei wiirde die Beriicksichtigung der zuvor beendeten und somit vernachldssigten
Trajektorie zu einem Pfad zur Zielregion fiihren. Diese Region wird durch einen grii-
nen Kreis in Abbildung 2.22 illustriert. Zudem wiirde die zuséatzliche Glaubwiirdigkeit
die Stichprobenziehung des Folgeaufrufs mit Hilfe der Gleichung 2.4.39 beeinflussen.
Als Konsequenz wird der Algorithmus fiir Q = 0 spezialisiert, indem nicht das GMM
der Gleichung 2.4.38 verwendet wird, denn die Gewichte beinahe aller Stichproben
werden bei diesem Spezialfall zu Null ausgewertet. Die Anpassung wahlt zufallig fiir
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Abbildung 2.22.: Einfluss Gaufischer Ubergangspotenziale (vgl. [57, S. 7] und [141]). Die blaue
Trajektorie entsteht mit Q = 0 und vernachlédssigt die Informationen aus der schwarzen zuvor
beendeten Trajektorie; wird diese jedoch beachtet, entsteht die blaurote Trajektorie, die die grii-
ne Zielregion erreicht. Die dunkelgriine Kurve bildet die korrespondierende Normalverteilung
bzw. Dichtefunktion mit Q = 0 ab.

jede Stichprobensteuerfolge ul(cn:)1,2,...,1<, ., €ine vorherige Trajektorie u]E]:) 12, K1 mit

P(-) ~ BY und ersetzt Gleichung 2.4.38 mit 2.4.34:

Pluz) ) = N(uul), ,02C) (2.4.42)

Diese Gleichung 2.4.42 vermittelt die vorherige Glaubwiirdigkeit zwischen den Aufru-
fen dhnlich wie das GMM. Aufgrund von Gleichung 2.4.40 und 2.4.41 gilt fiir Q = 0

dann B I(<] ) = Tk, ak(z,(({ ?p_l). Dies ist proportional zur gewichteten Wahrscheinlichkeit
der ganzen Trajektorie.

Da die Zustandsfolge im Folgeaufruf aufgrund eines verdnderten Startzustandes ab-
weichen kann, ist die Benutzung der Stellgrofsenfolge unabhédngig von den Zustén-
den inkorrekt. Allerdings sind die Abweichungen des tatsdchlichen neuen initialen
Zustandes und des Startzustandes der zeitlich verschobenen vorherigen Trajektorie
minimal, weil aufgrund der Umverteilung die vorherigen Trajektorien einen Baum
mit der Wurzel k = 0 bilden. Viele Trajektorien folgen zu Beginn der besten Trajek-
torie, die schlussendlich den Startzustand des Folgeaufrufs bildet. Es ist zu beachten,
dass die vorherigen Trajektorienindizes j der Stichprobendatenstruktur tibermittelt
werden, sodass die vervielfiltigten Trajektorien der Umverteilung, die Pfade der vor-
herigen Trajektorien nutzen. Nach der Abhandlung iiber die Informationsvermittlung
zwischen den Aufrufen werden nun die Auswirkungen der Normalverteilungen der
Gleichung 2.4.34 beschrieben.

Abbildung 2.23 verdeutlicht wie das Produkt der Realisierungen die Stichprobenzie-
hung fiir u,({ig auf Grundlage der Dichtefunktionen geschieht. Die vorherigen Stellgro-

(n)  (n) (n)

Ben w5, u;’,, ..., u;’ werden als schwarze Trajektorie dargestellt. Die blauen und
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N(u"”0,03C,)-
(), (h(n.k.=1)) 2

N(uk:.g«n U106 ) Ulcu)'

rro(n) 5. (h(nk,—1)) (h(n,k,=2)) o

N (u,_\), 2uA,u, — U9, ,05C,)-
(n) (n)

\‘r(u/}/.u' ko C, )

Gesamtprodukt

Abbildung 2.23.: Stichprobenziehung fiir u; "

aus der resultierenden Gesamtverteilung (vgl. [57,
S. 8] und [141]). Das orange Segment zeigt die Regelung zur Ruhestellgrofie Null. Das blaue
und rote Segment verdeutlicht die Minimierung der ersten und zweiten Ableitung. Das Seg-
ment in Violett verdeutlicht die empfohle modellabhdngige Stellgrofie. Die griine Trajektorie

bildet die Stellgrofienfolge des vorherigen Aufrufs g. Die resultierende Stellgrofsenfolge wird
in Schwarz dargestellt.
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roten Segmente zeigen das Minimum der ersten und zweiten Ableitung der Stellgrofse.
Das violette Segment zeigt die empfohlene Stellgrofse an und das orange Segment
illustriert die Regelung auf Null. Weiterhin veranschaulicht die griine Trajektorie die

Stellgrofienfolge des vorherigen Aufrufs o — 1. Das Produkt bildet schliefdlich die

(n)

Gesamtdichteverteilung fiir die Ziehung einer Stichprobe u; .

2.4.2.13. Verbindungen zu anderen Techniken

Die ,Particle Filter Model Predictive Control” (kurz PF-MPC) Methode pradiziert
ebenfalls Stellgrofien und benutzt Umverteilungsstrategien (vgl. [100] und [175]). Es
gilt, dass CPBP mit Q = 0 den vorwirts gerichteten Durchlauf identisch zu PF-MPC
vollfiihrt. Jedoch besitzt PF-MPC weder einen riickwartigen Durchlauf bzw. Nachbe-
arbeitung noch eine lokale Verfeinerung. Beide Methoden weisen Ahnlichkeiten und
Verkniipfungen zu RRT (siehe Abschnitt 2.2.1.1) oder zu , Fast Marching Tree” (kurz
FMT) auf. Letzteres wird bereits fiir einfache Regelungsaufgaben genutzt (vgl. [57,
S. 8]) Der Unterschied besteht aber darin, dass diese Methoden im Zustandsraum
und CPBP im Stellgrofienraum arbeiten. So generiert RRT einen zufilligen Zustand
und sucht daraufhin eine Stellgrofse, die einen Zustand erzeugt, der moglichst nah
an den zufidlligen Zustand heran kommt. Jedoch ist die Auswahl dieser Stellgrofie
tiir hohe Dimensionen, Nichtlinearitdten und Unstetigkeiten schwierig, denn man-
che inverse Kinematikabbildungen sind nicht eindeutig. Daher erkundet CPBP den
Stellgroflenraum und simuliert daraus mit Hilfe der Ubertragungsfunktion § die Zu-
stande (vgl. [57, S. 8]). CPBP entspricht einer Kombination der mathematischen Opti-
mierungsmethoden , vollstandige Diskretisierung” (Englisch: , Full Collocation”) und
dem , Einfachschiefiverfahren” (Englisch: , Single Shooting”). Analog dazu versuchen
RRT und FMT indirekt auf den , Schlupfvariablen” (Englisch: ,Slack Variable”) des
,MehrfachschiefSverfahrens” (Englisch: ,,Multiple Shooting”) zu optimieren.

2.4.3. Erweiterung des ,,Control Particle Belief Propagation“-Algorithmus

Die algorithmische Erweiterung des ,,Control Particle Belief Propagation”-Algorithmus
(kurz CPBP, siehe Unterkapitel 2.4.2) zum nun ,Advanced Control Particle Belief
Propagation”-Algorithmus (kurz ACPBP) genannten Verfahren besteht aus vier Tei-
len. Erstens ermoglicht die Umverteilung der dquidistanten Zeitschritte t bzw. At in
eine exponentielle Folge eine bessere Wahrnehmung von unzulédssigen Bereichen in

der Néahe des initialen Zustandes <>>'<ﬂ0 bei gleichzeitiger Wahrung der Horizontliange
K und der zeitlichen Horizontldnge tx — to (siehe Abschnitt 2.4.3.1). Zweitens wird
durch die explizite Verwendung von vordefinierten modellabhidngigen Trajektorien
TT das Rauschen der Trajektorienlosungen des Optimierers auf einfachen, aber haufig
verwendeten Trajektoriensegmenten vermieden (siehe Abschnitt 2.4.3.2). Die dritte Er-
weiterung verbessert die Konvergenz des Optimierers bei einfachen Kostenfunktionen
£ wie der Mission der Wegpunkterreichung oder Bahnverfolgung (siehe Abschnitt
2.4.3.3). Zuletzt wird eine Totzeitkompensation integriert, die die Zustandspradiktion
verbessert (siehe Abschnitt 2.4.3.4).
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2.4.3.1. Exponentielle Verteilung der Zeitfolge

CPBP basiert in seiner urspriinglichen Form auf einer dquidistanten Zerlegung des
zeitlichen Horizontes fx — ¢y und somit der Zeitfolge t = [f;]—12, . k. Folglich gilt fiir
CPBP:

<&
Vk=1,2,...,K. At = konstant (2.4.43)
&
mit [Atlr=1,.x = At

Diese Beschrankung vereinfacht den Informationsaustausch und die zeitliche Verschie-
bung der Trajektorie um einen Zeitschritt Aty (siehe Abbildung 2.21). Weiterhin verein-
facht sich ebenfalls die Berechnung der Ableitungen (siehe Gleichung 2.4.36). Jedoch
gehen mit dieser Verteilung auch einige Nachteile einher, wenn dynamische unbekann-
te Umgebungen, Roboterschwidrme und weitere Unsicherheiten durch Modellschét-
zungen und Kostenapproximationen berticksichtigt werden. Typischerweise sinkt die
Prézision der Pradiktion je weiter sie in die Zukunft reicht, weil sich die Fehler tiber
die Zeit akkumulieren. Zur Losung dieses Problems werden die préadizierten Kosten
invers zum zeitlichen Fortschritt k gewichtet, z. B. diskontiert (siehe Abschnitt 2.1.2),
(vgl. [155]). Allerdings reduziert dies nur den Informationsgehalt des Kostenwertes,
weil zwar der Einfluss von Stiitzstellen in fernerer Zukunft korrelierend mit ihrer zu-
nehmenden Unsicherheit sinkt, aber es existiert kein Informationszugewinn im nahen
zeitlichen Umfeld des Systems. Somit wird eine exponentielle Zeitreihenverteilung
postuliert.

<& o
Aty = At - tigl (2.4.44)

Der Vorteil dieser Verteilung ist, dass der zeitliche Nahbereich des Systems s mit Hilfe
des Modells f deutlich feiner abgetastet wird als zeitlich entferntere Pradiktionen. Wei-
terhin bleibt das Verhiltnis zwischen zwei aufeinander folgenden Pradiktionen k und
k 41 stets konstant, sodass der relative Fehler durch die Verschiebung der Trajektorie
um einen Zeitschritt (siehe Abschnitt 2.4.2.10) konstant ist. Zudem ist eine Gewich-
tung der Kosten sowie die Auswahl des zugehorigen Parameters nicht mehr notig,
da die Stiitzstellen mit grofier zeitlicher Entfernung seltener vorkommen, sofern der
maximale zeitliche Horizont identisch gewihlt wird. Die Kosten sind somit indirekt
exponentiell gewichtet ohne explizit den Informationsgehalt zu reduzieren. Trotz der
Umverteilung behilt der Algorithmus seinen Planungshorizont bei, um missionsfort-
schrittsverdandernde Zustande erkennen zu konnen und lokale Minima zu umgehen
(siehe Abbildung 2.24).

2.4.3.2. Modellabhangige Trajektorien

Einer der grofiten Nachteile und Vorteile des CPBP-Algorithmus ist seine zufillige
Stellgrofsenwahl anhand von angepassten Verteilungen. Dies resultiert in stets sich
leicht variierenden Trajektorien fiir die stets selbe Kostenfunktion. Weiterhin nimmt
die Wahrscheinlichkeit fiir eine tiber den Planungshorizont K konstante Stellgrofie mit
der Grofie von K ab. Dies bedeutet fiir die in Abschnitt 2.3 vorgestellten Modelle, dass
die Wahrscheinlichkeit fiir geradlinige Trajektorien oder das Stillstehen des Systems
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Vergleich der Zeitreihenverteilung
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<
Abbildung 2.24.: Vergleichende Darstellung der Zeitreihenverteilung fiir Aty = 0,5s fiir die

<
dquidistante Zerlegung und Aty = 0,1s sowie fgqnyiy = 1,045 fiir die exponentielle Zerlegung.
Dies resultiert in einem Zeitverschiebungsfehler von 4,5 %. Es gilt K = 60.

sehr unwahrscheinlich ist. Daher werden explizit folgende Trajektorien als initialer
Losungsvorschlag zur Menge der informierten Irrfahrten 7 hinzugefiigt:

4
T =[x, [0 4,00 ke12,.k (2.4.45)

T® =[x, [0,0] k12, x (2.4.46)

Die Trajektorie in Gleichung 2.4.45 beschreibt die Bewegung des Systems s mit ei-

ner Vortriebsgeschwindigkeit Jr?'ﬁk. Dies entspricht z.B. dem geradlinigen Fahren eines
Transportschiffes mit seiner maximalen bzw. einstellbar wirtschaftlichsten Geschwin-
digkeit. Die zweite Trajektorie in Gleichung 2.4.46 beschreibt das Stillstehen bzw. einen
Notstopp der beschriebenen Systeme. Diese Trajektorien werden im realen Einsatz oft
verwendet, werden allerdings von CPBP nur mit einer sehr geringen Wahrscheinlich-
keit ausgewdhlt. Der Algorithmus approximiert diese Trajektorien recht gut, jedoch
beanspruchen dauerhafte Stellgrofienspriinge Antriebsaktoren ohne Notwendigkeit
(siehe Kapitel 6). Aufgrund der Informationsiibertragung iiber Optimierungsaufrufe
hinweg (siehe Abschnitt 2.4.2.10) und der Minimierung der Beschleunigung sowie
des Rucks, tastet der Algorithmus mit hoher Wahrscheinlichkeit die Umgebung der
vormals optimalen Trajektorie ab, welche die Trajektorie mit maximaler Vortriebs-
geschwindigkeit sein konnte (siehe Gleichung 2.4.45). Folglich kann die Wahl der
zweiten Trajektorie als Notstopp interpretiert werden, da diese Losung explizit bei
jedem Aufruf gepriift wird und den Algorithmus anschlieffend dazu bewegt um den
Stillstand herum das Systemverhalten zu erkunden. Als weiterer Vorteil dieser mo-
dellabhdngigen expliziten Trajektorien kann angefiihrt werden, dass die Umverteilung
innerhalb des CPBP-Algorithmus es ermoglicht, dass Teilstiicke der expliziten Tra-
jektorien fiir andere Losungstrajektorien verwendet werden. Nachteilig ist, dass die
maximale Anzahl N der innerhalb eines Optimierungszyklus evaluierten Trajektorien
durch die Laufzeitschranke des Systems s (siehe Kapitel 6) beschrankt ist und durch
die expliziten Trajektorien reduziert wird.
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A

yd

Abbildung 2.25.: Visualisierung des simulierten Gradientenabstiegs.

2.4.3.3. Simulierter Gradientenabstieg

Die dritte Erweiterung bildet ein Verfahren, dhnlich zu einem Gradientenverfahren,
welches eine vollstandig eigenstindige Trajektorie T¢ ermittelt. Dazu wird ein loka-
les quadratisches Einfiigeverfahren (Englisch: , Infill-Criteria”) in der Umgebung der
Stichprobe mit den geringsten Kosten verwendet, um den optimalen Zustand X (siehe
cyanfarbener Punkt in Abbildung 2.25) im Zeitschritt k zu schdtzen. Anschlieffend
wird die optimale Stellgrofie riickwiértig approximiert, um den gewiinschten Zustand
von X;_1 aus zu erreichen. Fiir jede Iteration k = 1,2, ..., K wird die beste Stichprobe
und ihr Zustand X; bestimmt. Dies ist durch den orangefarbenen Punkt in Abbil-
dung 2.25 markiert. Nach der Erzeugung aller N Stichproben wird das Minimum und
seine beiden lokalen Nachbarn (siehe Gleichung 2.4.48 und 2.4.49) ausgewdhlt, um

. D oo
eine quadratische Funktion an diese Stiitzstellen anzupassen. Die Orientierung y wird
vorerst ignoriert, da sie bei komplexen Missionsfunktionen (siehe Kapitel 5) nur selten

.|.
verwendet wird. Diese Vereinfachung wird mit - 7y gekennzeichnet.

X = min e\, ul”, Ap) (2.4.47)
1€
~1 . ~
X = min Ixk — Xe|| + (2.4.48)
xke{x,il),x}((z),...,xl((N)}\f(k -
X2 = min x4 — ik||+; (2.4.49)

X; € {xl(}),xl((z),...,x,((N) }\{f(k,f(i

Das Losen der linearen Gleichungen des Problems der kleinsten Quadrate ist der zeit-
aufwindigste Anteil. Falls die sich ergebende quadratische Funktion, die in Gleichung
(2.4.50) dargestellt ist, ein Minimum besitzt, wird dieses als Anziehungspunkt andern-
falls als ein abstofiender Zustand interpretiert. Letzteres kann nur dann auftreten,
wenn das Minimum nicht zwischen seinen Nachbarn liegt, sondern einen Randfall
bildet. Die meisten der verwendeten Kostenfunktionen (siehe Kapitel 5) basieren zu-
mindest teilweise auf linearen oder quadratischen Kostenfunktionen oder kénnen
durch diese lokal approximiert werden. Folglich werden quadratische Funktionen
als Einfligeverfahren fiir die parameterlose modellbasierte Optimierung angewendet.
Dies ist eine typische Strategie fiir die Optimierung von komplexen und zeitaufwandi-
gen Kostenfunktionen (vgl. [204]). Dariiber hinaus kann die Losung der Extremwerte
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auf der Grundlage der Ableitungen erster und zweiter Ordnung, dargelegt in Glei-
chung (2.4.51), analytisch bestimmt werden:

A

! — . 2 .
Xp = g{rgﬂr%)lik <, ﬁ(x) =a-x“+b-x+c (2.4.50)
oL | (%) b
X Xpe X5 —
0=——F7—&x=— 2.4.51
ox * 2a ( )

A

Die Losung fiir die Koordinate ; erfolgt analog. Um das bestimmte Extremum X, zu-
néchst als Minimum angenommen, zu erreichen, muss ein weiteres Optimierungspro-
blem geldst werden. Der ndchste Zustand x;% der Trajektorie T8 der Gradientenldsung
sollte moglichst nah bei der zuvor bestimmten Losung liegen:

min ||x{ — f(kﬂ%; (2.4.52)

Diese Forderung wird zu einer vollstandigen Lagrange-Kostenfunktion erweitert, um
eine analytische Losung zu ermitteln und einige Parameter zur Anpassung der Losung
an reale Hardware zu bieten. Die folgenden Gleichungen stellen die vollstindigen
Kuhn-Tucker-Bedingungen fiir das Kettenfahrzeugmodell dar:

+8 +8 +8

min  LX(uf) = x| — &P 4 r2(00)? + 131 )?
+8 +r
u‘,fz Ué{ eu
Lk
1, +8 8 1A 1, 18 18t
Fr(0 - — o) +pa(og — 04 ) +ps(h - — i) +palle — 1 1) (2.4.53)
R
18 f t& 48 2
Xk—1 = Xk Ulé COS(’Y§—1)
+8 { fo . f ...
=y — v | T | oxsin(ren) At +
+8 +8
V-1 L 0
2 5 5 +8 +8 R ¥
=x1(pr+p2+p3) — 2K1Atkvk(l91 cos(7k—1) + p2sin(7x_1))
+8 18 18 18
+x1 AR (D) — 2K At p3 (1 )% + KlAtk(lk) +R+ Kz(vk) +x3( 1 )? (2.4.54)
18 i
Xp—1— xk P1
+8 _
mit Vi1 %c = |p2 (2.4.55)
+& p3
’Yk 1

A 4 A +
v_, vy, 1 —und ! 4 seien die maximalen bzw. minimalen Stellgréen. x; und x3

steuern die Verwendung der Stellgrofien, um Stellgrofienspriinge zu dampfen. Zur
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8
Bestimmung der optimalen Stellgréfie wird die notwendige Bedingung fiir ;Jk gepriift:

+8
+8 . 18
0— ALt 211 Ak (p1cos(v_1) + pasin(y,_1)) 18
= 8 Tman=0 21 AR+ 2k — %
avk k
.l._
U_
8 A +8 .48
= Uk = Klzlt—%rk,{z(l?l cos(7g—1) + p2sin(7;_1)) (2.4.56)
+
U+

.I_
Basierend auf v, kann der Zustand x;f vollstandig bestimmt werden, weil dieser unab-

hédngig von 1;,3(7 ist. Offensichtlich ist die Optimierung der Rotationsgeschwindigkeit Jtri
fiir jedes der Modelle deutlich schwieriger, weil sie oftmals keinen direkten Einfluss
auf die Positionskoordinaten x[;), und xp); des folgenden Zustands x; hat. Daher
wird angenommen, dass die Vortriebsgeschwindigkeit anndhernd konstant bleibt, da
CPBP versucht sowohl die Beschleunigung als auch den Ruck zu minimieren. Somit
wird die Rotation dahingehend optimiert, dass x; .1 eine optimale Ausrichtung zum

Zustand x aufweist. Dies gilt fiir kleine Zeitschritte Aty mit der Annahme:

t t t

Vk_1 R U = Ukl (2.4.57)
t + +
Ye-1 Yk = Vir (2.4.58)

Diese Annahme gilt in vielen Situationen, in denen die Agenten sich zu einer Zielpositi-
on begeben, wobei X; der Zielposition entspricht. Somit ist das Ziel dieser Erweiterung
die Verbesserung der Trajektorien fiir einfachere Missionen auf Basis quadratischer
Funktionen, wie z.B. die Streckenfahrten.

18
. +8 +8 R 1+8 18
min L (0, 1) = Xy — Xk||i; + 2 () + 13 (1) (24.59)
Lk
1, +8 18 1,
+u1(0 - — o) + pa(vp — 0 +)
t, 18 8 A
+us( - — 1) +palle — 1 4)
+§  f +8 +8 18 2
X — X vy cos(Yg_1 + L Aly)
! Ye = Yi + Uk Sln('ykfl + LkAtk) ko *
. _|"-;'/
+8 18 +8 18
K1(p3 + p3) + 2K1 0ty 1 (05 )* — 210, Aty 1 (p1 cos(y_q + L Dte) +
.18 +8 8 5 8.,
p2sin(yi_q + 1 Atg)) + R+ x2(vy)” + x3 (1) (2.4.60)
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18
oLk +8 48 +8
0= % = K10 Aty 1 At(—pr sin(yp_q + AR+ (2.4.61)
alk
+8 +8 18
p2cos(T_1 + Lk Aly)) + 2K31y

Zur Vereinfachung der Losung und um den Losungsraum nicht weiter einzuschranken
wird k3 = 0 gesetzt, wodurch eine eindeutige analytische Losung entsteht:

1,
I _
8
:>K3:0 [k = —Ai;k (2.4:.62)
1,
L+
+8 R ¥
mit ¢ = arctan Pl COS(Zg_l) p2 Sm(’:ék’_l)
p1sin(Ye_1) — p2cos(Yx_1)

A A

+t8§ % +&
und p1 = (x —x) und p2 = (y, — )

Fiir abstofiende, also maximierende, Funktionen, werden p; und p, invertiert, wodurch
das System in die entgegengesetzte Richtung gesteuert wird.

2.4.3.4. Totzeitkompensation

Als letzte Erweiterung wird die Totzeit, die aufgrund der Berechnungsdauer entsteht,
kompensiert. Dazu ermittelt der Algorithmus seine eigene Laufzeit At'°'. Anschliefend
wird der neue initiale Zustand X ~ x,1 = X,41,0, der vom Messglied des Systems
s gemessen wird, bestimmt. Solange noch keine neue Stellgrofie berechnet ist, wirkt
die aktuelle Stellgrofie ug, 1 auf das System s, sodass Xp nicht mehr dem Systemzu-
stand zum Zeitpunkt der Stellgrofienanwendung entspricht. Folglich wird der initiale
Zustand approximiert, um die Giite zu erhchen:

<
xo = f(Xo, ug, ALY (2.4.63)

Gilt jedoch At®t > At;, so werden mehrere Stellgrofien appliziert bis zur Bestimmung
einer neuen Stellgrofienfolge [u,, 1 k=12, k. Die Anzahl der benétigten Stellgrofien
der Folge und der Modellfunktionsaufrufe kann dabei wie folgt bestimmt werden:

k* K
k€ {1,2,...,K}. AK€ {1,2,... K}k > K" AAE > Y Ay AN > Y Al
k=1 k=1
(2.4.64)

Sei k* jene Anzahl. So kann x( rekursiv berechnet werden, bis zum Schluss eine
Restzeitdifferenz At* = Attot — 25:1 Aty verrechnet werden muss, um xp moglichst
genau zu approximieren. Die Totzeit ist algorithmus- und systemabhéngig (siehe
Kapitel 6).

58



2.5. Analyse der Optimierungsverfahren

2.4.4. Weitere gradientenfreie Optimierer

Es existieren generell andere stiitzstellenbasierte Optimierungsverfahren, mitunter
Cobyla (vgl. [138]), Compass Search (vgl. [63]), der genetische Optimierer DE1220
(vgl. [15]) und die Partikelschwarmoptimierung (vgl. [73]). Jedoch nutzen sie aufgrund
ihrer Generalitét nicht die Systemstruktur des Systems s aus, um den Suchraum und
damit die Konvergenzzeit zu reduzieren. Dies wird im Abschnitt 2.5.1 genauer unter-
sucht.

2.4.5. Gradientenbasierte Optimierungsverfahren

Der grofste Nachteil der zufallsbasierten Optimierungsverfahren, wie z. B. ACPBP oder
Partikelschwarmoptimierung (Englisch: , Particle Swarm Optimization”, kurz PSO,
vgl. [26]), ist das Rauschen der Ausgangsgrofien, das sich in stetig leicht verdnderten
Trajektorien duflert. Demgegentiber bieten andere numerische Losungsverfahren fiir
das Optimalsteuerungsproblem der modellpradiktiven Regelung beweisbar optimale
und systemstabilisierende Trajektorien (vgl. [155] und [160]). Diese Verfahren, deren
Beweise und deren Erweiterungen sind in der Doktorarbeit Rosmann [155] umfassend
erldutert. Jedoch gelten fiir diese Verfahren sowie fiir ihre Beweise Stetigkeitsannah-
men {iber die Kostenfunktion, sodass die Freiheit der Missionsgestaltung (siehe Kapi-
tel 5) stark eingeschrankt ist und daher nicht die Anforderungen aus Kapitel 1 erfiillen
konnen (vgl. [155]).

2.5. Analyse der Optimierungsverfahren

Zur Bewertung der Funktionsfihigkeit des ACPBP-Algorithmus existieren formale
Beweisansitze (siehe Anhang C.5), die fiir die in dieser Arbeit untersuchten Szenarien
jedoch weder analytisch noch numerisch berechenbar sind. Daher wird die Funk-
tionsfahigkeit und Qualitat der Optimierung experimentell bewertet. Dazu werden
verschiedene Vergleichsexperimente durchgefiihrt.

2.5.1. Gradientenfreie Optimierer

Um die erwartete Verbesserung von ACPBP sowie die Gesamtqualitdt der Optimie-
rung zu analysieren, werden verschiedene gradientenfreie Algorithmen in fiinf ver-
schiedenen Umgebungen unter Anwendung verschiedener Missionen getestet. Es
handelt sich um die folgenden Optimierungsalgorithmen, die im Kontext der Ar-
beit weit verbreitet sind. ,Cobyla”, Kompasssuche (Englisch: ,,Compass Search”, kurz
CS), der genetische Optimierer DE1220 und die PSO werden von PAGMO [15], einer
parallelen Optimierungsbibliothek der europdischen Weltraumorganisation (Englisch:
,European Space Agency”, kurz ESA), bereitgestellt. Die fiinf Umgebungen (sieche Um-
gebung B.2.1 bis B.2.5) sind im Detail im Anhang B.2 beschrieben und bilden einen
Querschnitt durch alle Komplexitédtsbereiche beginnend mit einer leeren Umgebung
mit einem Roboter, {iber eine komplexere Welt mit statischen und dynamischen Hinder-
nissen, wie z.B. Ziigen, unterschiedlichen Bodengegebenheiten, die das Fahrverhalten

59



Kapitel 2. Regelung autonomer Agenten

Tabelle 2.1.: Experimentauswahl zur Bestimmung der empirischen Optimalitdt. Die Welten-
nummern sind im Anhang B.2 und die Missionsnummern im Kapitel 5 aufgefiihrt.

Simulation | Umgebung Mission | Stichprobenanzahl | Messfrequenz
1 1(B.2.1) 1(5.9) 1060 1Hz
2 1(B.2.1) 2(5.4) 1060 1Hz
3 2 (B.2.2) 1(5.9) 1060 1Hz
4 2(B2.2) 2(5.4) 1060 1Hz
5 3 (B.2.3) 3 (5.16) 1060 1Hz
6 3(B.2.3) 4 (5.5) 1060 1Hz
7 4 (B.2.4) | 5,1(5.10,5.9) 1060 1Hz
8 5(B.2.5) 6 (5.11) 1060 1Hz
— 3 3 S350 £

beeinflussen, und Storsendern fiir das aufgespannte Netzwerk zur Kommunikation
(siehe Kapitel 3), bis hin zu einer hoch komplexen Umgebung mit 84 dynamischen
und statischen Hindernissen, die sich durch einen Schwarm mit 30 Agenten bewegen.
In diesen Umgebungen werden folgende Missionskombinationen ausgefiihrt, die im
Kapitel 5 detailliert beschrieben sind:

Kreisformige Pfadfolgeregelung (Mission 1, sieche Abschnitt 5.9)

Zufillige Erkundung des Gebietes (Mission 2, siehe Abschnitt 5.4)

Aufbau eines Liniennetzwerks (Mission 3, sieche Abschnitt 5.16)

Aufbau eines mobilen ad hoc Netzwerks (Mission 4, sieche Abschnitt 5.5)

Bildung einer Formationslinie (Mission 5) bei gleichzeitiger kreisformiger Pfad-
folgeregelung (Mission 1, siehe Abschnitt 5.10 und 5.9)

Verbringung von Paketen zu Zielorten als Schwarm (Mission 6, sieche Abschnitt 5.11)

Die optimale Referenzlosung wird als die Trajektorie T mit den geringsten Kosten
rg aller Algorithmen definiert, da das tatsdchliche Optimum unbekannt ist. Um eine
fundierte Aussage tiber die Brauchbarkeit der Algorithmen treffen zu kénnen, wird
nicht nur die relative Wahrscheinlichkeit einer optimalen Losung, sondern auch die
Zuverlassigkeit der ermittelten Kosten untersucht. Dafiir wird fiir ein gegebenes w >

0 die Zuverldssigkeitsabschdtzung R der relativen Kosten ﬁ;% < w bestimmt
(vgl. [18]):
(CPBP
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Auf der Grundlage des Monte-Carlo-Ansatzes kann die empirische Zuverlassigkeit
mit N unabhéngigen, identisch verteilten Stichproben bestimmt werden.

1 M ECPBP

Ry = N Z%r(goptTum < w) und dim. Ry — R (2.5.2)
1=

I'(-) € {0,1} bezeichnet die Indikatorfunktion und wird zu 1 ausgewertet, falls die
Aussage wahr ist. Mit Hilfe der Hoeffending-Ungleichung (vgl. [18]) kann die Ober-
grenze des empirischen Fehlers festgelegt werden:

PV{|Ry — R| > ey} < 2-exp{—2Ne?} (2.5.3)

Sei ey € (0,1) eine a priori Genauigkeit und 6 € (0,1) mit 2exp{—2Ne?,} < § eine
Konfidenzintervallbreite. Die additive Chernoff-Schranke liefert anhand dessen die
erforderliche Anzahl von Stichproben:

1 2
> - D.
N > 26%{ log(s (2.5.4)
Experiment 2.5.1: Fiir jeden der 8 Simulationsliufe (siehe Tabelle 2.1) wird ey = 0,05 und
0 = 0,01 gewdhlt, was zu N = 1060 Stichproben fiihrt. Jede 1s wird eine Stichprobe generiert,
indem alle Algorithmen fiir denselben Zustand xo zur aktuellen Simulationszeit aufgerufen

werden, indem die Simulation pausiert wird, um vergleichbare Ergebnisse zu erzielen.

Dies fithrt zu N’ = 8480 Stichproben und bei gleichem ¢ zu einem €}; = 0,02 insgesamt.
Folglich gelten die getroffenen Aussagen mit einer Wahrscheinlichkeit von 98 % bei
einer Konfidenz von 99 %.

2.5.1.1. Relative Verbesserung

Tabelle 2.2 beschreibt die relative Verbesserung der Kosten. Das heifst, welche Mehr-
kosten durch den Einsatz von CPBP im Vergleich zu den anderen Algorithmen erzeugt
werden. Der relative Anteil gibt an, wie oft der jeweilige Algorithmus die optimale Lo-
sung findet. Warm- und Kaltstart geben an, ob der jeweilige Algorithmus die zuvor be-
rechnete beste Losung des CPBP-Algorithmus als initiale Losung fiir die Optimierung
verwendet. Die gewédhlte Parametrisierung fiir CPBP, ACPBP und die Vergleichsalgo-
rithmen sind im Anhang B.3 beschrieben. Die Vergleichsalgorithmen erhalten jeweils
ein Kontingent von 1200 Kostenfunktionsaufrufen. Aus Tabelle 2.2 geht deutlich her-
vor, dass CPBP der schnellste Algorithmus ist, der gute Ergebnisse liefert. Allerdings
berechnen alle Algorithmen aufSer CS auch bei Kaltstartbedingungen Trajektorien, die
im Mittel bis zu 16,55 % weniger Kosten erzeugen. Anhand der relativen Anteile ist
allerdings ebenfalls ersichtlich, dass CPBP zu 15,3 % eine Trajektorie findet, die nicht
weiter verbessert werden kann und somit optimal ist. Falls die Vergleichsalgorithmen
keinen initiale Losung erhalten, so berechnet CPBP in 84,72 % die beste Losung. Dass
die relative Verbesserung dennoch so hoch ist, bezeugt, dass, falls die Trajektorien nicht
optimal sind, sie deutlich verbessert werden konnen. Diese Behauptung wird mit den
Daten der Tabelle 2.3 belegt. Obgleich der relative Anteil von ACPBP an den optimalen
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Tabelle 2.2.: Optimierung mittels CPBP.

Algorithmus | Relative Verbesserung | Relativer Anteil Max.
Warmstart | Kaltstart | Warm Kalt | Laufzeit
Cobyla 16,46 % 816% | 29,76% | 0,33% | 858ms
CS 7,52 % 0,0 % 0,82% | 0,0% 68 ms
DE1220 16,49 % 16,55% | 23,56% | 9,50% | 476ms
PSO 16,35 % 15,17% | 30,56% | 545% | 443ms
| CPBP | - | - [ 153% [8472% | 279ms
Tabelle 2.3.: Optimierung mittels ACPBP.
Algorithmus | Relative Verbesserung | Relativer Anteil Max.
Warmstart | Kaltstart | Warm Kalt | Laufzeit
Cobyla 2,78 % 1,88% |2224% | 0,16% | 701ms
CS 2,38 % 0,0 % 4,66% | 0,0% 55ms
DE1220 2,95 % 285% [26,02% | 935% | 378ms
PSO 3,01 % 2,74% | 33,34% | 416% | 383ms
| ACPBP | - | - | 13,74%[8633% | 278ms |

Losungen unter Kaltstartbedingungen, welche der Verwendung im Produktiveinsatz
entspricht, nur um weniger als 2% zunimmt, sinkt die relative Verbesserung sogar
unter Warmstartbedingungen auf maximal 3,01 %. Somit wird klar aufgezeigt, dass
die Erweiterungen von CPBP zu ACPBP eine deutliche Leistungssteigerung bewirken
und dass sich ACPBP als Optimierer fiir die modellpradiktive Regelung eignet.

2.5.1.2. Realzeitanalyse

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Regelung bzw. Optimierung ist die Einhaltung der
Systemzeitschranke, innerhalb welcher eine neue Stellgrofie bestimmt werden muss.
Wie in Abbildung 2.26 illustriert, erh6ht sich die Berechnungszeit durch die Erweiterun-
gen von ACPBP nur geringfiigig. Dies ist an dem 75 %-Perzentil erkennbar. Allerdings
wird die Systemzeitschranke von 300 ms (siehe Kapitel 6) nie iiberschritten. Dies wird
von keinem anderen Vergleichsalgorithmus, der unter Kaltstartbedingungen eine Ver-
besserung erzielt, erreicht. CS ist zwar schneller in der Berechnung, generiert jedoch
keine nutzbaren Trajektorien. Theoretisch konvergiert CS gegen ein lokales Optimum
bei einer unbegrenzten Anzahl an Kostenfunktionsauswertungen, die allerdings zu
Vergleichszwecken auf 1200 beschrankt sind. Jedoch gilt die Konvergenz nur fiir dif-
ferenzierbare Funktionen, deren Gradient Lipschitz-stetig ist. Dies ist nicht bei allen
Missionen der Fall.

Die Laufzeitkomplexitit dieser Erweiterung betragt O(N) aufgrund der Auswahl der
drei Zustidnde X, X; und %2. Das Losen linearer Gleichungen erfordert eine kubische
Laufzeit; jedoch ist die Anzahl der Gleichungen mit drei vorgegeben, was in einer kon-
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Laufzeit des CPBP- und ACPBP-Algorithmus
279 1

+
278 1
277 1
276 1
275 1

274

Zeit in [ms]

273 t

272 1

271 ¢

R E— —_

270 +

CPBP ACPBP

Abbildung 2.26.: Laufzeitvergleich zwischen CPBP und ACPBP.

stanten Laufzeit resultiert. Die reale Laufzeit des ACPBP wird nur durch einen fiir Ma-
schinensprache optimierten Quelltext im Vergleich zur CPBP-Standardimplementierung
ermoglicht (siehe Abschnitt 4.1).

2.5.1.3. Zuverlassigkeitsanalyse

Als weiterer Baustein fiir die Anwendbarkeitsbewertung wird die Zuverldssigkeit der
erzeugten Trajektorien betrachtet. Diese wird sowohl fiir die Kosten als auch fiir den
ortlichen Versatz zur optimalen Losung untersucht. Auf Grundlage dieser Zuverlassig-
keitsanalyse konnen empirische Garantien fiir die Optimalitdt gegeben werden. Aus
Abbildung 2.27 geht fiir CPBP klar hervor, dass mit einer Wahrscheinlichkeit von 76 %
eine maximal 27 % schlechtere Losung und mit einer Wahrscheinlichkeit von 90 % eine
maximal 48 % schlechtere Losung als die optimale gefunden wird. Wohingegen fiir
ACPBP gilt, dass mit einer Wahrscheinlichkeit von 90 % eine maximal 12 % schlechte-
re Losung und mit einer Wahrscheinlichkeit von 97 % eine maximal 25 % schlechtere
Losung als die optimale gefunden wird. Dies ist ein weiterer Beleg fiir die Leistungs-
steigerung durch die modellabhdngige Erweiterung.

Um zu verstehen, ob sich die optimalen Trajektorien grundlegend von den mittels
CPBP oder ACPBP berechneten Trajektorien unterscheiden, wird die Interzustands-
distanz, auch als Distanzversatz bezeichnet, ermittelt. Als Distanzmetrik wird die

.I.
euklidische Norm unter Vernachldssigung der Ausrichtung o verwendet. Die Distanz
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(a) Fuir CPBP gilt, dass mit einer Wahrscheinlichkeit (b) Fiir ACPBP gilt, dass mit einer Wahrscheinlich-
von 76 % eine maximal 27 % schlechtere Losung als  keit von 90 % eine maximal 12 % schlechtere Lo-
die optimale gefunden wird. sung als die optimale gefunden wird.

Abbildung 2.27.: Zuverlassigkeit der Kosten fiir den CPBP und ACPBP-Algorithmus. Die
Zuverlassigkeit gibt eine Garantie fiir relative Zusatzkosten, die beschreiben, wie hoch die
relativen Kosten im Vergleich zur optimalen Losung sind.

wird fiir jeden Planungsschritt k = 1,2,..., K bestimmt:

dZuverléssigkeit —  max Hik _ xk”ﬁ; (2.5.5)

k=1,2,...K

Aufgrund der maximalen Geschwindigkeit von = 3ms~! und einem Planungsho-
rizont tx — tg ~ 30s (siehe Kapitel 6) ergibt sich eine Trajektorienldnge von maximal
90 m. Wird dies mit dem maximalen Distanzversatz verglichen, so wird deutlich, dass
sich die Trajektorien von CPBP und ACPBP um maximal 3,5m von der optimalen
Losung unterscheiden. Der maximal mogliche Versatz betrdgt 180 m. Folglich sind
die generierten Trajektorien stets dhnlich zur optimalen Losung und somit auch in
der Regel brauchbar. Weiterhin zeigen die Abbildungen 2.28a und 2.28b, dass die
Erweiterungen keine gianzlich neuen Trajektorien hinzufiigen, sondern die Trajektori-
en in ihren Kosten optimieren. Es wird erneut hervorgehoben, dass die getroffenen
Aussagen mit einer Genauigkeit von 98 % bei einer Glaubwiirdigkeit von 99 % gelten.

2.5.2. Gradientenbasierte Optimierer

Um den ACPBP-Algorithmus umféanglich zu testen und zu bewerten, wird dieser
ebenfalls mit einem hoch effizienten gradientenbasierten Optimierer fiir modellpra-
diktive Regler verglichen (vgl. [155]), der auf Hypergraphen aufbaut. Dabei werden
sowohl differenzierbare als auch unstetige Kostenfunktionen verwendet, um die Vor-
und Nachteile der jeweiligen Optimierungsklasse zu berticksichtigen. Weiterhin wer-
den die zu optimierenden Systeme s nicht nur auf die drei Modelle aus Abschnitt 2.3
begrenzt, sondern um bekannte, nicht lineare Vergleichssysteme erweitert.
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Abbildung 2.28.: Die Zuverldssigkeit des Distanzversatzes verdeutlicht die maximale 6rtliche
Divergenz der erzeugten Trajektorie zur optimalen Trajektorie. Diese Differenz wird auf eine
maximale Trajektorienldnge von 90 m bezogen, sodass die maximale Differenz 180 m entspricht.
Zu beachten ist, das die optimale Trajektorie empirisch ermittelt wird.

2.5.2.1. Vergleichssysteme

Es werden drei weitere Systeme zum Vergleich verwendet:

Van-der-Pol-Oszillator  Dies ist ein schwingungsfdhiges System mit nichtlinearer Damp-
fung und wird durch folgende kontinuierliche Differentialgleichung definiert:

X(t) 4+ (22(8) — D) x(t) + x(t) = u(t) (2.5.6)

Dies wird mit Hilfe des Zustandsvektors x(t) = [x(t); %(t)] und der Stellgrofe u(t) =
[t(f)] mit |u(t)] <1 in die Zustandsraumdarstellung tiberfiihrt:

oo 0
X = 2(8) - 1)(E) — () + u(t) (25.7)

Duffing-Oszillator Dieses System wird durch die kontinuierliche Differentialglei-
chung 2.5.8 definiert (vgl. [122]):

£(t) +xp,x(t) + xp,x(t) + kpx°(t) = u(t) (2.5.8)
Die Zustandsraumdarstellung mit dem Zustandsvektor x(t) = [x(t);%(t)] und der

Stellgrofe u = [u(t)] mit |u(t)]| < 1 ist:

o 0
X0 = | Lo x(t) — xyx(t) — xpy2(8) + u(t) 259)

Dabei definiert xp, den Dampfungsfaktor aufgrund der Viskositit, xp, die lineare
Steifigkeit und xp, die Stiarke der kubischen Nichtlinearitat (vgl. [122]).
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Rakete im Weltall Ein Raketensystem in der Schwerelosigkeit ldsst sich tiber die
zuriickgelegte Distanz sRak¢¥¢(t), seine Geschwindigkeit v®°t¢(t) und die zeitlich &n-
dernde Masse mRaket(¢) mit t > 0 definieren (vgl. [156]):

S-Rakete(t) — Z]Rakete(t) (2'5.10)
. KR (vRakete(t))Z
oRakete (1) — () — ke 0 (2.5.11)
riRakete (1) — xp u?(t) (2.5.12)
Im Zustandsraum entspricht dies:
:Rakete (4 vRakete(t)
o ° o o S.R ket ( ) KR (vRakete(t))Z
x(t) = f(x(t),u(t)) = | oRakete(t) | = |y(t) — W (2.5.13)
mRakete(t) KR Mz(t)
2

Die Stellgrofie und die Geschwindigkeit werden erneut beschrankt mit |u(¢)| <1 und
—0,5ms~! < pRakete(t) < 17ms 1,

2.5.2.2. Kostenfunktionen

Fiir die Vergleiche werden zwei Kostenfunktionen verwendet. Die quadratische Kos-
tenfunktion wird in der MPC am héufigsten angewendet, da mit dieser Funktion
Konvergenzbeweise gefithrt werden konnen und sie die Basis fiir optimale lineare
Riccati-Regler bildet (vgl. [3]). Als Zweites wird eine stiickweise definierte Funktion
verwendet, die lokale und globale Minima aufweist.

Quadratische Kostenfunktion Diese Kostenfunktion wird iiber drei quadratische
positiv definite Matrizen P, Q und R eingestellt. Die Matrizen werden héufig aus-
schliefdlich {iber die Hauptdiagonale definiert und der Rest als Null angenommen.
Die Diagonalform wird mit diag([...]) = Q fiir eine Matrix Q definiert. Weiter-
hin bezieht sich eine quadratische Kostenfunktion stets auf eine Referenztrajektorie

o ref oref ref . . .
T = [Xx ,u |k=12,. k- Die Funktion kann nun beschrieben werden:
L(x(t), x(t), to, t) =Ax(t)TPAX()+ (2.5.14)

/  AXT)TQAX(T) + A(T)TRAG(T)dT
to+t

o ref o

mit Ax(t) = x(£) —x (£),Au(t) =u(t) —u (t)

Diese Funktion ist zeitlich nicht verdnderlich und erfordert die Vorgabe einer Refe-
renztrajektorie, weshalb sie nicht fiir eine komplexe Missionsbeschreibung genutzt
werden kann. Da keine Endkostenabschédtzung bekannt ist und diese auch nicht fiir
jedes System hergeleitet werden kann, gilt P = 0.
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Unstetige Kostenfunktion  Als Gegenstiick zur differenzierbaren quadratischen Kos-
tenfunktion mit einem eindeutigen lokalen und gleichzeitig globalen Optimum wird
nun eine Funktion definiert, die nicht stetig ist und mehrere lokale und globale Optima
aufweist:
o S oref
de(xe) = lxe = || s (2.5.15)

(—dg, fiir de < 20

—20, fiir 40 > dg > 20

—25, ftir 55 > dg > 40
S(dg) = o €= (2.5.16)
—15, fiir 65 > dg > 55
—40,ftir 72 > dg > 65

\ —72 4+ dg,sonst

Um jedoch mit dem verwendeten Testprogramm und der MPC Definition in der Dis-
sertation von Rosmann [155] tibereinzustimmen, basiert auch diese Funktion auf einer
Referenztrajektorie. Durch die Sprungstellen und die Definitionsbereiche mit identi-
schem Funktionswert sollte die Optimierung dieser Funktion fiir gradientenbasierte
Optimierer nicht 16sbar sein.

2.5.2.3. Konfiguration

Das quelloffene Programm (vgl. [155]) wird verwendet, um die Tests durchzufiihren.
Die Spezifikation des Testrechners ist im Anhang B.1.1 gelistet. Fiir die Vergleiche
wird stets zundchst das Regelungsziel fiir ein System s festgelegt. Ergdnzende Einstel-
lungen, wie z.B. Zustands- und Stellgroflenbeschrankungen, Kostenfunktionen und
Referenztrajektorien werden nach Moglichkeit identisch gewahlt. Reglerspezifische
Konfigurationen werden stets angegeben.

Einstellungen gradientenbasierter Optimierung mit Hypergraphen Dieser Ansatz be-
sitzt finf wesentliche Einstellungsmoglichkeiten. Mit der Anzahl der Iterationen fiir
die Losung des Optimalsteuerungsproblems (siehe Abschnitt 2.4.1) kann die Losungs-
giite verbessert werden. Bei jeder Iteration wird eine suboptimale Losung berechnet,
welche als Startwert fiir die nédchste Iteration genutzt wird. Jedoch steigt die Laufzeit
mit jeder Iteration, sodass die Iterationsanzahl auf 1 begrenzt wird; es sei denn es wird
keine Losung gefunden, so wird diese auf 3 erhoht. Als Diskretisierungsverfahren fiir
das gradientenbasierte Verfahren wird das Mehrfachschiefiverfahren eingesetzt. Dabei
wird die vollstandige Diskretisierung (Englisch: ,Full Collocation”) verwendet, sodass
jeder Schlupfvariable genau eine Stellgrofie zugeordnet wird, um die diinn besetzte
Struktur des Problems auszunutzen. Die Horizontldnge tx — ty = 1,1 s wird mittels der
Schrittanzahl K = 11 und der Zeitschrittweite At; = 0,1 s eingestellt. Mit wachsender
Horizontlange nimmt die Berechnungszeit signifikant zu und fiihrt oft zu keiner bes-
seren Losungsgiite. Als Integrationsverfahren wird das explizite Euler-Verfahren bzw.
Euler-Cauchy-Verfahren genutzt. Die Testumgebung bietet drei Optimierer fiir die
Losung des Anfangswertproblems des gradientenbasierten Ansatzes. ,Interior Point
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Optimizer” (kurz IPOPT, vgl. [124]) ist der leistungsfahigste der drei Optimierer und
bildet in Kombination mit den Hypergraphen den Mafstab fiir Gradientenverfahren
(vgl. [155]). Als letzte Einstellung wird die Warmstartfunktionalitét fiir das Integra-
tionsverfahren und den Optimierer aktiviert, sodass dieser vorherige Losungen als
initiale Schatzung fiir den folgenden Aufruf verwendet.

Einstellungen fir ACPBP ACPBP ist ein stochastischer Optimierer dessen Parameter

in Abhédngigkeit zu den Zustands- und Stellgroflenbeschrankungen festgelegt werden.
(n)
o
C,, die Stellgroenstandardabweichung diag(cy) = (T%Cu, die Standardabweichung

der ersten Ableitung der Stellgroe diag(e1) = 07C,, sowie die Standardabweichung
der zweiten Ableitung der Stellgrofe diag(c,) = 05C, angegeben werden miissen.
Weiterhin kann der Implementierung noch die Standardabweichung des Zustandes,
als oy definiert, initial mit {ibergeben werden. Dabei werden die Matrizen stets als
Diagonalmatrizen aufgefasst und iiber den Vektor der Hauptdiagonalen definiert. Fiir
die Wahl der Parameter werden folgende Schitzungen verwendet, sofern nicht anders
angegeben:

Aus Abschnitt 2.4.2.11 geht hervor, dass ein StellgrofSlenmittelwert p;," | = p mit Matrix

* Die Zustandsstandardabweichung wird mittels der Stellgréflenstandardabwei-
chung approximiert:

Ol 7o
Oy = ‘7[2],x =05- 0'[1]/0 (2.5.17)
03]« 01210

* Die Standardabweichung der Stellgrofie vergrofert sich bei Differenzierung:

oc1=2-0g (2.5.18)

* Die erneute Differenzierung erhoht die Streuung ebenfalls:

oy =100 (2.5.19)

Diese Angaben bilden Richtwerte zur einheitlichen Parametrisierung und sind nicht

optimal pro System und Regelungsziel ausgelegt. Falls signifikante Verbesserungen

durch experimentelle Parameteranpassung erzielt werden, wird dies angegeben. Der

Mutationsfaktor der Trajektorien wird auf oy, = 0,25 festgelegt. Weiterhin nutzt der
<o

ACPBP-Algorithmus eine Horizontlinge K = 60 mit Aty = 0,1s und tg.,i1; = 1,045.
Dies ergibt einen Zeithorizont von tx — tp = 28,95s. Des Weiteren werden N = 24
Trajektorienstichproben verwendet.

2.5.2.4. Methodik der Testreihen

Fiir jedes der sechs Vergleichssysteme wird bei der Anwendung der quadratischen
Kostenfunktion ein Referenzzustand x™*f als Regelungsziel definiert und mit IPOPT,
dem ACPBP- und Levenberg-Marquardt-Algorithmus geldst. Als Bewertungsgrundla-
ge wird die Ausregelzeit 2" fiir ein 5 %-Toleranzband verwendet. Die Anregelzeit und
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Abbildung 2.29.: x-Koordinate eines Agenten mit dem Regelungsziel ¥ =30m.

Anstiegszeit werden kaum betrachtet, da sie fiir linger andauernde Missionen nicht
relevant sind. Es sei denn, die Zeiten unterscheiden sich deutlich oder resultieren in
einem physikalischen Effekt. Die Uberschwingweite ist in der Regel so gering, dass sie
zu vernachldssigen ist und dadurch Anregelzeit und Ausregelzeit identisch sind. Als
Simulationszeit werden eine Zeitschrittweite von 0,1 s und eine Gesamtsimulationszeit
von 50s gewdhlt. Falls das System nicht ausgeregelt wird, wird die Simulationszeit
verldngert. In diesen Experimenten soll die Regelungsgiite der Optimierer untersucht
werden, daher wird stets nur ein System s und keine Gruppen von Systemen und
deren Wechselwirkung untersucht. Ein zusétzliches Kriterium fiir den Vergleich ist
die benotigte Laufzeit der Optimierer zur Bestimmung der Stellgrofienfolge, um in der
Echtzeitanwendung eingesetzt zu werden.

Behandlung stochastischer Ergebnisse  Aufgrund der Stochastizitidt des
ACPBP-Algorithmus wird die erzeugte Losung stets von einem Rauschen {iiberlagert.
Dies fiihrt zu stets anderen Trajektorien, sodass stets eine abweichende Losung bei
jeder Neuberechnung vorkommen kann, wie in Abbildung 2.29 dargestellt.

Die Abbildung 2.29a zeigt unterschiedliche Trajektorien fiir denselben Referenzzu-
stand x**f und fiir die identischen Optimierungsparameter. Fiir die Analyse wird der
Mittelwert aus 20 Durchldufen ermittelt. Dieser wird, ebenso wie die Standardabwei-
chung, in Abbildung 2.29b visualisiert. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden
die Standardabweichungen und Extrema nur dann separat betrachtet, falls grofie Dif-
ferenzen zum Mittelwert auftreten.

2.5.2.5. Regelung der Kettenfahrzeugsysteme

Die Optimierer werden anhand von vier Regelungszielen fiir die Kettenfahrzeuge un-
tersucht. Die ersten beiden Experimente verwenden die quadratische Kostenfunktion
aus Abschnitt 2.5.2.2. AnschliefSfend wird ein Experiment mit IPOPT und ACPBP fiir
die stiickweise definierte Kostenfunktion durchgefiihrt. Die Stellgréfienbeschrankun-
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gensind stetsu_ = [-05ms™! —0,8976rads !]T undu; = [3ms~! 0,8976rads™!|T.
Die Reglerparameter fiir den ACPBP-Algorithmus werden entsprechend an die Stell-
grofenbeschrankungen angepasst. Fiir den Mittelwert der Stellgrofen gilt p = [1,25ms ™!
Orads~!]T und fiir die Standardabweichung o = [1,5ms~! 0,8727rads~!]”. Aus den
Schitzregeln ergeben sich weiterhin ¢y = [3ms™2 1,7453rads 2|7, 0 = [30ms™3
17,453rads~%]T und oy = [0,75m 0,75m 0,4363rad]”. Diese Konfiguration wird fiir
alle Experimente des Systems beibehalten.

Referenztrajektorie fir die quadratische Kostenfunktion

Experiment 2.5.2: Im ersten Experiment startet ein System im Zustand xo = [0m Om Orad]”
und erhiilt X =[30m 30m Orad]” als Referenzzustand.

Die quadratischen Kosten werden mit Q = diag([20 20 0]) und R = diag([0 0])
definiert.

Experiment 2.5.3: Bei einem zweiten Experiment soll ein System vom Zustand
xo = [0m Om 7rad]7 in den Zielzustand x4 = [30m 30m Orad]” iiberfithrt werden.

Die initiale Ausrichtung des Agentensystems ist in die entgegengesetzte Richtung
des Zielzustandes orientiert, sodass eine Drehung des Systems um 180° zur x-Achse
durchgefiihrt werden muss. Dadurch werden die Optimierer auf die Funktionalitat fiir
nichtlineare Systeme getestet, da eine einfache Linearisierung im Arbeitspunkt nicht
ausreichend ist, um das Ziel zu erreichen.

Lésung des ACPBP fiir die quadratische Kostenfunktion Abbildung 2.30 stellt die Zu-
standstrajektorien fiir das erste Experiment, das mit ACPBP optimiert wird, dar. Der

.[.
Zustand des Agenten wird mit der blauen Trajektorie fiir die x-Koordinate und der
griinen Trajektorie fiir die ;—Koordinate visualisiert. Der Regler des Systems erhoht zu-

ndchst die Zustandskomponente x aufgrund der initialen Orientierung des Systems im
Raum. Dabei betrdgt die Anregelzeit etwa 11s. Aufgrund der Minimierung der Stell-
groflenanderung und der Stellgroenbeschriankung findet ein Uberschwingen statt,

wodurch die ;—Komponente ihren Zielwert erreichen kann. Die Ausregelzeit betragt
225, sodass das System innerhalb des Toleranzbandes von 5 % bleibt.

Abbildung 2.31 zeigt die benotigte Laufzeit des vollstindigen Regelungsalgorithmus.
Die initiale Berechnung dauert aufgrund des Kaltstarts mit etwa 0,0041s am ldngs-
ten. Anschlieflend profitieren die weiteren Berechnungen aufgrund des Warmstarts,
sodass eine Rechenzeit zwischen 0,0017s und 0,0031s pro Zeitschritt erzielt wird.
Der Mittelwert und die Standardabweichung betragen y; ~ 0,002329191 s und o; ~
0,000438 753 s. Die gesamte Laufzeit iiber alle 500 Zeitschritte ist t5°° = 1,166925s.
Das Experiment 2.5.2 wird im Folgenden fiir einen Vergleich zwischen CPBP und
ACPBP genutzt. Dazu zeigt Abbildung 2.32 die mittels CPBP berechnete Zustands-
und Stellgrofientrajektorien. Im Vergleich zu ACPBP ist die Anregelzeit geringer je-
doch entsteht kein Uberschwingen. Das System ist etwa zur selben Zeit ausgeregelt,
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Abbildung 2.31.: Laufzeit der Kettenfahrzeugregelung im Experiment 2.5.2 mit ACPBP.
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Abbildung 2.33.: Fahrtweg der Kettenfahrzeuge.

allerdings werden die Stellgrofienbeschrankungen verletzt. Es ist zu erkennen, dass

die Stellgrofienbeschrankung fiir die Geschwindigkeit +’2’J_{+ = 3ms~ ! nicht eingehalten
wird. Sie wird mehrmals zu verschiedenen Zeiten tiberschritten, zum Teil sogar deut-
lich mit etwa 5ms~!. Daher wird die Optimierung mit CPBP nicht weiter betrachtet.
Bei der Durchfiihrung des Experimentes 2.5.3 werden grundlegend verschiedene Tra-
jektorien generiert (siehe Abbildung 2.33). Daher wird die Simulationszeit auf 200s
erhoht, da der Regler ansonsten das System teilweise noch nicht zum Referenzzustand
ausregelt.

Anhand der zugehorigen Stellgrofientrajektorien in Abbildungen 2.34 konnen die bei-
den Losungen nachvollzogen werden. Die Stellgrofientrajektorie, die zur kiirzeren

el pee . .. T . T
Ausregelzeit fiihrt, setzt eine hohe Geschwindigkeit v und Rotation ¢ auf das System,

.‘.
sodass es, trotz der Ausrichtung des Systems in negative x-Richtung, die Ausrichtung
ziigig korrigiert und sich dem Zielzustand ndhert. Die andere Losung nimmt kei-
ne Kostenerhohung in Kauf, indem der Systemzustand x zunéchst von der Referenz
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Abbildung 2.34.: Stellgrofsen der unterschiedlichen Zustandstrajektorien fiir Kettenfahrzeuge.
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Abbildung 2.35.: Abweichung der Trajektorien bei Experiment 2.5.3.

entfernt wird, sondern korrigiert die Ausrichtung invers und verwendet die minima-

14
le Stellgrofie v _, um den Referenzzustand zu erreichen. Kurz vor dem Erreichen
der Referenz wechselt der Regler das Verhalten und regelt das System ebenfalls im

.i.
Kreisbogen mit positiver Stellgrofie v zum Zielzustand. Die letztere Trajektorie kann
anschaulich als Riickwértsfahrt zum Ziel interpretiert werden, wohingegen die erstere

Trajektorie stets vorwérts gerichtete Fahrt zum Ziel beschreibt. Aufgrund der unter-

, ,
schiedlichen Stellgrofienbeschrankungen % +und ' ergeben sich unterschiedliche

Ausregelzeiten, die in Abbildung 2.35 deutlich erkennbar sind.

Gradientenbasierte Losung der Regelungsziele mit quadratischer Kostenfunktion Die
Einstellungen der gradientenbasierten Optimierer werden, wie in Abschnitt 2.5.2.2
beschrieben, gewahlt. Das Ergebnis des Experimentes 2.5.2 mit den Optimierern IPOPT
und Levenberg-Marquardt (kurz LM) ist in Abbildung 2.36 dargestellt. Dabei zeigt
Abbildung 2.36a die mit IPOPT bestimmten Trajektorien. Diese werden innerhalb 14 s
ohne Uberschwingen ausgeregelt. Die Laufzeit dieser Lésung betrigt insgesamt 8¢ =
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Abbildung 2.36.: Gradientenbasierte Losung des Experimentes 2.5.2 fiir Kettenfahrzeugsyste-
me.

3,184937 s mit dem Mittelwert y; = 0,00635716s und einer Standardabweichung
von ¢; = 0,001167 6s. Im Gegensatz dazu ist der LM nicht in der Lage das System
auszuregeln. In Abbildung 2.36b ist dargestellt, dass sich das System des Agenten

2,6min ;Lc-Richtung bewegt und danach ruht. Eine Erhchung der Iterationen fiir die
Berechnung und Erweitern des Horizonts verbessern das Ergebnis nicht.

Abbildung 2.37 stellt die mit IPOPT berechneten Zustandstrajektorien und die auf das
System angewendete Stellgroflenfolge des Experiments 2.5.3 mit unterschiedlichen
Horizontldngen dar. Zum einen wird eine Horizontldnge tx —tp = 1,1s und zum
anderen die Lange tx —tp = 1,6s gewdhlt. Aus den Abbildungen 2.37a und 2.37c
geht hervor, dass die kiirzere Horizontldnge ebenfalls, wie in Abbildung 2.35b, zur

Stellgrofienwahl & ="5'"_ fithrt. Diese Wahl induziert erneut eine langere Ausregelzeit.
Es ist anhand der Abbildung 2.37b zu erkennen, dass der Horizont zu kurz gewdahlt
ist, da eine Erweiterung des Horizontes mit ACPBP vergleichbare Ergebnisse erreicht.
Mit der Horizontldinge von mindestens tx — typ = 1,6 s erkennt der Optimierer das

lokale Minimum bei der Wahl der negativen Stellgrofie b und optimiert zum globalen

Optimum hin mittels einer positiven Stellgrofie v. Diese Erkenntnis wird durch die
reduzierte Ausregelzeit belegt. Die benétigte Zeit fiir die Berechnung mit einem Hori-
zont von tx — ty = 1,1s betragt t5¢° = 4,617 s mit dem Mittelwert y; = 0,00461s und
der Standardabweichung c; = 0,001 68 s. Die Laufzeit mit einem Horizont der Lange
tk —to = 1,6 liegt bei t8%° = 5,43089 s mit dem Mittelwert y; = 0,01084 s und der
Standardabweichung oy = 0,00298s.

Regelung der Kettenfahrzeuge mit unstetiger Kostenfunktion Das Ziel der Regelung
mit einer quadratischen Kostenfunktion ist das Erreichen bzw. Folgen einer Referenz-
trajektorie T™f. Durch die Wahl R = 0 wird die Stellgrofe nicht in die Kosten mit
einbezogen und kann frei gewédhlt werden. Verglichen damit entspricht die unstetige
Kostenfunktion (siehe Abschnitt 2.5.2.2) einer Missionsbeschreibung, die das Optimie-
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Abbildung 2.37.: Losung der zweiten Regelungsaufgabe fiir Landfahrzeugroboter mit IPOPT.
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Abbildung 2.38.: Regelung mit ACPBP und unstetiger, stiickweise konstanter Kostenfunktion.

rungsziel implizit durch die Kosten beschreibt. Folglich wird nun xef = x, gewdhlt,
sodass das System sich, basierend auf der Distanz vom Initialzustand, entfernen muss
und die optimale Distanz aus der Kostenfunktion ermitteln muss. Diese Distanz soll
dann vom Regler gehalten werden.

Experiment 2.5.4: Das System in diesem Experiment soll die Funktion 2.5.16 minimieren.

Die besondere Herausforderung fiir die Optimierer besteht in der Unstetigkeit und
der stiickweisen Konstanz der Funktion, weil diese keine Optimierungsrichtungsin-
formationen bieten. Die Regelung mit ACPBP generiert erneut zwei unterschiedliche
Losungen, die in Abbildung 2.38 dargestellt sind.

Die erste Losung des ACPBP transferiert das System vom initialen Zustand in einen
stabilen Endzustand, in dem das System ruht (siehe Abbildung 2.38a). Die zweite
Losung, visualisiert in Abbildung 2.38b, resultiert in einem oszillierenden Endzustand.
Dies wird zur Verdeutlichung und Erhohung des Verstdndnisses in Abbildung 2.39
als Positionstrajektorien abgebildet.

In Abbildung 2.39a ist deutlich zu erkennen, dass moglichst schnell eine Position mit

moglichst grofser %- und ]}-Koordinate aufgesucht und gehalten wird. Dem gegentiber
wird in Abbildung 2.39b zunidchst die gewiinschte Distanz nur mittels der Erh6hung

der +-Koordinate angestrebt. Anschlieflend zirkuliert das System auf einem Einheits-
kreis mit der gewiinschten Distanz, da die Stellgréfie nicht mit in der Kostenfunktion
inbegriffen ist. Als Konsequenz ist hervorzuheben, dass es somit zwei gleichwertige
Losungen gibt, die dieselben Kosten induzieren. Dies belegt Abbildung 2.40, die die
Kosten beider Trajektorien iiber die Distanz skizziert.

Die resultierenden Kosten sind fiir beide Losungen identisch und entsprechen dem
Kostenverlauf der in Abschnitt 2.5.2.2 definierten Funktion 2.5.16. Jedoch wird das
globale Minimum der Funktion bei einer Distanz zwischen 65 < dg < 72 nicht er-
reicht. Dennoch gilt das Regelungsziel als teilweise erfiillt, weil zumindest ein lokales
Minimum erreicht wird.

Die verwendete Berechnungszeit betragt t8°° = 9,85907s, yy = 0,00246s und o; =
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Abbildung 2.39.: Positionstrajektorien der Regelung mittels ACPBP fiir die unstetige Kosten-
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Abbildung 2.41.: Regelung mittels IPOPT und unstetiger, stiickweise konstanter Kostenfunkiti-
on.

0,000 24 s fiir die Losung mit stabilem Endzustand und 8% = 11,95572s, u; = 0,00299 s
und o; = 0,00030s fiir die oszillierende Losung.

Abbildung 2.41 veranschaulicht die mittels IPOPT berechneten Zustands- und Stellgro-
8entrajektorien. Dieser Optimierer ist aufgrund der fehlenden Referenztrajektorie und
der Sprungstellen sowie der fehlenden Gradientenrichtungen bei konstanten Werten
nicht in der Lage, das System weder in ein lokales noch in ein globales Minimum zu
regeln.

2.5.2.6. Regelung fiir Landfahrzeugsysteme

Zundchst werden die Experimente fiir die Landfahrzeugsysteme angegeben.

Experiment 2.5.5: Im ersten Experiment soll ein System vom Startzustand xo =[0m Om
nirad]T in den Zielzustand X4 = [70m 40m Orad]” geregelt werden.

Fiir die quadratische Kostenfunktion werden die Gewichtungsmatrizen erneut mit
Q = diag([20 20 0]) und R = diag([0 0]) definiert. Der Achsabstand des Systems be-
tragt 1o, = 1,5m. Die Stellgrofenbeschrankungen werden auf u_ = [~1,75ms™ ! —
1,0472rad]” und u; = [7ms~! 1,0472rad]” festgesetzt. Dabei entspricht die maxima-

1-/4{ . . .
le Geschwindigkeit von © ; = 7ms~! der eines motorisierten Fahrrads. Das Re-
gelungsziel des zweiten Experiments ist bis auf die Zielorientierung identisch zum
Ersten.

Experiment 2.5.6: Es gilt X'/ = [70m 40m rrrad]”. Das System soll sich entsprechend im

. T, e
Zielzustand entgegen der x-Richtung positionieren.

Die Parameter des ACPBP-Optimierers werden ebenfalls an die Stellgrofenbeschréan-
kungen angepasst. Fiir den Mittelwert der Stellgrofen gilt g = [2,625ms~! Orad]”
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Abbildung 2.42.: Zustandstrajektorien des Experiments 2.5.5 fiir Landfahrzeuge.
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Abbildung 2.43.: Zustandstrajektorien der zweiten Regelungsaufgabe fiir Landfahrzeuge.

und fiir die Standardabweichung ¢y = [2ms~! 0,94248rad]’. Die weiteren Werte
werden mit Hilfe der Schitzregeln ermittelt. So sei o1 = [4ms~2 1,884956rads™!]7,
0y = [40ms~3 18,8496rads 2T und oy = [Im 1m 0,47124rad]’.

Ergebnisse der Regelungsexperimente fiir Landfahrzeuge Da der LM es nicht schafft
die Systeme der Experimente 2.5.5 und 2.5.6 auszuregeln, werden nur noch IPOPT und
ACPBP als Optimierer untersucht. Abbildung 2.42 zeigt die mit IPOPT und ACPBP
berechneten Zustandstrajektorien fiir das erste Experiment dieser Systemklasse. Im
Vergleich zur Systemklasse der Kettenfahrzeuge gibt es nur geringfiigige Unterschiede
zwischen den Ergebnissen der Optimierer. Die Ursache konnen die grofieren Stell-

grofsenbeschrankungen sein. Aufgrund des grofien Lenkwinkels Jtr und der hoheren

Geschwindigkeit +Z,J_{+ kann das System schneller seinen Zustand verdndern. Beide
Algorithmen liegen im Toleranzband und haben das System in den Zielzustand in
weniger als 15s ausgeregelt.

Die Ergebnisse fiir Experiment 2.5.6 sind in Abbildung 2.43 dargelegt. Die Losung
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Tabelle 2.4.: Rechenzeiten fiir das Autorobotersystem.

Optimierer | Experiment | Zeit £8es Ut o
ACPBP 255 | 50s | 1,408951s | 0,002812s | 0,0006017s
ACPBP 256 | 60s | 1,679385s | 0,002794s | 0,0005220s
IPOPT 255 | 50s | 5,627550s | 0,011233s | 0,004094s
IPOPT 256 | 60s | 10,4980s | 0,017470s | 0,017230s

des IPOPT-Optimierers zeichnet sich dadurch aus, dass das System mit der minima-

len Stellgrofse %' und einer riickwértigen Orientierung den Zielzustand ausregelt.
Daraus resultiert eine hohere Ausregelzeit als mittels ACPBP. Dort wird das System
innerhalb von etwa 15s vollstandig ausgeregelt. Dem gegeniiber bendtigt die Rege-
lung mittels IPOPT 45s bis zum Zielzustand. Die Erweiterung des Horizonts dndert
das Verhalten des Optimierers nicht; ebenso wenig wie die Erthohung der Anzahl der
Iterationen. ACPBP ermittelt bei diesem Experiment keine grundlegend verschiedenen
Losungen. Die Berechnungszeiten mit Mittelwert und Standardabweichung werden
tiir beide Experimente und Optimierer in Tabelle 2.4 aufgefiihrt.

2.5.2.7. Regelung von Wasserfahrzeugen

Systeme der Wasserfahrzeugkategorie werden anhand eines Experiments analysiert.

Experiment 2.5.7: Das Ziel des Experiments ist es ein Wasserfahrzeugsystem vom Zustand
X = [0m O0m Orad]” in den Zielzustand x4 = [60m 40m Orad]” zu regeln.

Fiir die quadratische Kostenfunktion werden die Gewichtungsmatrizen mit Q =
diag([20 20 0]) und R = diag([0 0]) definiert. Der Abstand zwischen Massenmit-
telpunkt und Ruder betréagt r.,»,, = 2m. Die Stellgroflenbeschrankungen werden mit
u_ = [-0,875ms~! —1,0472rad]” und u; = [3,5 1,0472rad]’ angegeben. Die ma-

T, . . . .
ximale Geschwindigkeit von o ; = 3,5ms~! entspricht in etwa der maximalen in
Deutschland zuldssigen Geschwindigkeit von Wasserfahrzeugen auf innerdeutschen
Kanilen.

Parametereinstellungen fiir ACPBP bei Wasserfahrzeugsystemen Der Mittelwert der
Stellgroflen sei u = [1,3125ms~! Orad]” und die Standardabweichung sei oy =
[1,5ms~1 0,94248rad]”. Die weiteren Werte werden mittels der Schitzregel bestimmt
(siehe 2.5.2.3). Es sei oy = [3ms~2 1,884956rads!]T, 0y = [30ms—3 18,8496 rads—2]T
und oy = [0,75ms ™! 0,75ms~! 0,47124rad]”.

Ergebnisse der Regelung fiir das Bootsystem Die mittels ACPBP bestimmte Zustands-
trajektorie, veranschaulicht in Abbildung 2.44a, regelt ds Zielsystem innerhalb von
etwa 25s in den Zielzustand und kann das System dort stabilisieren. Im Vergleich
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Abbildung 2.44.: Regelung des Bootsystems.

Tabelle 2.5.: Rechenzeiten fiir das Bootsystem.

Optimierer | Zeit tges Ut 0}
ACPBP 140s | 3,91590s | 0,0027951s | 0,0004498s
IPOPT 140s | 64,04032s | 0,0457100s | 0,0048800s

dazu erfordert die mittels IPOPT generierte Losung eine signifikant hohere Anregel-
zeit als die Ausregelzeit mittels ACPBP. Weiterhin schafft es der Optimierer IPOPT
nicht, eine stabilisierende Stellgrofienfolge zu bestimmen, sodass das System beginnt
instabil aufzuschwingen (siehe Abbildung 2.44b). Aufgrund der komplexen Nichtli-
nearitdten des Systems ist es IPOPT nicht moglich, das Systemverhalten im aktuellen
Arbeitspunkt addquat zu linearisieren. Dies fiihrt zu einer zu stark abweichenden Sys-
temzustandspradiktion, die eine instabile Stellgrofienfolge induziert. Aufgrund des
Aufschwingens und der vergleichsweise sehr hohen Berechnungsdauer eignet sich
IPOPT nicht fiir die Regelung dieser Systemklasse. Die Laufzeiten fiir die Regler des
Experiments 2.5.7 sind in Tabelle 2.5 gelistet.

2.5.2.8. Regelung einer Rakete im Weltall

Um ACPBP als allgemeinen Optimierer fiir die modellpradiktive Regelung zu ver-
wenden, wird dieser ebenfalls fiir System evaluiert, fiir die dieser Optimierer nicht
ausgelegt ist. Somit wird seine Generalitdt {iberpriift. Als System dient das Modell
einer Rakete im Weltall (siehe Abschnitt 2.5.2.1), welches wie folgt parametrisiert wird:
Seien kg, = 0,02 und xg, = 0,01, sodass sie mit anderen Veroffentlichungen identisch
gewdhlt sind (vgl. [155, 156]).

Es wird das gleiche Vergleichsexperiment wie in den Veroffentlichungen gewéahlt, um
einen Vergleichsmafistab zu setzen.

Experiment 2.5.8: Das System soll vom Startzustand xog = [0m Oms~! 1kg]T in den
Zielzustand x4 = [30m O0m -]T geregelt werden.
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Abbildung 2.45.: Regelung eines Raketensystems im Weltall.

Demnach soll das Raketensystem eine Strecke von 30 m zurticklegen. Die finale Masse
der Rakete ist dabei unbekannt, abhidngig von der Regelung und soll nicht beschrankt
werden. Die Masse definiert den vorhandenen Treibstoff der Rakete. Die quadratische
Kostenfunktion wird mit Q = diag([20 100 0]) und R = diag([0]) definiert. Zudem
gilt die StellgroBenbeschrankung |u| < 1.

ACPBP-Konfiguration fiir die Rakete im Weltall Die Systemdynamik wird zwar mit
drei Zustdnden, allerdings nur mit einer Stellgrofle beschrieben. Die passende Im-
plementierung des ACPBP wird in der Reglertestumgebung eingesetzt. Jedoch arbei-
tet der simulierte Gradientenabstieg (siehe Abschnitt 2.4.3.3) nicht mehr vollstandig
korrekt, wodurch die Losungsgiite reduziert werden kann. Fiir den Mittelwert der
Stellgrofien gilt 4 = 0 und fiir die Standardabweichung wird oy = 0,2 gewahlt. Die
restlichen Parameter werden mittels der Schétzregeln berechnet. Sei o; = 0,4, 0, = 4
und ¢y = [0,1m 0,1ms! Okg]T.

Ergebnisse der Regelung fiir das Raketensystem Die Ergebnisse der Regelung mit-
tels ACPBP und IPOT sind in Abbildung 2.45 veranschaulicht. IPOPT verwendet eine
Horizontldnge von tx — ty = 3s zur Berechnung der in Abbildung 2.45b dargestellten
Losung. Die Steigerung der Horizontlange ermdglicht eine kiirzere Ausregelzeit, die
jedoch mit einer erh6hten Berechnungszeit einhergeht. Die erzeugte Zustandstrajekto-
rie ist nahezu identisch zur mittels ACPBP erzeugten Losung, die in Abbildung 2.45a
abgebildet ist. Die Ausregelzeiten sind zwar nahezu identisch, aber bis zum Erreichen
des Referenzwertes innerhalb des 5 %-Toleranzbandes vergehen bei der Losung mittels
IPOPT etwa 5s mehr. Dennoch wird die Ausregelzeit als Giitemafs verwendet. Die
Laufzeiten sind in Tabelle 2.6 aufgefiihrt und zeigen eine deutliche Laufzeitdiskrepanz
zwischen den Optimierern. Es gilt, dass ACPBP fiir dieses Experiment etwa 10-fach
schneller optimiert als IPOPT.

Mittels Variation der Gewichtungsmatrizen und Reglerparametern wird festgestellt,
dass ACPBP die Stellgrofienbeschrankung nicht zu jedem Zeitpunkt einhélt. Dies
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Tabelle 2.6.: Rechenzeiten fiir die Rakete im Weltraum.

Optimierer | Zeit tes Ut o}
ACPBP 50s | 0,62164s | 0,001240s | 0,000110s
IPOPT 50s | 6,54450s | 0,013063s | 0,010101s
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(a) Zustandstrajektorie mit Uberschwingen der - (b) Stellgroflenverletzung fiir eine unpassende Ge-
Koordinate wichtung

Abbildung 2.46.: Stellgroflentiberschreitung mittels ACPBP bei unpassender Gewichtung.

tritt auf, falls die Gewichtung der Geschwindigkeit nicht deutlich hoher ist als die
Gewichtung der Strecke. Zudem resultiert aus der unpassenden Gewichtung ein Uber-
schwingen des Systems. Dieses Verhalten wird in Abbildung 2.46 fiir die Gewichtungs-
matrix Q = diag([20 20 0]) und R = 0 dargestellt. IPOPT garantiert auch bei dieser
Gewichtung die Einhaltung der Beschriankungen und weist kein Uberschwingen auf.

2.5.2.9. Regelung des Van-der-Pol-Oszillators

Die Giite der Optimierer wird fiir ein weiteres Standardvergleichssystem ausgewertet.

Experiment 2.5.9: Das Regelungsziel des Van-der-Pol-Oszillators besteht darin vom Startzu-
stand xg = [1 0] in den Zielzustand xf = [0 0] zu regeln.

Die Gewichtungsmatrizen der quadratischen Kostenfunktion werden aus der Verof-
fentlichung Rosmann u.a. [159] mit Q = diag([1,5 0,5]) und R = 0.1 tibernommen.
Ebenso wird die Stellgrofenbeschrankung |u| < 1 identisch gewé&hlt, um eine Ver-
gleichbarkeit zu gewdhrleisten. Die Parameter des ACPBP werden bis auf die Zu-
standsstandardabweichung aus dem Experiment 2.5.8 beibehalten. Der Van-der-Pol-
Oszillator besitzt einen zweidimensionalen Zustandsvektor; daher sei oy = [0,1 0,1]T.

Ergebnisse der Regelung des Van-der-Pol-Oszillators Die mit ACPBP berechneten Zu-
standstrajektorien und die dazugehorige Stellgrofienfolge sind in Abbildung 2.47 dar-
gestellt. Aus Abbildung 2.47 ist ersichtlich, dass der Regler mit ACPBP-Optimierung
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Abbildung 2.47.: Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mittels ACPBP.
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Abbildung 2.48.: Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mit gradientenbasierten Verfahren.

nicht in der Lage ist den Referenzzustand zu erreichen und das System dort zu sta-
bilisieren. Stattdessen erzeugt der Optimierer eine Impulsfunktion, die das System in
Schwingung mit Amplituden x|;) = 2,2 und xp) = 2,8 versetzt. Durch Variation der Pa-
rameter kann ein stabilisierendes Verhalten erzeugt werden, jedoch verletzt dieses die
Stellgrofsenbeschrankungen. Somit ist ACPBP nicht fiir diese Systemklasse geeignet.

Durch Anpassung der Horizontldnge von tx —typ = 1,1s auf tx — ty = 2,5s fiir LM
kann die Ausregelzeit deutlich reduziert werden (siehe Abbildung 2.49). Eine weitere
Steigerung der Horizontldnge erhoht die Losungsgiite nur minimal, steigert die Be-
rechnungsdauer jedoch deutlich. Diese Abhédngigkeit wird in der Laufzeitentabelle 2.7
hervorgehoben und belegt. Im Vergleich dazu ist ein Ausregeln sowohl mit IPOPT
als auch dem LM-Algorithmus moglich. Abbildung 2.48 zeigt die berechneten Zu-
standsfolgen fiir den Van-der-Pol-Oszillator mittels [IPOPT und LM-Algorithmus. Die
Durchfiihrung des Experiments zeigt, dass mit der Steigerung der Horizontlange auf
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Abbildung 2.49.: Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mit unterschiedlicher Horizontldnge.

Tabelle 2.7.: Rechenzeiten der Regelung des Van-der-Pol-Oszillators.

Optimierer | Horizontlinge | Zeit tees Ut Oy
[POPT 1,1s | 90s | 1,56849s | 0,00174s | 0,00042s
[POPT 2,5s | 90s | 2,50590s | 0,00278s | 0,00109s
[POPT 5s| 90s | 4,38262s | 0,00486s | 0,00198s
LM 1,1s | 90s | 0,27982s | 0,00031s | 0,00004s
LM 2,5s | 90s | 1,37043s | 0,00152s | 0,00013s
LM 5s| 90s | 7,66964s | 0,00851s | 0,00071s

tx — to = 2,55 das Uberschwingen und die Ausregelzeit reduziert werden kénnen.
Zur Erlduterung wird die x|;-Komponente fiir die Optimierer bei unterschiedlicher
Horizontlange in Abbildung 2.49 visualisiert. Das Systemverhalten der zweiten Kom-
ponenten ist analog und wird daher nicht ndher betrachtet.

Die Losungsgiite mittels IPOPT bleibt ab tx — ty) = 2,5s konstant, wohingegen die
berechnete Losung des LMS in Abbildung 2.49a stetig verbessert wird. Ab tx —tp = 5s
tritt kein Uberschwingen des Systems mehr auf. Fiir kurze Horizontlingen schwingt
das System stédrker auf, konvergiert jedoch trotzdem in den Zielzustand. Die Laufzeiten
des Reglers fiir die unterschiedlichen Horizontldngen sind in Tabelle 2.7 aufgefiihrt.
Die Berechnungsdauer des LMs steigt nichtlinear und ist fiir kurze Horizontlangen
gering. Die Dauer der IPOPT-Losung steigt nicht mit derselben Rate wie die des LMs.
Sie weist bereits fiir kurze Horizontlingen eine deutlich langere Berechnungszeit auf;
allerdings steigt diese fiir langere Horizonte nur gering an. Werden beide Algorithmen
mit einem dhnlichen Zeitkontingent verglichen, so ist die Regelungsgitite fiir IPOPT
bei tx — ty = 1,1s dennoch hoher als die des LMs bei tx — typ = 2,5s. Denn die
Uberschwingweite und die Ausregelzeit sind geringer. Fiir eine hohe Regelungsgiite
mit unbegrenzter Berechnungsdauer sollte der LM mit einer grofsen Horizontldnge
gewdhlt werden.
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Abbildung 2.50.: Regelung des Duffing-Oszillators.

2.5.2.10. Regelung des Duffing-Oszillators

Das dritte Vergleichssystem ist der Duffing-Oszillator, welcher ebenfalls mittels eines
Experiments evaluiert wird.

Experiment 2.5.10: Ziel des Experimentes ist es, das System vom Startzustand xg = [1 0]
in den Referenzzustand x' = [0 0]T zu regeln.

Fiir die quadratische Kostenfunktion werden die Gewichtungsmatrizen mit Q =
diag([1000 5]) und R = 0.1 definiert. Die Stellgrofenbeschrankung ist || < 1 und es
seien kp, = 0,125, xp, = —1 und xp, = 1. Die Parameter fur ACPBP werden identisch
zur Regelung des Van-der-Pol-Oszillators gewihlt.

Ergebnisse der Regelung des Duffing-Oszillators  Die ausgeregelten Zustandstrajekto-
rien des Reglers mittels ACPBP und IPOPT sind in Abbildung 2.50 dargestellt. Beide
Optimierer regeln das System aus. Abbildung 2.50a zeigt ein kurzzeitiges Aufschwin-
gen der Trajektorie, bis das System nach 10s Simulationszeit im Referenzzustand
stabilisiert wird. Aufgrund der stochastischen Losungen mittels ACPBP werden Stell-
grofien erzeugt, wodurch das System kurzzeitig den Referenzzustand verldsst, aber
dann wieder ausgeregelt wird. Das 5 %-Toleranzband wird dabei nicht verletzt, da die
maximale Abweichung 0,05 betrdgt. Der Optimierer IPOPT regelt das System ohne
aufschwingen und innerhalb von 4 s aus. Die Stellgrofientrajektorien beider Losungen
sind in Abbildung 2.51 abgebildet. Abbildung 2.51 zeigt dabei deutlich die stochasti-
sche Losung des ACPBP. Bei diesem Experiment wird dazu bewusst nur ein Durchlauf
mittels ACPBP durchgefiihrt, sodass nicht der Mittelwert abgebildet ist.

Die Laufzeiten der Regelung des Duffing-Oszillators mittels der beiden Optimierer
sind in Tabelle 2.8 gelistet. IPOPT weist ausschliefSlich bei diesem Experiment mit
durchschnittlich 0,001 96 s pro Zeitschritt eine geringere Laufzeit als ACPBP auf.
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Abbildung 2.51.: Stellgrofen fiir die Regelung des Duffing-Oszillators.

Tabelle 2.8.: Berechnungsdauer fiir das System des Duffing-Oszillators.

Optimierer | Zeit toes Ut o
ACPBP 120s | 2,57609s | 0,00214s | 0,00020s
IPOPT 120s | 1,96399s | 0,00196s | 0,00076s

2.6. Zwischenfazit und Bewertung der Anwendbarkeit

Dieses Kapitel beschiftigt sich grundlegend mit der Regelung einzelner Agentensyste-
me in der Ebene. Diese Systeme konnen tiber Kostenfunktionen zu einem dezentralen
Schwarm mit emergentem Verhalten verkniipft werden ohne ein globales Optimal-
steuerungsproblem (siehe Abschnitt 2.4.1) zu erzeugen. Zur Regelung der einzelnen
Systeme werden sowohl lernende Ansétze (sieche Abschnitt 2.1) als auch planende
Ansitze (siehe Abschnitt 2.2) hinsichtlich ihre Anwendbarkeit evaluiert. Dabei ist
festzustellen, dass sich lernenden Ansétze nicht fiir die in Kapitel 1 geforderten An-
forderungen eignen, weil sie zwar aus Zeitreihen der Vergangenheit lernen konnen;
jedoch bieten sie keine Zukunftspradiktionen. Ferner sollen weitere Missionen fiir den
Schwarm als Programmerweiterung hinzugefiigt werden konnen, ohne dass alle Agen-
ten neu angelernt werden miissen. Weiterhin ist das grofste Problem die Abbildung
eines Roboterschwarms mit dynamischer Grofle im Zustandsraum eines einzelnen
Agenten, um emergentes Verhalten zu erlernen. Folglich fokussiert sich diese Arbeit
auf planende Ansitze, die mit Hilfe eines Modells den Suchraum fiir optimale Trajek-
torien reduzieren und Zukunftspradiktionen anhand des Modells ermdoglichen. Dabei
wird herausgestellt, dass die Verwendung eines Modells nicht nur zur Trajektorien-
validierung sondern auch zur Generierung verwendet werden sollte. Dazu werden
verschiedene Systeme beschrieben (siehe Abschnitt 2.3), die einen Grofiteil der Ober-
flachenfahrzeuge abbilden. Basierend auf diesen Modellen werden verschiedene Opti-
mierer (siehe Abschnitt 2.4) innerhalb der modellpradiktiven Regelung ausgewertet,
die die Struktur des Modells zur Laufzeitreduktion mit verschiedenen Diskretisie-
rungsverfahren explorieren. CPBP wird als Verfahren ausgewédhlt und um weitere
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Funktionen und Losungsansitze ergédnzt, die dessen Losungsgiite deutlich steigern
(siehe Abschnitt 2.5). Dabei gilt, dass der entworfene ACPBP-Algorithmus sich unter
Betrachtung verschiedener Aspekte fiir die Regelung der angestrebten Systeme eignet.
Er erzielt die besten Losungen unter Einhaltung der Systemzeitschranken und ist eben-
falls in der Lage stark nichtlineare Systeme und unstetige Kostenfunktionen brauchbar
zu optimieren. Die Ergebnisse des Algorithmus sind nicht theoretisch bewiesen op-
timal, zeigen jedoch in der empirischen Auswertung eine hohe Giite. Die Giite des
Reglers wird ebenfalls fiir regelungstechnische Vergleichsmaf$stiabe untersucht. Damit
wird die Generalitdt des Ansatzes dargelegt. Aufgrund des definierten Planungsho-
rizontes K und des fehlenden globalen Konvergenzbeweises ldsst sich ACPBP in die
Klasse der lokalen Pfadplanungsalgorithmen einordnen. Allerdings kann durch die
Missionsbeschreibung (siehe Kapitel 5) bzw. die Modellierung der Kostenfunktion
eine globale Konvergenz unterstiitzt werden.

2.6.1. Unterschiede und Gemeinsamkeiten von planenden und lernenden
Verfahren

Wie durch die Notation und die Querverweise betont, sind planende und lernende
Verfahren nicht vollstindig disjunkt. Gerade die dynamisch trainierten Verfahren, wie
z.B. PPO, die Riickspielpuffer verwenden und Episoden auswerten, besitzen zwar
keinen Planungshorizont, sondern einen Erinnerungshorizont. Allerdings wird tiber
diesen ebenfalls ein Giitefunktional bestimmt und zur Anpassung und Auswahl der
Stellgrofien verwendet. Im Vergleich zu modellpradiktiven Reglern existieren fiir ler-
nende Verfahren Methoden, die nur mit gelegentlichen Belohnungen arbeiten konnen
(Englisch: ,,Sparse Reward”). Dies bedeutet, dass die Belohnungsfunktion nicht auf
dem Gesamtzustandsraum bzw. dessen zeitlichen Produkts definiert ist oder nur fiir
bestimmte Werte nicht das neutrale Element der Kostenaggregatsfunktion annimmt.
Beispielsweise werden nur Belohnungen bei erfolgreichem Abschluss einer Mission
erzeugt. Diese Belohnung wird dann riickwirkend auf die Aktionssequenz aufge-
teilt, um das Verhalten zu erlernen. MPC mit gradientenfreien Optimierern, die auch
unstetige Funktionen optimieren kénnen, bieten eine analoge Funktionsweise (siehe
Abschnitt 2.5). Ebenfalls weist die interne Struktur der KNN Parallelen zu kaskadier-
ten Reglern und die Neuronen Parallelen zu erweiterten PID-Reglern auf (siehe Ab-
schnitt 2.1.7). Die Anwendbarkeit beider Verfahren beruht jedoch mafigeblich auf der
Formulierung der Kosten- bzw. Belohnungsfunktion durch Expertenwissen (Englisch:
,Reward Engineering”). Dieses dient anschlieffend dem Training der KNN und muss
alle notwendigen Informationen und Zusammenhénge enthalten, um Riickschliisse
und logisches Handeln zu erlernen. Allerdings bieten KNN keine theoretische Validie-
rung oder Nachvollziehbarkeit der Aktionswahl, sodass Verhaltens- und Sicherheits-
zertifizierungen erschwert werden. Dem gegentiber bieten MPC zum Teil vollstindig
beweisbare Optimalitdt und eine Nachvollziehbarkeit der Trajektorienauswahl zur
Laufzeit (vgl. [155]). Dies geht allerdings mit deutlich langeren Laufzeiten einher. Um
die Vorziige beider Verfahren auszunutzen, sind Kombinationen zu untersuchen, bei
denen das Modell durch lernende Verfahren mittels der Interaktion mit dem System
und der Pradiktion anhand des Modells zur Laufzeit verbessert und an die Parameter
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Tabelle 2.9.: Ubersicht tiber die lernenden Verfahren.

’ Optimierer \ Verfahren \ Laufzeit \ Optimalitat \ Vorteil \ Nachteil ‘
DQL [179] | RL ++ | Heuristik Modellfrei Training, zeitlos
PPO [164] | RL ++ | Heuristik ,On-Policy” | Keine Pradiktion
LSTM [49] | RL ++ | Heuristik Gedachtnis | Keine Pradiktion

angepasst wird. Diese erhohte Modellgiite bei einer dennoch geringen Laufzeit resul-
tiert in akkurateren Pradiktionen und somit in einer fiir das reale System optimierten
Trajektorie (vgl. [7]).

2.6.2. Ausblick auf kilinftige Regelungsverfahren fiir autonome
Agentenschwarme

Kiinftige Erweiterungen der vorgestellten Verfahren werden sich vor allem mit der
Kombination der Verfahren und dem Ausgleich der Nachteile beschiftigen (vgl. [104]).
Somit lassen sich lernende Ansétze vor allem im Bereich Adaption und Anpassung
an die Realitdt zur Reduktion des Fehlers zwischen Pradiktion und Realitét einset-
zen. Ebenfalls lassen sich durch die Steigerung der Rechenleistung, der Reduktion
der Funktionsauswertungszeiten und einer erhohten Modellgiite mehr parallele, weit-
reichendere und detailliert Trajektorien bestimmen. Diese ermoglichen die Regelung
grofierer Agentenschwarme und die Losung komplexerer kooperativer Missionen. Zur
Bewertung und Analyse der bestehenden und neu entwickelten Ansétze kénnen noch
weitere vergleichende Experimente im Pfadplanungsumfeld durchgefiihrt werden. Da-
zu eignet sich neben der PAGMO-Umgebung (vgl. [15]) auch die Programmbibliothek
, Open Motion Planning Library” (kurz OMPL, vgl. [178]). Diese Bibliothek enthalt
verschiedene Planungsalgorithmen und Referenzvergleiche aus dem Bereich der Ro-
botik und ist damit spezifischer als die allgemeinen regelungstechnischen Vergleiche
(siehe Abschnitt 2.5). Jedoch liegt der Fokus auf der Bewegungsplanung und nicht so
universell auf der Minimierung beliebiger Kostenfunktionen, die eine grofle Bandbrei-
te moglicher Missionen abdeckt (siehe Abschnitt 5). Zur Zertifizierung des ACPBP
sollte versucht werden die Konvergenz und theoretische Optimalitat fiir verschiede-
ne Szenarien auszuweiten und zu zeigen (sieche Anhang C.5). Als Abschluss werden
die wichtigsten angesprochenen Algorithmen kurz mit ihren zentralen Eigenschaften
tabellarisch dargestellt (siehe Tabelle 2.9, 2.10, 2.11 und 2.12):
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Tabelle 2.10.: Ubersicht iiber die globalen Pfadplaner.

‘ Optimierer ‘ Verfahren ‘ Laufzeit ‘ Optimalitat ‘ Vorteil ‘ Nachteil
Dijkstra [5] Graphen + | Global Modellfrei Graphen
A*[102] Graphen - | Global Gitterwelt Gitterwelt
RRT [96] Graphen - | Global Kontinuierlich keine Pradiktion
RRT* [71] Graphen - | Global Pfadoptimierung | Komplex
RRT-A* [99] Graphen - | Lokal Schnell Lokale Minima
RRT+ [196] Graphen - | Lokal Systembeachtung | Lokale Minima
informed Graphen - | Global Schnell keine Realzeit
RRT [71]
RT-RRT* [120] | Graphen - | Global Schnell Keine
Systembeachtung
PRM [86] Graphen - - | Global Multiple Pfade Langsam
Tabelle 2.11.: Ubersicht iiber die lokalen Pfadplaner.
| Optimierer | Verfahren | Laufzeit | Optimalitit | Vorteil | Nachteil |
DWA [41] Stochastisch ++ | Lokal Systembeachtung | Kurze Pradiktion
TEB [158] Gradienten- + | Lokal Zeitoptimal Keine
basiert Losungsgarantie
TEB-MPC [160] | Gradienten- + | Lokal Harte Keine
basiert Beschrankungen Losungsgarantie
CPBP [57] Stochastisch + | Lokal Hohe Rauschen
Losungsdimension
ACPBP Stochastisch + | Lokal Sehr effizient Rauschen

Tabelle 2.12.: Ubersicht iiber die beschriebenen Optimierungsverfahren.

| Optimierer | Verfahren [ Laufzeit | Optimalitit | Vorteil | Nachteil
CS [63] Direkt Global Konvergenzbeweis | Keine Pradiktion
Cobyla [138] Direkt 0 | Lokal Gradientenfrei Lineare
Approximation

PSO [73] Stochastisch 0 | Global Konvergenzbeweis | Rauschen

DE1220 [15] Evolutionir 0 | Global Modellfrei Langsam

Hypergraph [159, 155] | Gradienten- + | Lokal Harte Gradienten-
basiert Beschrankungen | basiert
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Drahtlose Knotenpunktnetzwerktechnik

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines intelligenten, dezentralen und emer-
genten Schwarmverhaltens fiir autonome Roboterschwarme. Dazu miissen die mobi-
len Einheiten untereinander sowie ggf. mit Kommandanten, die Missionen erteilen,
kommunizieren. Aufgrund der Mobilitdt und der dynamischen Topologie des Schwar-
mes konnen keine statischen Netzwerke verwendet werden. Diese Einschrankung
bezieht sich sowohl auf die physikalische Bitiibertragungsschicht als auch auf die lo-
gische Netzwerkschicht und betrifft folglich die transportorientierten Schichten des
ISO/OSI-Referenzmodells (Englisch: ,Open Systems Interconnection Model”, kurz
OSI-Modell) 1 bis 4 (vgl. [42]). Die unbekannten Gegebenheiten eines in Kapitel 1
definierten Katastrophenfalls als Einsatzszenario garantieren keine Sichtverbindung
zwischen und zu den Agenten und weisen ggf. eine erhohte Gerduschkulisse auf. Da-
her entfallen licht- oder laserbasierte sowie akustische Medien der Signaliibertragung,
sodass sich diese Arbeit ausschliefilich mit Knotenpunktnetzwerken auf Grundlage
von Radiowellen befasst.

Definition 3.0.1: Knotenpunktnetzwerke (Englisch: ,, Mesh Networks”) unterscheiden sich
grundlegend von hierarchischen oder zentralen Netzwerkarchitekturen, da sie aus homogenen
Knoten bestehen, die die gleichen funktionalen Eigenschaften besitzen und keiner Abhingigkeit
zueinander unterliegen (vgl. [42]).

Allgemeine Grundlagen der Netzwerk- und Ubertragungstechnik sind in dem Buch
Freyer [42] erklart.

3.1. Paketbasierte Ubertragung und Routing

Die Dateniibertragung im Netzwerk erfolgt paketbasiert, denn die dynamische To-
pologie erschwert verbindungsorientierte Ubertragungen. Letztere eigenen sich vor
allem bei statischen Leitungsnetzen, jedoch nicht bei der Verwendung eines geteil-
ten Mediums wie dem freien Raum. Dort interferieren die Wellen und erschweren
die Dekodierung der Signale. Weiterhin begiinstigt die Verwendung zustandsloser
Pakete die Informationsvermittlung, weil diese beliebige Pfade durch das dynamische
Netzwerk nehmen konnen und dabei dupliziert sowie verworfen werden kénnen. Die
Verschiebung der Komplexitiat von der Verbindung hinzu den Paketen wirkt sich aller-
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dings nachteilig auf die Paketgrofse aus, da diese alle notigen Informationen enthalten
miissen, um eine logische Ordnung und den Zustand zu rekonstruieren.
Routingverfahren fiir mobile ad hoc Netzwerke (kurz MANET) berechnen Pfade und
Tabellen, um Pakete zielgerichtet von einem Knoten zu einem oder mehreren ande-
ren Knoten zu transferieren (Englisch: ,Singlecast” oder ,Multicast”). In dem Papier
G. Kaur und P. Thakur [44] wird ein Uberblick iiber die verschiedenen Verfahren
gegeben. Allerdings unterscheidet sich die Aufgabe der Steuerungsinformationsvertei-
lung innerhalb eines Schwarms von dem Datentransfer fiir universelle Daten aus dem
Internet an Endnutzer, da bidirektional allen Teilnehmern die jeweils eigenen Infor-
mationen mitgeteilt werden miissen. Dieser Rundfunkansatz (Englisch: , Broadcast”)
muss zur Reduktion der Netzwerklast beachtet werden. Fiir die Regelung autonomer
Roboterschwiarme werden zwei Nachrichtentypen definiert:

Definition 3.1.1 (Allgemeine Rundfunknachricht): Die allgemeine Rundfunknachricht ist
fiir alle Knoten des Netzwerks bestimmt und wird bei Empfang von jedem Knoten einmalig
wieder auf das Medium gegeben, um auf Basis des Echo-Algorithmus das gesamte Netzwerk
zu fluten (vgl. [186]).

Dieser Nachrichtentyp ist vor allem fiir Missionsinformationen und den globalen Wis-
senstransfer bestimmt, bei denen die Roboter denselben Kenntnisstand besitzen miis-
sen. Weiterhin konnen so ebenfalls Informationen iiber unbekannte statische Hinder-
nisse, die mit geringer Frequenz auftreten und zum Aufbau einer Karte notig sind,
tibertragen werden.

Definition 3.1.2 (Nachbarschaftsrundfunknachricht): Die Nachbarschaftsrundfunknach-
richt ist fiir alle benachbarten Knoten eines Knotens bestimmt und wird weder wiederholt noch
weitergeleitet, weil ausschliefilich lokale, temporiire Informationen transferiert werden.

Dieser Nachrichtentyp eignet sich vor allem fiir hochfrequente Daten, die nur eine
tempordre und lokale Giiltigkeit haben. Als Beispiel fiir diesen Typ sind zyklische
Trajektorieninformationen und dynamische Hindernisse zu nennen. Diese d&ndern
sich stets und beeinflussen ausschliefilich die unmittelbare Umgebung. Universelles
Knoten-zu-Knoten-Routing kann iiber eine Verkettung der Nachbarschaftsrundfunk-
nachrichten repliziert werden. Durch diese Vereinfachung reduziert sich das Routing
auf einen Paketfilter basierend auf einer eindeutigen Nachrichtenkennung, die Iden-
tifizierungsnummer (Englisch: ,Identification Digits”, kurz ID), und einer logischen
Paketordnung.

3.2. Synchronisation und logische Ordnung

Der Nachteil der zustandslosen Nachrichtenvermittlung besteht darin, dass nicht be-
kannt ist, ob die Nachricht bereits empfangen worden ist und ob ihr Inhalt zeitlich vor
oder nach den bereits empfangenen Paketen entstanden ist. Dies ist fiir die Kausali-
tatskette der Informationen entscheidend. Somit ist es beispielsweise wichtig, ob die
Riicknahme einer Mission fiir die aktuelle Mission oder eine vorherige desselben Typs

92



3.2. Synchronisation und logische Ordnung

gilt.

Beispiel 3.2.1: Ein Sender sendet die Befehlsfolge , fahre vorwirts”, ,stop” und ,90° Dre-
hung™ an ein autonomes Auto. Dieses empfingt z. B. die Befehlsfolge ,,90° Drehung”, ,fahre
vorwirts” und ,,stop”.

Um eine logische Ordnung auf den Nachrichten zu induzieren und somit implizit die
Knoten logisch zu synchronisieren, wird das erweiterte Konzept der Lamport-Uhren
verwendet (vgl. [92, 141]). Diese logischen Uhren bilden einen mathematischen Ver-
band mit Null als Minimum. Dazu sei der Netzwerkgraph G = (V,E™) tiber seine
Knoten v € V77 und seine Kanten E™ > ¢~ = (v;7,v,") mit v7,0v;7 € V7 defi-
niert. Sei eine Nachricht dann eine geordnete Menge m™ =< i, u™",t7,s7,d™ >.
Hier definiert i die Identifikationsnummer (Englisch: ,Identification Digit”, kurz ID),
u~ den Zeitstempel einer Lamport-Uhr u(v"") eines Knotens v € V=7, t* den Ty-
pen der Nachricht, s~ die Grofle der Nachricht und d™ die Nutzdaten der Nachricht.
Zu Beginn des Netzwerks gilt fiir jeden Knoten:

Vo7 e V7 u(v”) =0 (3.2.1)

Anschliefend wird fiir jede eigene erzeugte Nachricht m™ eines Knoten v ein Zeit-
stempel mittels Algorithmus 3.1 erzeugt und die Nachricht anschlieffend versendet.
Fiir Nachrichten, die nur empfangen, verarbeitet und ggf. weitergeleitet werden, gilt,
dass ausschliefilich die Aktualisierungsfunktion aufgerufen wird. Auch wenn eine

_ u= — : ST
Nachricht mwmter =< i U miters b dweuer > von einem Knoten v mit einer

hoheren Uhr u(v”) > uwelter weltergeleltet wird, so gilt, dass der Inhalt der Nachricht

N . . . . . .
d i, nur auf Informationen mit kleinerem Zeitstempel u™ < u_/. .. basiert, weil

die Daten dv‘jelter durch das Weiterleiten nicht modifiziert werden. Somit bleibt die

Kausalitdtskette konsistent (vgl. [92, 141]).

Algorithmus 3.1.: Funktionen einer Lamport-Uhr mit Weiterleitung

Voraussetzung: u: Uhr, v: Knoten, m™: Nachricht

1: function GETTIMESTAMPFORMESSAGE(1, 07, m™")

2 u(o?) «—u(v7)+1 > Uhr vorstellen
3 i+ <i7, - >=m""

4 t— <., t7,, - >=m"~

5 S < 0,8, >=m""

6: de<,,,,d;> >=m"~"

7: m’' — <iu(v7),ts,d>

8 return m’

1: function UPDATELAMPORTCLOCKBASEDONMESSAGE(u v, m™")

2 U+ < u7,, -, ->=m"" > Daten empfangen
3 uw(v7) < max(u(v™7),u) +1 > Uhr aktualisieren
4 return u
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3.3. Physikalische Ubertragung

Aufgrund der Lizenz- und Genehmigungsfreiheit der Frequenzen, der Einfachheit
der Beschaffung und der Kosten der Gerdte sowie der Reproduzierbarkeit der Da-
ten werden nur Frequenzen aus den ISM- und SDR-Bédndern betrachtet. Dabei steht
ISM ftiir ,Industrial, Scientific and Medical” und SDR fiir ,,Short Range Device”. Ge-
nauer betrachtet werden das 2,4 GHz und das 868 MHz Band. Das erste ermoglicht
eine hohere Ubertragungsrate aufgrund der Tragerfrequenz. Dafiir konnen im zwei-
ten Band deutlich hohere Reichweiten erzielt werden. Als Multiplexverfahren werden
sowohl zeitbasierte (Englisch: , Time Division Multiple Access”, kurz TDMA) als auch
frequenzbasierte (Englisch: , Frequency Division Multiple Access”, kurz FDMA) Vari-
anten angewendet. Weiterhin wird das geteilte Medium abgehort und es wird versucht,
Signalinterferenzen bzw. Paketkollisionen aktiv zu verhindern (Englisch: , Carrier Sen-
se Multiple Access / Collision Avoidance”, kurz CSMA/CA).

3.4. 2,4 GHz-Netzwerk

Im 2,4 GHz-Netzwerk wird der IEEE 802.11-Standard angewendet. Anhand dessen
wird eine pradiktive Ubertragungsratenschitzung entwickelt, sodass die Aspekte der
Verbindungsqualitdt und der Verbundenheit mit dem Schwarm bei der Missionspla-
nung und Trajektoriengenerierung beachtet werden kdénnen. Dazu wird eine abstands-

basierte Qualitdtsfunktion benétigt, die zu einer Kostenfunktion £ erweitert werden
kann (siehe Abschnitt 5.5).

3.4.1. Ubertragungsratenschitzung

Dieser Ansatz basiert auf der Idee aus der Masterarbeit Puzicha [141]. Bei der Ubertra-
gungsratenschitzung wird versucht das Ubertragungs- und Stérverhalten moglichst
realititsnah im Simulator abzubilden. Letzteres wird dabei aktiv durch Storsender und
nattirliches Umgebungsrauschen als auch passiv durch Abschattung aufgrund von
Aufbauten, Hindernissen und Gebduden berticksichtigt. Mittels des orthogonalen Fre-
quenzmultiplexverfahrens (Englisch: ,,Orthogonal Frequency Division Multiplexing”,
kurz OFDM) iibertragene Signale werden auf Untertrdager u™" aufgeteilt (vgl. [103]).

Bei einer Kanalbreite Af™™ mit dem Tragerabstand Af;™ kann die Untertragerzahl
Af
A
bestimmt die Symbolzeit ;™

oy
u ~

unter Beachtung der Schutzabstinde ermittelt werden. Der Tragerabstand

- 1
t

= 34.1
S Aft«vw ( )

Je Symbolzeit t;~" wird jeder Untertrager zeitgleich mit genau einem Symbol modu-
liert. Mogliche Modulationsverfahren und Techniken sind im Buch Freyer [42] gelistet;
wobei sich diese Arbeit auf die vier in Tabelle 3.1 gefiihrten Verfahren beschrankt. Auf
Grundlage dieser Informationen lasst sich nun die Ubertragungsrate (o)’ in Bit pro
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Tabelle 3.1.: Modulationsverfahren und deren Symbolbreiten.

’ Abkiirzung \ Bezeichnung \ Symbolbreite w™” ‘
QPSK | Quadrature Phase-Shift Keying 2bit
16 QAM | Quadrature Amplitude Modulation 4 bit
64 QAM | Quadrature Amplitude Modulation 6 bit
256 QAM | Quadrature Amplitude Modulation 8 bit
Sekunde bestimmen:
AY P
- ~u (3.4.2)
Af;
(0=) = % — U™ WA (34.3)

Beispiel 3.4.1: Seien Af>” = 10MHz, Af;™ = 15kHz, w™” = 8bit. So ergibt sich eine
Basisdatenrate (0°)':

Afs  10MHz
Afy 15kHz

(o) = 72Mbit = 600 - 8bit - 15kHz = u™ - w*™ - Af;™ (3.4.5)

~ 600 = U™ (3.4.4)

,Multiple Input Multiple Output”-Verfahren (kurz MIMO) ermoglichen die Verar-
beitung paralleler Datenstrome, die jeweils eine andere Kodierung und Polarisation
nutzen, aber im selben Frequenzband liegen. Das 2,4 GHz bietet bis zu v = 3 paral-
lele Strome und das 5 GHz Band bis zu v™" = 4 Strome (vgl. [9]). Folglich lasst sich
fiir das Beispiel 3.4.1 die Bruttoiibertragungsrate o™ berechnen:

P =0 (07 (3.4.6)

Somit sind bei der Konfiguration im Beispiel 3.4.1 bis zu 288 Mbit brutto moglich.
Allerdings ist die Nettoiibertragungsrate p™ = 5p“, auch Nutzdatenrate genannt,
aufgrund von Kontrollstrukturen der Ubertragungsprotokolle geringer (vgl. [103]). Des
Weiteren ist die Erzielung dieser Raten nur unter optimalen Bedingungen des Trans-
portmediums moglich. Daher wird versucht anhand der Empfangsfeldstiarke des Emp-
tangers die tatsdchliche Bruttotibertragungsrate p™” anzundhern. Die Friis-Gleichung
(vgl. [55]) beschreibt den Leistungszusammenhang vom Sender und Empfanger im
freien Raum:

Laaad

c

N

Ubertragungsleistung
Freiraumdampfung

Die Empfangsleistung wird in Dezibel bezogen auf ein Milliwatt (dB mW) angegeben.
So ergibt sich die Empfangsleistung P~ (Englisch: ,Receiver Signal Strength Index”,
kurz RSSI) eines Empféangers r™ aus der Sendeleistung Ps~ des Senders s sowie der
jeweiligen Antennenverstarkung G,~ und G~ und der Freiraumddmpfung. Pp-- sei
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Tabelle 3.2.: Abstrahierte Signalqualitaten ¢ basierend auf RSSI P~ und SNR ¢*~.

Py in [dBmW]
v || 64| -65| 69| -73| -76| -78| -80| -81| P~

21 1]0,889 [ 0,667 | 0,444 [ 0,333 [ 0,222 | 0,167 | 0,111

20 | 0,889 | 0,889 | 0,667 | 0,444 | 0,333 | 0,222 | 0,167 | 0,111

16 || 0,667 [ 0,667 | 0,667 | 0,444 [ 0,333 | 0,222 | 0,167 | 0,111

12| 0444 | 0,444 | 0,444 | 0,444 | 0,333 [ 0,222 | 0,167 | 0,111

¢~ in [dBmW] 910,333 0,333 0,333 | 0,333 [ 0,333 [ 0,222 | 0,167 | 0,111
0,222 [ 0,222 [ 0,222 [ 0,222 | 0,222 | 0,222 | 0,167 | 0,111
0,167 | 0,167 | 0,167 | 0,167 | 0,167 | 0,167 | 0,167 | 0,111
0,111 [ 0,111 | 0,111 | 0,111 [ 0,111 | 0,111 | 0,111 | 0,111
0 0 0 0 0 0 0 0

(el e] o] o] o] ol ol o) R

NSRS

die Dampfung der Hindernisse 0™ € O in der Ubertragungsstrecke. Ferner sei ¢~
die Lichtgeschwindigkeit, f* die Tragerfrequenz des Signals und d** der Abstand
zwischen Sendeknoten v;. und Empfingerknoten v, des Netzwerkgraphen G™:

A = lleyz. 5oz || = |02 — v || (3.4.8)

Das applizierte Ausbreitungsmodell der elektromagnetischen Wellen sei ein einfaches
Strahlenmodell (Englisch: ,Line Of Sight”, kurz LOS) ohne Reflexionsbetrachtung.
Hindernisse, die die Strahlen schneiden, werden unter Subtraktion ihrer Dampfung
im Modell berticksichtigt.

3.4.2. Storeinflisse

Als weiterer Storeinfluss auf das Signal wird das natiirliche Warmerauschen bzw.
Umgebungsrauschen ermittelt (vgl. [16]):

P! = 10log,o(kgT™"Af™ - 1000) = 10log,(kgT™ - 1000) + 101og,o (AfS™)  (3.4.9)

Dabei sei kg die Boltzmann-Konstante. Bei Raumtemperatur von T = 300K ergibt
sich eine Vereinfachung;:

P = —174dBmW + 101og,,(Af™) (3.4.10)

Fiir das Beispiel 3.4.1 ergibt sich somit ein Grundrauschen von P, = —104dBmW.
Weitere aktive Sender oder Storsender 2~ € A“” in der Umgebung erhchen das
Rauschniveau ebenfalls; so ergibt sich ein Signalrauschabstand (Englisch: ,Signal to
Noise Ratio”, kurz SNR) von:

¢~ = Py — (P + Pyevr) (3.4.11)

Basierend auf den Veroffentlichungen Sekar [167] und Puzicha [141] lassen sich Si-
gnalqualitdtsabhdngigkeiten " fiir RSSI P~ und SNR ¢ abstrahieren (siehe Ta-
belle 3.2), sodass sie sich nicht mehr auf einen Protokollstandard beziehen.
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Abbildung 3.1.: Darstellung der Ubertragungsgrofien.

Ein vollstandiger Verbindungsabbruch entsteht, falls entweder die Empfangsleistung
(RSSI) Py~ unter einen gerdtespezifisches Sensitivitaitsminimum P~ féllt oder der
SNR ¢ kleiner oder gleich eins ist, sodass die Daten im Signal nicht mehr vom
Rauschen extrahiert werden konnen. Der Gesamtzusammenhang ist in Abbildung 3.1
visualisiert.

3.5. ,,Long Range“ Netzwerk

Die hohe Tragerfrequenz von 2,4 GHz bzw. 5 GHz fiir den IEEE 802.11-Standard und
die geringe erlaubte Sendeleistung im SDR- bzw. ISM-Band ermoglichen nur ver-
gleichsweise geringe Reichweiten, eine erhohte Rauschanfilligkeit sowie eine grofie
Leistungsabsorption bei Hindernissen. Daher wird ebenfalls eine komplementére
Technologie fiir grofie Reichweiten und eine robuste, storungsunempfindliche Signal-
tibertragung mit geringer Ubertragungsrate p*~ auf ihre Anwendbarkeit fiir Robo-
terschwdrme hin untersucht. Als Technologie wird , Long Range” (kurz LoRa) aus-
gewdhlt, da es bereits einige Ansédtze zur Nutzung im Katastrophenschutz und als
Knotenpunktnetzwerk gibt. Diese Einsatzbereiche entsprechen den in der Einleitung
(siehe Kapitel 1) formulierten Zielen. LoRa ist eine Modulationstechnologie, die sich
durch eine grofie Reichweite und eine hohe Resistenz gegeniiber Storungen durch
andere Funksignale auszeichnet. Sie hat jedoch eine niedrige Symbolrate. LoRa ist
eine patentierte Modulation, die sich derzeit im Besitz der Firma Semtech Cooperation
befindet. Nach den Grundlagen der Modulation und der Analyse des Standes der
Technik wird gezeigt, wie sich LoRa fiir mobile Roboterschwidrme nutzen ldsst und
welche Ubertragungsrate erreicht werden kann.

3.5.1. Signal- und Zirpfrequenzspreizung

Wiéhrend bei den vorherigen Modulationsverfahren (siehe Abschnitt 3.3) die Informa-
tion Symbol fiir Symbol auf das Tragersignal moduliert wird, wird bei der Signalsprei-
zung das Signal zundchst erweitert. Jedes Symbol wird mit einem Spreizcode multipli-
ziert. Dieser Code ist definiert als eine Folge von Symbolen, die als Chips bezeichnet
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werden und dem Sender und dem Empfanger bekannt sind. Die Multiplikation ist als
bitweise XOR-Operation definiert. Das Verhiltnis zwischen der Chiprate oo™ und der
urspriinglichen Symbolrate p;™ wird als Spreizfaktor (Englisch: ,Spreading Factor”,
kurz SF) bezeichnet: -

SF=Fe_ (35.1)

Ps

Da jedes Symbol durch mindestens einen Chip kodiert wird, muss SF > 1 gelten.
Da ein Symbol durch mehrere Chips dargestellt wird, kommt es natiirlich zu einer
erheblichen Reduzierung der Symbol-Bitrate. Diese Chips werden mit einem klassi-
schen Modulationsverfahren, z. B. der Phasenumtastung (Englisch: ,Phase Shift Key”,
kurz PSK), tibertragen. Durch die Erweiterung des Signals ergibt sich ein Gewinn an
Genauigkeit in dB (siehe [40]):

G, = 10 - log1o(SF)dB (3.5.2)

Diese Art der Signalspreizung wird , Direct Sequence Spread Spectrum” (kurz DSSS)
genannt. Ein Nachteil dieses Verfahrens ist die genaue zeitliche Synchronisierung von
Sender und Empféanger. Ein Versatz von einem Symbol fiithrt zu fdlschlicher Datenre-
konstruktion aus dem Signal.

Dem gegeniiber ist Zirpfrequenzspreizung (Englisch: ,Chirp Frequency Spreading”,
kurz CFS) eine Technologie zur Streuung des Trdgersignals iiber die gesamte Band-
breite. Dazu wird die Tragerfrequenz variiert, um die gesamte Bandbreite abzudecken.
Ein Durchlauf von einem Ende des Frequenzspektrums der Bandbreite bis zum Ande-
ren wird als Zirp (Englisch: ,Chirp”) bezeichnet. Die Modulation der Symbole erfolgt
durch die Zirprichtung. Somit kann ein Durchlauf durch die Frequenzen von der
hoheren zur niedrigeren Frequenz als Null kodiert werden und entspricht einer fallen-
den Flanke. Die logische Eins kann entsprechend invers gebildet werden. Aufgrund
der kontinuierlichen Frequenzvariation ist diese Modulationstechnik sehr resistent
gegeniiber Signalinterferenzen auf einzelnen Funkkanilen. Weiterhin kann die Zir-
pfrequenzspreizung das Synchronisationsproblem zwischen Sender und Empfanger
16sen. Ein Zirp dient als Markierung eines exakten Zeitpunktes zur Synchronisierung
des Spreizcodes.

3.5.2. LoRa-Modulation

Die LoRa-Modulation verwendet eine Kombination aus Signalspreizung und Zirpfre-
quenzspreizung, die eine genaue Synchronisierung von Chipsequenzen auch auf we-
niger komplexen und damit kostengiinstigen Schaltungen ermdoglicht. Im Gegensatz
zur Signalspreizung gibt es keinen definierten Spreizcode. Der Spreizfaktor gibt hier
die Lange der Teilsequenzen an, in die die Bitfolge des Modulationssignals unter-
teilt wird. Jede dieser Teilsequenzen ist ein LoRa-Symbol, das auf dem Tragersignal
als linearer Durchlauf durch das Frequenzband sichtbar ist und als Zirp bezeichnet
wird. Ein Aufwaértslauf wird als Aufzirp (Englisch: ,,Up-Chirp” “) und ein Abwarts-
lauf als Abzirp (Englisch: ,,,Down-Chirp’ “) bezeichnet. Ist der Zirp iiber die gesamte
Symboldauer ¢, kontinuierlich, wird er als Basiszirp (Englisch: ,,Raw-Chirp” “) be-
zeichnet. Die Anzahl aller darstellbaren Symbole |WW*| ist durch den Spreizfaktor SF
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mit |W~| = 25F definiert. Die Frequenz eines einzelnen Basiszirps in Bezug auf die
Zeit t und die Tragerfrequenz f~ wird wie folgt berechnet (vgl. [40]):

o) ="+ Afc : (3.5.3)

S

Seit € [—ﬁ —] und Af.™” bezeichne die mogliche Bandbreite bzw. Kanalbreite. Das

Zeichen entspricht einem Aufzirp oder Abzirp. Jede Ubertragung beginnt mit 12 Basis-
zirps, die als Praambel bezeichnet werden. Davon sind die ersten 8 Aufzirps, gefolgt
von 2 Abzirps. Diese werden hauptsachlich verwendet, um das Referenzzeitfenster fiir
die kommende Modulation zu definieren. Die Anzahl der moglichen Symbole W |
definiert auch die Anzahl der unterschiedlichen Phasenspriinge, die innerhalb eines
Zirp kodiert werden konnen. Alle LoRa-Symbole sind mit w*~ € {0, ..., |W*”| -1}
nummeriert. Beginnend mit dem ersten zu tibertragenden Symbol wird ein Zirp gesen-
det, das kein Basiszirp ist, sondern eine um die Zeit T, = 3 fw verzogerte Version.
Fiir das LoRa-Symbol mit dem Index w™”, bei dem 7,~ = 0 gilt, wird also ein kon-
tinuierlicher Basiszirp iibertragen. Andere Symbole enthalten einen Frequenzsprung
des Basiszirps bei:

t+ Ty (3.5.4)

Damit ist der gesamte Frequenzgang innerhalb der Periode eines LoRa-Symbols f%" (t)
definiert als:

Af_c””( t—Top) + Af ift € _ﬁ’_tsT—’_Au}_::W
fr () Af . o Af (3.5.5)
e~ (t — Tw~) ift € __+Af“””T

Der Empfanger muss dann nur noch die Verschiebung 7, der Phase zum Basiszirp
berechnen, mit der er tiber w™ = T~ - Af,™” das Symbol und damit die Bits des
Modulationssignals wiederherstellen kann.

3.5.3. Ubertragungsrate der LoRa-Modulation

Ein wichtiger Aspekt der LoRa-Modulation fiir mobile ad hoc Netze ist die Uber-
tragungsrate von Kontrollnachrichten. Die Beziehung zwischen der Kanalbandbreite
Af, dem Spreizfaktor SF und der Chiprate p.™ ist wie folgt: Pro Hertz der Band-
breite Af.” wird ein Chip pro Sekunde gesendet. Dies fiihrt zu einer Chiprate p.™

von:

o _ BfT

o= = [Hzs ] (3.5.6)

Zur Kodierung eines LoRa-Symbols sind |V | Chips erforderlich, da es [W*~| = 25F
verschiedene Phasenspriinge gibt. Die Symboldauer ¢, wird also wie folgt festgelegt:

25F

Afe

t;7 =

(3.5.7)
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Tabelle 3.3.: Ubertragungsraten fiir verschiedene mogliche Konfigurationen.

SF| Af7” [CR o
7 | 500Hz | 4/5 | 21875bit/s
7 [ 250Hz | 4/5 | 10938bit/s
8 | 250Hz | 4/5 | 6250bit/s
9 | 250Hz | 4/5 | 3516bit/s
10 | 250Hz | 4/5 | 1953bit/s
11 | 250Hz | 4/5 | 1074bit/s
12 [ 250Hz | 4/5| 586bit/s

Jedes Symbol kodiert eine Anzahl von SFbit des Modulationssignals. Folglich ist die
Basisbitrate (o)’ definiert als:

Af™

(pw)/ = SF- SF

(3.5.8)

Die LoRa-Spezifikation enthélt ein zusitzliches Fehlerkorrekturverfahren, das die Ba-
sisiibertragungsrate (p*)" reduziert. Bei der Kodierrate wird eine Parititsinforma-
tion mitgeschickt, um das Signal robuster zu machen. Diese Information wird mit

CR e {%, %, 2, %} beschrieben und reduziert die Ubertragungsrate um diesen Faktor

(vgl. [40]):
P =CR- (™) (3.5.9)

Die Funktion wird von 2°F dominiert. Mit steigendem Spreizfaktor nimmt p“ bei
konstanter Bandbreite Af™ und Kodierrate CR fast logarithmisch zur Basis 2 ab. Die
theoretische Bitrate p™” wird pro Paket durch das Praambel von 12 Zirps, welches
12,25t entspricht, einem Header von 20bit, der immer mit CR = % gesendet wird,
und einem moglichen zyklischen Redundanzpriifungscode (Englisch: , Cyclic Red-
undancy Check”, kurz CRC) von 2B zur tatsdchlichen Nutzdatenrate p* reduziert.
Mogliche Ubertragungsraten sind in der Tabelle 3.3 aufgefiihrt.

3.5.4. Stand der Technik

Es wird zunichst ein Uberblick iiber die relevante Forschung und die hier angestrebten
Erweiterungen gegeben. Eine Studie von Berto, Napoletano und Savi [14] befasst sich
hauptsdchlich mit der Entwicklung einer flexiblen LoRa-basierten Netzwerklosung,
die eine interne Knoten-zu-Knoten-Kommunikation zwischen LoRa-Endgeréten oh-
ne Zugangsknoten (Englisch: , Gateway”) ermdglicht, insbesondere fiir Katastrophen.
Die Losung beinhaltet Multi-Hop-Knotenpunktnetzwerkfunktionen fiir die Kommu-
nikation tiber grofiere Entfernungen. Um eine giinstige und einfache Kommunikation
ohne Internet zu gewédhrleisten, wird dabei ein reduzierterer Protokollstapel (Englisch:
,Networking Stack”) als LoRaWAN vorgesehen. Dieser wird auf der konventionellen
physikalischen LoRa-Schicht aufgesetzt. Dadurch konnen die teilnehmenden Knoten
nicht nur als Endpunkte fiir die Datenerfassung dienen, sondern auch komplexe Aufga-
ben lokal berechnen. Allerdings werden die Versuche mit einer Nutzlast von nur 240 B
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durchgefiihrt. Der Ansatz erweist sich als niitzlich fiir Anwendungen, die nur wenige
gleichzeitige Ubertragungen benstigen. Weil die Versuche in einem Labor durchge-
fithrt werden, wird die Multi-Hop-Kommunikation nicht in realen Umgebungen unter
Verwendung echter Anwendungen bewertet.

In einem weiteren Beitrag von C. Ebi u. a. [17] werden die Hauptprobleme der Reich-
weite, der Paketiibertragungsrate (Englisch: , Packet Delivery Rate”, kurz PDR) und
des Energieverbrauchs bei der Ubertragung von Prozessiiberwachungsdaten von ent-
fernten oder unterirdischen Standorten behandelt. Ein Feldexperiment unterstiitzt
die Autoren, die bestehenden Einschrankungen mit der Entwicklung einer LoRa-
basierten Knotenpunktnetzwerkarchitektur anzugehen, die es unterirdischen Sensor-
knoten (kurz SN) ermoglicht, sich in bestehende LoRaWAN-Netzwerke unter Verwen-
dung von zwischengeschalteten Weiterleitungsknoten (Englisch: ,Repeater Node”,
kurz RN) zu integrieren. Ein entscheidender Aspekt dieses Ansatzes ist die zeitschlitz-
basierte Ubertragung zwischen exakt synchronisierten SN und RN. Trotz der Verbesse-
rung der Ubertragungsqualitit und der Verringerung der Paketfehlerraten weist diese
Studie einige Einschrankungen auf. Aufgrund der inhdrenten Nutzlastbeschrankung
ist die maximale Anzahl von Sensorknoten auf fiinf begrenzt. Das Problem des Zentra-
lenausfallknotens und sicherheitsrelevanter Probleme werden durch die vorgestellte
Strategie nicht vollstindig gelost. Wenn auflerdem ein SN stdndig daran scheitert,
einem Teilnetz beizutreten, weil kein RN verfiigbar ist, wird viel Energie in Form von
Sendeleistung verbraucht. Zudem wird leider nur die Single-Hop-Implementierung
einem umfassenden Feldtest unterzogen.

Die Veroffentlichung V. D. Pham u. a. [187] befasst sich mit dhnlichen Problemen. Die
Ubertragungslatenz und die Paketverlustrate einer auf der LoRa-Technologie basie-
renden Knotenpunktnetzwerkarchitektur werden mit Hilfe eines Simulationsmodells
im Simulator OMNET++ (vgl. [84]) unter Berticksichtigung verschiedener Konfigu-
rationsfaktoren wie dem Spreizfaktor und der Kodierungsrate untersucht. Aus den
modellbasierten Erkenntnissen werden Schlussfolgerungen hinsichtlich des Potenzials
fiir den Einsatz von LoRa-Knotenpunktnetzwerken zur Erh6hung der Netzabdeckung
und zur Integration anderer Kurzstreckennetzen gezogen. Allerdings weist das Netz-
werk eine hohe Verzogerung bei der Dateniibertragung auf. Dabei ist hervorzuheben,
dass der beschriebene Algorithmus zur Berechnung einer Route auf den Signalstarkein-
formationen zwischen allen Knoten beruht (vgl. [187, S. 1282]). Es wird nicht erldutert
wie ein spezifischer Knoten diese Informationen erhalten soll. Weiterhin wird nicht
beachtet, dass die am Markt verfiigbaren LoRa-Module nur im Sende- oder Emp-
fangszustand, aber niemals in beiden Zustdnden gleichzeitig, sein konnen. Bei der
Betrachtung der Tabelle der verwendeten Parameter in V. D. Pham u. a. [187, S. 1283]
wird deutlich, dass ein ad hoc Netzwerk mit sehr geringer Last simuliert wird. Es
werden Pakete mit einer zufélligen Grofse zwischen 20B und 150 B versendet. Das
Sendeintervall ist im Mittel 120's. Dies steht offensichtlich im starken Kontrast zu dem
aus den Anforderungen abgeleiteten Netzwerk, das im Grenzbereich betrieben wer-
den muss. Aus Abbildung 7 der Veroffentlichung V. D. Pham u. a. [187, S. 1284] geht
eine Empfangswahrscheinlichkeit von 99,94 % hervor, falls ein solches Paket tiber 10
Knoten geleitet wird. In einem simplen ad hoc Netzwerk, welches andere Netzwerk-
knoten nicht beriicksichtigt, wird ein Knoten genau dann senden, falls Daten anliegen.
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Aufgrund der in dieser Arbeit entstehenden hohen Datenlast wiirde stetig gesendet
werden, wodurch auch kein Paket empfangen werden konnte. Dies wiirde in einer
Paketverlustrate von 100 % resultieren. Folglich miissen vor allem hohe Auslastungs-
zustande berticksichtigt werden. Ein verbessertes LoRa-Protokoll wird in der Arbeit
H. Huh und J. Y. Kim [53] vorgeschlagen, das in privaten Netzwerken fiir , Internet of
Things”-Anwendungen (kurz IoT) eingesetzt werden kann.

Dieses Protokoll nutzt Knotenpunktnetzwerke, um die Netzwerkabdeckung zu ver-
bessern, und bildet eine Kombination aus zeitschlitzbasiertem und ereignisdiskretem
Verfahren (Englisch: , Time-slotted Event-Driven System”, kurz TEDS), um die Kolli-
sionsrate zu reduzieren. In der Veroffentlichung H. Lee und K. Ke [54] wird eine em-
pirische Bewertung der Leistung eines LoRa-Knotenpunktnetzwerks in einem grofien
Stadtgebiet durchgefiihrt, indem die Ubertragung und Sammlung von Sensordaten
tiberwacht wird. Der Nachteil der vorgestellten Methode ist, dass sie aufgrund der
hohen Latenz zwischen der Datengenerierung in einem Knoten und dem Hochladen
zum Zugangsknotenpunkt nicht fiir harte Echtzeitsysteme mit kurzer Antwortzeit
geeignet ist. Auflerdem bestehen Bedenken hinsichtlich der Sicherheit eines solchen
Netzes und ein erheblicher Stromverbrauch ist in solchen Systemen unvermeidlich.
Eine dhnliche Studie von J. G. Panicker, M. Azman und R. Kashyap [72] schlédgt
den Entwurf eines LoRa-basierten Knotenpunktnetzwerks zur Verfolgung von Tieren
und zur Uberwachung ihrer Stati durch in ihren Halsbandern eingebettete Sensoren
tiber weite Gebiete wie Felder oder Wélder vor. Es werden verschiedene Modelle er-
arbeitet, die auf der Grofie des abzudeckenden Gebietes und seinen geografischen
Merkmalen basieren. Als erstes wird ein Knotenpunktnetzwerk mit mehreren LoRa-
Zugangsknotenpunkten, zweitens ein Netzwerk mit LoRa-Knoten fiir dichtere bewach-
sene Regionen und drittens eine Kombination aus beiden fiir Gebiete, in denen die
Verteilung der Fauna ungleichmifiig ist, postuliert. Dabei handelt es sich jedoch nur
um ein theoretisches Konzept und es ist eine empirische Untersuchung erforderlich,
um die PDR fiir jedes Modell zu bestimmen, da sie weitgehend von der Geomorpho-
logie der Region und vielen anderen Aspekten abhangt.

Eine Modifikation der bestehenden LoRa-Knotenpunktnetzwerkprotokolle wird vor-
gestellt, um den Energieverbrauch zu minimieren (vgl. [58]). Dabei wird LoRa in einer
Viehiiberwachungsanwendung eingesetzt, indem ein mobiles ad hoc Knotenpunkt-
netzwerk aufgebaut wird, um Positions- und Beschleunigungsdaten von Rindern zu
sammeln. Die gesammelten Daten werden dann an eine Basisstation iibertragen. Um
den Energieverbrauch zu senken, sorgen die Satellitenpositionssensoren fiir eine glo-
bale Zeitsynchronisierung, sodass spezifische kollisionsfreie Sendezeiten vergeben
werden konnen. Um Manipulationen (Englisch: ,Spoofing”) zu vermeiden und die
Vertraulichkeit des Nachrichtenaustauschs zwischen den Sensoren und der Basissta-
tion zu gewdhrleisten, werden Authentifizierungs- und Verschliisselungstechniken
eingesetzt. Die Sicherheit des Systems wird jedoch nicht getestet und muss bewertet
werden, bevor diese Architektur in der Datenerfassung eingesetzt wird.

Neben der Literatur existieren praktische Ansétze fiir ad hoc Netzwerke basierend auf
der LoRa Modulation. Ein Beispiel ist das Meshtastic Projekt (vgl. [60]), das Firmware
tiir verschiedene LoRa-Module sowie Schnittstellen fiir Smartphones und Rechnersys-
teme entwickelt. Es ist zudem eine ,,Android” Anwendung verfiigbar, welche das ad
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hoc Netzwerk zum Ubermitteln von Textnachrichten verwendet (vgl. [61]). Diese An-
wendung unterstiitzt ebenfalls verldssliche Ubertragungen, bei denen ein Datenpaket
erneut gesendet wird, falls keine Bestdtigung vom Empfanger empfangen worden ist.
Allgemeine Rundfunknachrichten werden ebenfalls unterstiitzt. Aufierdem ist eine
Anbindung des , Global Positioning System” (kurz GPS) der Module moglich.
Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass LoRa-Netzwerke in zahlreichen Studien fiir
eine Vielzahl von IoT-Anwendungen genutzt und getestet werden. Frithere Entwick-
lungen sind in der Lage kurze Datenpakete von bis zu 80 Byte zu iibertragen und
arbeiten typischerweise mit statischen Knotenpunktnetzwerken. Ebenfalls existieren
Ansitze zur Uberwachung natiirlicher Herden bzw. Schwirme. Im Gegensatz da-
zu konzentriert sich diese Arbeit auf die Verwendung eines kostengiinstigen LoRa-
basierten Netzwerks in einer wesentlich groSeren Umgebung von bis zu 25 km?, das
in der Lage ist, relativ umfangreiche Daten mit einer hohen Frequenz in einer sich
dynamisch verdndernden Netzwerktopologie zu iibertragen. Dazu wird versucht die
Technologie im Grenzbereich zu betreiben.

3.6. Nachrichten und Pakete

Zunichst wird kurz der Unterschied zwischen Nachrichten und Paketen definiert:

Definition 3.6.1: Eine Nachricht beschreibt eine iiber das Netzwerk zu versendende Infor-
mationseinheit, die von anderen Prozessen weiter verarbeitet wird. Nachrichten konnen je
nach DatengrofSe als ein Paket oder fragmentiert mittels mehrerer Pakete iiber das Netzwerk
verschickt werden. Anhand der Paketkopfe eines Pakets kinnen die Nachrichten von einem
Paketempfinger rekonstruiert werden.

Die Agenten des Schwarms werden durch kurze Nachrichten gesteuert und {ibertra-
gen ihre Regelungsdaten per Nachbarschaftsrundfunk (siehe Definition 3.1.2). Der
Simulator (siehe Abschnitt 4.2) emuliert ebenfalls ein ad hoc Knotenpunktnetzwerk
auf Basis der in Abschnitt 3.3 vorgestellten Zusammenhéange. Diese Netzwerke lassen
sich auch durch Netzwerkbriicken (siehe Abschnitt 4.2.17) verbinden. Dadurch lassen
sich reale und virtuelle Agenten kombiniert betreiben. Die in Abschnitt 4.2.13 beschrie-
benen Nachrichten kénnen in fiinf Kategorien zusammengefasst werden und weisen
die in Tabelle 3.4 gelisteten Grofien auf. Die erste Kategorie (siehe Tabelle 3.4) umfasst
zwei Nachrichten, um das Netzwerk, die Modelle und die Zeitsynchronisation aller
Agenten zu erhalten. Sie benétigen nur wenige Bytes pro Nachricht und haben eine
Rate von 0,1 Hz. Die ,Sync”-Nachricht wird ereignisbasiert gesendet, sobald die Zeit-
schritte nicht mehr synchron sind. Dies geschieht etwa alle 10 min. Manchmal treten
ereignisgesteuerte lokale Hindernismeldungen auf.

Die dritte Kategorie, die die grofste Datenrate benotigt, beinhaltet Trajektorienaktua-
lisierungspakete der Agenten, die einen Bedarf von 1468 B pro Nachricht erzeugen.
Diese Pakete werden periodisch alle 300 ms generiert und benétigen daher eine Nutz-
datenrate von mehr als 4894 Bs™!, um kontinuierlich iibertragen zu werden. Daher
wird in Abschnitt 4.2.13 eine modellbasierte Kompression prasentiert, die die Paket-
grofie auf 144 B komprimiert.
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Tabelle 3.4.: Nachrichtentypen des Autonomiekerns fiir Agenten und ihre Grofien (siehe Ab-
schnitt 4.2.13).

’ Kategorie \ Nachrichtentyp \ Nachrichtengrofie ‘
1 Alive 28B
Sync 32B

|2 | Static Obstacle \ 40B |
3 Robot 1468 B
Robot Short 144B
4 Chain Transport Ack 20B
Chain Transport 28B
Convoy 40B
Mission Follow Path ?4+96B
Mission Multiple Targets ?+80B
Mission 28B
Transportation 32B
Triangle Line Update 16 B
Triangle Position Update 20B

5 | Data | ?+56B |

Die nédchste Kategorie hat die hochste Prioritdt unter allen Nachrichten, da die Nach-
richten von allen Agenten empfangen werden miissen, um ihr Verhalten durch Starten
und Beenden der Missionen zu steuern. Sie werden als allgemeiner Rundfunk (sie-
he Definition 3.1.1) tibertragen. Allerdings sind diese Nachrichten im Vergleich zur
vorherigen Kategorie klein. Fiir einige Missionen gibt es spezialisierte Nachrichten,
z. B. definiert die Nachricht ,Mission Follow Path” den Pfad, dem ein oder mehrere
Agenten folgen sollen. Tabelle 3.4 gibt die Grofie einer solchen Nachricht mit einem
, 2" an, da sie mit der Anzahl der Wegpunkte in der Nachricht variiert. Jeder Wegpunkt
erfordert zusitzliche 8 B. Ahnlich verhilt es sich mit der Anzahl der Ziele fiir eine
Konvoibegleitmission, die die Grofie der Nachricht ,Mission Multiple Targets” erhoht.
Die letzte Kategorie besteht aus allen anderen Nachrichtentypen und enthilt derzeit
eine Datennachricht, die beliebige anwendungsbezogene Daten enthalten kann und
nur auf 60kB per Definition begrenzt ist. Obwohl die Haufigkeit der Nachrichten
dieser Kategorie vollig unbekannt ist, kann davon ausgegangen werden, dass sie selten
vorkommen oder via anderer Kommunikationskanéle iibertragen werden, anstatt tiber
die Steuerungsschnittstelle. Die Nachrichten werden in den Kapiteln 4 und 5 detailliert
betrachtet.

3.6.1. Fragmentierung und Kompression

Um Netzwerke mit niedrigen Nutzdatenraten wie LoRa nutzen zu kénnen, muss die
von der Anwendung benétigte Nutzdatenmenge auf wenige Bytes reduziert werden.
Fiir die Anwendung innerhalb des Roboterschwarms sind insbesondere die , Robot”-
Nachrichten (siehe Tabelle 3.4) das Hauptproblem aufgrund der grofien Grofie und der
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kurzen Senderate von 01—3Hz. Diese Nachrichten erfordern eine Ubertragungsrate von

39227bits™! pro Knoten, wobei alle anderen Nachrichtentypen vernachléssigt werden.
Folglich ist die benotigte Datenrate hoher als die vom LoRa-Standard maximal bereit-
gestellte Ubertragungsrate (siehe Tabelle 3.3). Daher werden zwei Verfahren eingefiihrt,
um grofie Datenpakete zu verschicken. Zum Einen werden Datenpakete von bis zu
60 kB fragmentiert verschickt. Damit das Netzwerk nicht verstopft wird, diirfen diese
aber nur eine geringe Ankunftsrate aufweisen. Die Daten mit einer ebenfalls hohen
Ankunftsrate miissen zuvor komprimiert werden. Die modellbasierte Kompression
als Teil des Programmkerns wird in Abschnitt 4.2.13.1 beschrieben. Jedoch erfolgt der
Betrieb des Netzwerks auch mittels Kompression im Grenzbereich der Ubertragungs-
rate, sodass stets darauf geachtet werden muss keine veralteten Daten und moglichst
wenige zusitzliche Kontrollnachrichten zu versenden.

3.7. Netzwerkprotokoll mobiler ad hoc Netzwerke mit groBer
Reichweite

Der im Folgenden beschriebene Netzwerkstapel ist fiir eine Architektur mit zwei echt-
parallelen Prozessen, zum Beispiel eine Zweikernarchitektur, ausgelegt. Ein Prozess-
kern wird fiir die serielle Kommunikation mit der Anwendungsschicht verwendet, um
Nachrichten als serielle Pakete zu senden und zu empfangen (siehe Abbildung 3.2).
Ein zweiter Prozess wickelt die gesamten Sende- und Empfangsfunktionen fiir das
LoRa-Modul iiber eine serielle Peripherieschnittstelle (Englisch: ,Serial Peripheral In-
terface”, kurz SPI) ab (siehe Abbildung 3.3 und 3.4). Des Weiteren wird aufgrund der
Technologie und der am Markt verfiigbaren Module davon ausgegangen, dass sich
das Modul entweder im Empfangs- oder Sendezustand befinden kann.

3.7.1. Serielle Kommunikation mit der Anwendungsschicht

Der Prozess zur Kommunikation mit der Anwendung, hier als , Prozess 1” definiert,
beginnt mit einer Priifung, ob neue Datenpakete verfiigbar sind. Jede Ubertragung
beginnt mit ,Magic Bytes”, um die Ubertragung zu synchronisieren und den Beginn
der Nutzlast anzuzeigen. Das serielle Nutzlastpaket beginnt immer mit einem Paket-
kopf (Englisch: ,Header”), der die Grofie der Nutzlast angibt, um den erforderlichen
Speicher auf der Hardware zu reservieren. Falls die Daten korrekt empfangen wer-
den, wird die Riicksprungfunktion (Englisch: ,Callback Function”) , OnSerialPacket-
Receive” aufgerufen. Diese Funktion extrahiert den Paket- bzw. Nachrichtentyp. Es
existieren Datenpakete, die {iber das Netzwerk versendet werden sollen, und Steue-
rungspakete zur Abfrage und Konfiguration der jeweiligen Netzwerkknoten. Falls das
zu verarbeitende Paket ein Datenpaket beinhaltet, das via LoRa tibertragen werden
soll, so werden diese Daten aus dem Paket in den statischen Direktzugriffspeicher
(Englisch: ,Static Random Access Memory”, kurz SRAM) kopiert und das Informati-
onsbit (Englisch: ,Flag”) ,PackageReady” wird auf wahr gesetzt. Dieses Bit zeigt dem
anderen Prozess, als , Prozess 2“ definiert, die Verfiigbarkeit neuer Daten im SRAM
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Abbildung 3.2.: Programmablaufplan des ,Prozesses 1” zur Kommunikation mit der Anwen-
dungsschicht via serieller Pakete.

zum Senden an. Sobald der ,Prozess 2 die Daten verarbeitet hat, wird das Bit zurtick
auf falsch gesetzt und ermoglicht somit dem ,Prozess 1 neue Daten zu empfangen.

Steuerungspakete hingegen werden direkt von dem ,Prozess 1” verarbeitet. Um den
aktuellen Wert des SNR zu ermitteln, wird das entsprechende Register des LoRa-
Moduls gelesen und durch ein kurzes serielles Paket an die Anwendung zurtickge-
geben. Das SNR und der RSSI werden als positive Werte tibertragen. Der RSSI wird
aus der Routing-Tabelle gelesen und ist pro Knoten in der Tabelle vorhanden. Eine
neue Konfiguration des LoRa-Moduls, das auch als Modem bezeichnet wird, wird
mittels eines Reinitialisierungsaufrufs {ibernommen. Dabei konnen die Bandbreite, die
Frequenz, die Praambeldnge, CR und SF eingestellt werden. Es ist ebenfalls moglich,
eine neue Knotenidentifikationsnummer (Englisch: ,Node-Identification-Digit”, kurz
Knoten-ID) anzufordern. Diese Nummer wird zunéchst initial belegt; beispielsweise
mittels des letzten Bytes der ,Wiresless Local Area Network Media Access Control”-
Adresse (kurz WLAN MAC-Adresse) des jeweiligen Modem:s.
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Abbildung 3.3.: Programmablaufplan des ,Prozesses 2“ zur Kommunikation innerhalb des ad
hoc Netzwerks mittels Long Range .

3.7.2. Kommunikation mit dem LoRa-Modul

Durch das Setzen der Knoten-ID auf einen neuen Wert wird die Funktion ,,Announ-
ceID” mit dem Parameter ,request” aufgerufen, um ein neues Paket in die Sende-
warteschlange einzureihen. ,request” bedeutet, dass alle Netzwerkteilnehmer gefragt
werden, ob diese Knoten-ID noch nicht vergeben ist. Falls dies der Fall ist, empfangt
der Knoten nur Ankiindigungsnachrichten des Typs ,,update” von den anderen Kno-
ten, um die anfdangliche Routing-Tabelle aufzubauen. Wird die Knoten-ID hingegen
bereits verwendet, empfangt der anfragende Knoten eine Nachricht des Typs ,,usedID”,
woraufhin dieser seine Knoten-ID inkrementiert und den Ankiindigungsprozess neu
startet, bis eine giiltige Knoten-ID gefunden wird. Ein Uberlauf ist kein Problem, da
nur eine eindeutige Zahl gefunden werden muss.

Die Hauptfunktion des ,Prozesses 2" ist die Funktion ,Handle”, die eine Endlosschlei-
fe durchlauft. Empfangt das Modem eine Praambel, wird das Informationsbit ,CAD”
auf wahr gesetzt. Dies zeigt eine Ubertragung an und veranlasst andere Sender, die
die Praambel empfangen haben, mit ihrer Ubertragung zu warten. Die Blockierungs-
zeit der Sender wird um die ,preambleAdd”-Zeit erhoht. Die , preambleAdd”-Zeit
innerhalb der Blockierungszeit in Millisekunden ist allgemein hoch im Vergleich zur
Ubertragungszeit eines einzelnen Pakets, wird allerdings wieder aufgehoben, falls die
Nachricht empfangen wird. Nach der Uberpriifung auf eine mogliche Ubertragung
wird der aktuelle Zustand des Modems ausgewertet. Sofern es nicht initialisiert ist,
wird das Modem mit Standardwerten konfiguriert und die initiale Knoten-ID ange-
kiindigt. Andernfalls befindet sich das System im Zustand , RECEIVE”.

Ein Unterbrechungsindikatorbit (Englisch: ,Interrupt Flag”), mit ,receiveState” be-
zeichnet, entscheidet, ob ein empfangenes Paket durch Aufruf der Funktion ,On-
PacketReceive” und Kopieren der Daten aus dem SRAM behandelt werden muss.
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Anschlieflend veranlasst der Algorithmus das Senden eines Pakets aus der Paket-
warteschlange ,sendQueue”, sofern diese nicht leer ist und die Blockierungszeit des
Modems abgelaufen ist. Dies gilt, falls die Blockierungszeit kleiner als die aktuelle
Systemzeit ist. Die Zeiten werden stets als Zeitstempel in Millisekunden interpretiert.
Diese Blockierungszeit besteht aus der Zeit, definiert als ,blockSenderUntil”, und der
zuvor erwdhnten , preambleAdd”-Zeit, die nach dem Empfang einer Nachricht auf
Null zuriickgesetzt wird. Die letzten beiden moglichen Aktionen pro ,Handle”-Zyklus
sind die Bekanntgabe der Knoten-ID nach einem bestimmten Zeitintervall und die Ver-
arbeitung eines empfangenen seriellen Datenpakets aus dem SRAM. Ersteres dient
als , Lebenszeichen”-Nachricht an alle Netzwerkteilnehmer, sodass diese wissen, dass
der Knoten noch aktiv ist, auch wenn er selber keine Daten zu senden hat. Die Ver-
arbeitung der seriellen Datenpakete aus dem SRAM wird durch das Informationsbit
,PackageReady” gestartet, das vom ,Prozess 1” gesetzt wird und als nicht blockierende
Interprozesskommunikation agiert. Aufgrund der klaren Lese- und Schreibreihenfolge
treten keine Zugriffskonflikte (Englisch: ,,Race Conditions”) oder Artefakte auf.

Die Verarbeitung beginnt mit der Erstellung des Paketkopfes und der Berechnung
der Priifsumme. Der Kopf wird zu einer Liste hinzugefiigt, anschliefend werden die
Datenfragmentpakete berechnet und mit Daten gefiillt. Nach dem Hinzufiigen der
Fragmente zu derselben Liste, die nun die gesamte Nachricht vollstindig beschreibt,
wird die Liste der Sendewarteschlange hinzugefiigt. Der Einfiigungsvorgang durch-
sucht die Paketkopfe (Englisch: ,,Header”) in der Warteschlange und vergleicht ihre
von der Anwendung angegebenen Streuwerte (Englisch: ,Hash”), die einer anwen-
dungsspezifischen Typenklassifizierung entsprechen (siehe Abschnitt 4.2.13). Falls
sie iibereinstimmen, wird die mit dem Paketkopf verbundene Nachricht durch die
neue Nachricht in Form der Paketliste in der Warteschlange ,,sendQueue” ersetzt. Der
ausschliefiliche Vergleich der Kopfzeilen reduziert die Anzahl der Vergleiche in der
Warteschlange von der Paketanzahl zur Nachrichtenanzahl. Diese liegen immer am
Beginn einer Nachricht. Ferner werden die Paketkdpfe zuerst gesendet und aus der
Warteschlange entfernt, wodurch unnotige Vergleiche vermieden werden. Folglich wer-
den alte noch nicht tibertragene Nachrichten durch aktuellere Nachrichten desselben
Typs ersetzt; jedoch werden die Datenfragmentpakete einer laufenden Ubertragung
auch nicht mehr iiberschrieben, wodurch die Korrektheit der Daten gewéhrleistet wird.

3.7.2.1. OnReceivePacket

Die Funktion ,OnReceivePacket” liest die Daten aus dem SRAM und setzt , pream-
bleAdd” auf Null, da Daten empfangen worden sind. Die Auswertung der Daten
beginnt mit dem ersten Byte, das den Pakettypen definiert. Derzeit existieren vier ver-
schiedene Typen: ,AnnounceNode” (siehe Abbildung 3.5), ,BroadcastHeader” (siehe
Abbildung 3.6), ,BroadcastFragment” (siehe Abbildung 3.7) und ,BroadcastAck”(siehe
Abbildung 3.8). Jeder Typ wird innerhalb einer eigenen Riicksprungfunktion behan-
delt.
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3.7. Netzwerkprotokoll mobiler ad hoc Netzwerke mit grofier Reichweite

OnBoadcastAck( Create Broadcast OnBroadcastHeader
Packet, RSSI) Pac

newList.push(Header)

packet id from sou No
No packet newList.push(Fragments)
SenderWait( i
packet->Fragmentsize)
AddTosendQueueRe
Fragment missing? Yes: End placeSameHash(
newlist, hash)
o fnd I UpdateHop() I
AnnouncelD(type)
Not last Fragment? Yes: Store Fragment Packet
Newpacket = Create new
lewPacl ;;[kz‘(dlk e SenderWait(Time)
No
Yes
Cheecksum not okay? No
blockSendUntil<
now()+Time
newPacket->Respond:
Ne type

Create Serial Packet Allocate Memory for
Packet
QueuePacket( blocksenderUnti
newPacket) Now()+Time

Mark as currently received

end Serial Packe nd ne
Send Serial Packet End End Packet

Abbildung 3.4.: Programmablaufplan der Unterfunktionen des ,Prozesses 2.

3.7.2.2. OnAnnounceNode

Zunidchst wertet die OnAnnounceNode-Riicksprungfunktion den Absender der Nach-
richt aus. Wenn er sich von der eigenen Knoten-ID unterscheidet, wird die Routing-
Tabelle aktualisiert und falls eine Antwort angefordert wird, wird die eigene Knoten-
ID gesendet. Bei identischen IDs muss hingegen der Antwortcode iiberpriift werden.
IDused zeigt an, dass eine verwendete Knoten-ID ausgewdahlt worden ist, sodass die
Knoten-ID des Moduls inkrementiert wird und der Ankiindigungsprozess erneut be-
ginnt, bis die Konvergenz erreicht ist.

o 1 2 3 4 5 & 7 8 9 1w m 1w 1B U 15
0x00 Paketkennung Knoten-ID id(v™) )
Hop hop(v™) Antwortcode a™
» 10B
MAC Adresse mac(v™") (6 Byte)
J

Abbildung 3.5.: Nachrichtenpaket: Knotenankiindigung.

109



Kapitel 3. Drahtlose Knotenpunktnetzwerktechnik

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0x01 Paketkennung Knoten-ID id(v™7)

Hop hop(v™) Priifsumme cs(m™)

Nachrichten ID i~

Nachrichtengroie s™

8B

J

Abbildung 3.6.: Nachrichtenpaket: Nachbarschaftsrundfunknachrichtenankiindigung.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0x02 Paketkennung Fragment ID {7 (m™) IB
Nachrichten ID i~
Fragmentierte Daten {7 (d™)
251B

V

Abbildung 3.7.: Nachrichtenpaket: Nachbarschaftsrundfunkdatenfragment.

3.7.2.3. OnBroadcastHeader

Die Riicksprungfunktion fiir ,,OnBroadcastHeader” verarbeitet die Nachricht und
priift, ob eine Nachricht mit der aktuellen ID bereits existiert. Dies bedeutet, dass die
Nachricht bereits zuvor empfangen worden ist. Dariiber hinaus kénnen nur die Daten
eines Moduls gleichzeitig empfangen werden. Daraus folgt, dass, falls ein anderer
Paketkopf bereits empfangen worden ist, der diesem zugewiesene Speicher neu zu-
gewiesen wird und nur die Daten des aktuellen Knotens verarbeitet werden. Andere
Pakete werden verworfen. Wenn alle Priifungen absolviert werden, werden der RSSI
und die Hop-Informationen aktualisiert und der erforderliche Speicher zugewiesen.
Zudem wird die Ubertragungszeit fiir die gesamte Nachricht geschétzt und der eigene
Sender fiir diese Dauer geblockt.

3.7.2.4. OnBroadcastFragment

Die Funktion OnBroadcastFragment priift, ahnlich wie der bei der Verarbeitung des Pa-
ketkopfes, die Nachrichten, um Duplikate, Datenverluste und den Umgang mit Daten
von verschiedenen Absendern zu verhindern (siehe Abbildung 3.4). Wird das letzte
Fragment der Nachricht empfangen, wird die Priifsumme cs(m™) der gesamten Da-
ten gepriift. Anschlieffend werden die Daten als serielles Paket an den Host gesendet
und die Blockierung der Sendeprozesses aufgehoben.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0x03 Paketkennung Quellknoten-ID id(v™)
Nachrichten ID i~ 6B

Grofde s~

Abbildung 3.8.: Nachrichtenpaket: ,, Broadcast”-Bestdtigung.

3.7.2.5. OnBroadcastAck

Das letzte Paket, das von OnBroadcastAck behandelt wird, versetzt alle Knoten, die
nicht der Sender sind, in den Empfangsmodus, um Kollisionen auf dem Medium bei
langen Paketiibertragungen zu vermeiden.

Als Schlussfolgerung wird der , Carrier Sense Media Access / Collision Avoidance”-
Ansatz (kurz CSMA / CA) implementiert. Dies wird durch die Vorhersage der Uber-
tragungszeit fiir Pakete sowie exponentielle zufillige ,Backoff“-Zeiten erreicht. Die
wichtigsten Konzepte sind in Abbildung 3.2, 3.3 und 3.4 visualisiert.

3.8. Experimente und Analysen

Der entworfene Netzwerkprotokollstapel wird durch eine Experimentalreihe in zwei
verschiedenen Gebieten analysiert, wobei simulierte Agenten auf dezentralen Hosts
laufen. Jeder dieser Hosts ist mit einem LoRa-Modul fiir die Kommunikation zwischen
den Simulationsinstanzen ausgestattet. Es wird das grofistddtische Gebiet im Umfeld
der Technischen Universitit Dortmund und eine ldndliche Region in der mittelgrofien
Stadt Herten gewdhlt, um verschiedene Szenarien zu testen, z. B. Kommunikation
innerhalb von Gebduden und das Reflexionsverhalten an Wanden. Zusatzlich wird
die Verlustleistung durch Vegetation in Wildern und auf Feldern untersucht.

3.8.1. Aufbau

Als Testmodul wird das HelTec Board! mit ESP32? Chip und LoRa SX1276° Chip
ausgewdhlt, da es sich um ein kostengtinstiges und einfach zu beschaffendes Modul
fiir Roboter handelt, das die Zweikernanforderungen erfiillt (sieche Abbildung 3.9). Es
ist mit einer kleinen 0,5 dBi-Antenne ausgestattet und bietet eine maximale Sendeleis-
tung von 20 dBmW. Die eingebaute Anzeige zeigt die Routingtabelle und zusitzliche
Zeitdaten an. Die vier im Netzwerk verwendeten Module sind wie folgt konfiguriert:

f~ =868 MHz, Af;™ = 250kHz

) By (3.8.1)
SF =7,CR = 4/5,Praambelldnge = 12

1Chengdu Heltec Automation Technology Co., Ltd. https://heltec.org/product/
wifi-lora-32-v2/

2ESPRESSIF SYSTEMS (SHANGHAI) CO., LTD. https://www.espressif.com/en/products/
socs/esp32

3Semtech Cooperation https://www.semtech.com/products/wireless-rf/lora-core/
sx1276
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Abbildung 3.9.: Heltec ,WiFi LoRa 32 (V2.1)”. Es zeigt die Routingtablle mit Informationen
zu den anderen Knoten mit den IDs 168, 48, und 72. Diese entsprechen dem letzten Byte der
MAC-Adresse. Die Spalten zeigen die IDs, Hops um die ID zu erreichen, die Zeit des letzten
empfangen Pakets dieses Knotens und den RSSI zu dem Hop.

Aufgrund der benétigten hohen Ubertragungsrate und der Verwendung dieser Tech-
nologie im Grenzbereich der Ubertragungsleistung kann keine Konfiguration mit
hohem Spreizfaktor SF oder geringer Kodierrate CR gewé&hlt werden. Ebenfalls ist die
Ubertragungsfrequenz innerhalb Europas auf 868 MHz festgelegt. Diese Konfiguration
ermoglicht eine theoretische Ubertragungsrate von 10938 bits™! und eine maximale
Empfangerempfindlichkeit von —124,5dB mW bei einem niedrigen Rauschpegel von
3dBmW. Jede Nachricht hat einen festen Paketkopf von 20bit, der durch den LoRa-
Standard definiert ist, und die Praambel von 12 Zirps. Diese werden immer mit CR = %
gesendet. Sie lassen sich als zusétzliche zu sendende Bytes pro Nachricht umwandeln:

12 Praambelldnge: 12.25T; - SF ~ 86 bit (3.8.2)
(86bit +20Bit) jwyr 4y 170 bit — 21,058 (3.8.3)
(o) - 5 5

Die 21,25B reduzieren die Nutzdatenrate fiir kompakte Nachrichten wie ,Triangle
Line Update” or , Alive” deutlich. Alle Module werden in einer Hohe von 1,5m tiber
dem Boden betrieben. Fiir das ldndliche Szenario wird der erste Sender in einem Wald
(siehe Abbildung 3.10) platziert und die erreichbaren Reichweiten und Bandbreiten
im Wald, am Waldrand, auf verschiedenen Gras- und Maisfeldern und auf zwei Bau-
ernhofen gemessen. Die entsprechenden Markierungen und Entfernungen sind in
Abbildung 3.10 dargestellt.

Fiir das grofsstddtische Szenario wird ein Sender in einem Biiro und ein Sender in
einem 30 m entfernten Raum an einem Fenster an der Ecke des Gebdudes im zweiten
Stock angebracht. Das Biiro und die Sender sind in Abbildung 3.11 mit einem blauen
Rechteck und zwei blauen Piktogramme markiert. Das stddtische Szenario wird fiir
verschiedene Lastszenarien verwendet, die iiber jeweils fiinf Messungen gemittelt
werden. Die Dauer einer Messung betrdgt immer 4 min und beginnt mit dem Neustart
des Moduls, sodass immer eine Einwahl ins Netz erforderlich ist. Aufierdem werden
dadurch zufillige natiirliche Effekte gemittelt.

3.8.2. Reichweitentests

Die ersten Experimente werden im Hinblick auf den maximalen Abstand zwischen
den Knoten in zwei verschiedenen Gebieten analysiert, die in den Kartenausschnit-
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200m  300m

Abbildung 3.10.: Beschreibung der Messpunkte in einer ldndlichen Gegend in Herten
(51°3640,7" Nord, 7°09'26,2" Ost), einer mittelgrofsen Stadt. Die Messpunkte werden mit ihren
Entfernungen zum Knoten in der Mitte des Waldes dargestellt.

Q ) «*35m et

- el —moi

Abbildung 3.11.: Beschreibung der Messpunkte in der Grofsstadt Dortmund (51°2922,5" Nord,
7°24’18,2" Ost). Die Messpunkte sind mit Abstinden zum Knoten, der am Fenster des blau
markierten Gebdudes montiert ist, bemafit. Der zweite Knoten innerhalb des Gebaudes ist 30 m
vom ersten entfernt, allerdings auf der gleichen Etage. LSR (Englisch: , Last Signal Received”)
markiert die Position des letzten Signalempfangs. An diesem Punkt konnen kleine Netzwer-
kerhaltungsnachrichten empfangen werden, ein konstanter Datenaustausch ist nicht moglich.
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Tabelle 3.5.: Ubertragungsraten im landlichen Raum (vgl. Abbildung 3.10).

’ Gebiet \ Entfernung \ Nutzdatenrate p™ \ RSSI ‘
Ubertragung innerhalb des Waldes (griin, cyan, lila)
Wald 200 m 6,83Bs! | -122dBmW
Waldrand 250m 17,71Bs™! | -122dBmW
Gehoft 400 m 24,61Bs™' | -123dBmW
Ubertragung aus dem Wald aufs Feld (orange, rot)
Grasfeld 170m 76,63Bs! | -116dBmW
Grasfeld 200 m 70,56 Bs~! | ~112dBmW
Grasfeld 300 m 78,63Bs™1 | -121dBmW
Grasfeld 400 m 79,87Bs~1 | ~119dBmW
Maisfeld 440 m 69,00Bs~ | ~122dBmW
Bauernhof 490m 4426Bs7! [ -123dBmW
Maisfeld 530m 23,90Bs! | =121 dBmW
Gewdchshaus 700 m 22,04Bs ! | -123dBmW

ten in Abbildung 3.11 und 3.10 visualisiert werden. Tabelle 3.5 hebt die betréachtliche
Verlustleistung aufgrund der Flora hervor, die nicht nur niedrige RSSI-Werte, sondern
auch viele Paketverluste verursacht. Dies zeigt sich in einer im Vergleich zu ande-
ren Orten sehr geringen empfangenen Nutzdatenrate. Die Nutzdatenrate wird auf
der Grundlage erfolgreicher Datenpaketiibertragungen berechnet. Netzwerkbezoge-
ne Nachrichten und Pakete, z. B. Knoten-ID-Ankiindigungen und Paketkopfe sowie
Praambeln, werden nicht beriicksichtigt. Weiterhin verdeutlicht Abbildung 3.12c, dass
die Vegetation einen deutlich grofleren Einfluss auf die Nutzdatenrate hat, denn trotz
steigender Entfernung steigt die Nutzdatenrate bei abnehmender Vegetation. Dieser
Zusammenhang wird auch in Tabelle 3.5 und Abbildung 3.12a bestétigt. Dort gilt, dass
bei allgemein geringer Vegetation bis zu 79,87 Bs™! erreicht werden kénnen. Blockiert
ein Maisfeld den Sendebereich, sinkt die Rate hingegen wieder deutlich. Folglich lasst
sich in landlichen Gebieten mit geringer Vegetation eine maximale Knotenentfernung
von 700 m erzielen. Im Vergleich zum stddtischen Szenario, das in Abbildung 3.11 vi-
sualisiert und in Abbildung 3.12b dargestellt ist, sinken die erreichten Nutzdatenraten
mit der Entfernung nichtlinear und stark ab.

Im Gegensatz dazu zeigt die grofistidtische Umgebung eine lineare Abhdngigkeit
zwischen der Rate und der Entfernung, sofern Ausreifier ausgeschlossen werden. Die-
se stark abweichenden Raten resultieren aus Interferenzen und Abschirmungen in
stadtischen Gebieten. In dem Testgebiet der Universitit sind sogar Ubertragungen in
Gebdude hinein tiber 800 m moglich. Dies gilt auch dann, wenn keine direkte Sichtver-
bindung besteht, verursacht durch Signalreflexionen an ebenen Gebdudewédnden, die
in der landlichen Umgebung nicht vorhanden sind. Dies wird durch ein Experiment
bestatigt, bei dem das Signal durch ein grofies Hindernis blockiert wird, z. B. durch
das Gebdude in Abbildung 3.11. Trotz der fehlenden Sichtverbindung sind von einem
Biiro aus noch Reichweiten von 400 m moglich.
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(a) Veranschaulichung der Nutzdatenrate in Ab-
hangigkeit zur Entfernung in ldndlichen Raum.
Der Sender ist innerhalb des Waldes und die Mes-
sepunkte sind an Gras- und Maisfeldern (siehe
Abbildung 3.10).
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(c) Veranschaulichung der Nutzdatenrate in Ab-
hingigkeit zur Entfernung in Waldgebieten (siehe
Abbildung 3.10): Im Wald (200 m, griine Strecke),
am Waldrand (250 m, cyane Strecke) und auf dem
Feld hinter dem Wald (400 m, lila Strecke).
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(b) Veranschaulichung der Nutzdatenrate in Ab-
héngigkeit zur Entfernung in stadtischem Raum.
Abschirmungs- und Reflexionseinfliisse auf den
ansonsten linearen Zusammenhang sind bei
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(d) Veranschaulichung der Nutzdatenrate in Ab-
héngigkeit zur Entfernung fiir zwei Sender in der
stadtischen Umgebung. Die initiale Nutzdatenra-

te ist hoher als fiir einen Sender, jedoch fallt die
Rate stets linear deutlich starker ab.

Abbildung 3.12.: Abstandsnutzdatenverhiltnis.
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Tabelle 3.6.: Nutzdatenrate im stddtischen Raum (siehe Abbildung 3.11).

’ Senderanzahl \ Entfernung \ Nutzdatenrate p™~ \ RSSI in dBmW ‘
1 35m 86,40 Bs™1 -96
1 100 m 84,96 Bs™1 -86
1 170 m 76,77 Bs~1 -105
1 200m 90,63Bs! -105
1 300m 83,38 Bs! -113
1 400 m 83,78 Bs~! -110
1 600 m 69,05Bs1 -119
1 700 m 30,38 Bs™1 -123
1 750 m 77,39 Bs! -121
1 800 m 46,30 Bs™! -121
2 35m 97,03Bs! -87, -101
2 100 m 94,03Bs! -94, -105
2 170 m 89,70 Bs1 -99, 111
2 200 m 85,30 Bs1 -103, -112
2 300 m 81,07Bs7! -104, -118
2 400 m 67,73Bs1 -117, -123
3 35m 93,94Bs! —48, -51, 105
4 4m 66,42Bs! | -48, -49, 51, -53

3.8.3. Analyse der Nutzdatenrate

Der zweite zu untersuchende Aspekt ist die steigende Zahl an Sendern in einem
Knotenpunktnetzwerk (siehe Tabelle 3.6 und Abbildung 3.12d). Die Nutzdatenrate
wird von einem passiven Knoten gemessen, der netzwerkbezogene Informationen,
aber keine Datenpakete sendet mit Ausnahme des Aufbaus mit vier Sendern. Dies
entspricht der maximalen Anzahl von Modulen, die fiir Experimente zur Verfiigung
stehen. Wahrend dieser Tests ist sichergestellt, dass alle Knoten die Signale von allen
anderen Knoten empfangen, um das Netzwerk moglichst stark zu belasten. Allerdings
konnen Ubertragungsfehler und widerspriichliche Ubertragungen auftreten. Die Ta-
belle 3.6 verdeutlicht, dass die maximale Nutzdatenrate knapp unter 100Bs~! liegt.
Zudem sinkt die Datenrate nicht direkt mit zunehmender Senderanzahl. Der Anstieg
der Nutzdatenrate bei zwei Sendern kann sowohl zufillig als auch ein Hinweis auf
eine nun ausgeschopfte Restkapazitdt des Netzwerks sein. Weiterhin ist aus den Da-
ten ersichtlich, dass die Datenraten bei gleicher Entfernung bei drei Sendern nicht
deutlich reduziert sind. Dies ist ein Indiz fiir eine funktionierende Umsetzung des
CMSA /CA-Ansatzes, der Paketkollisionen reduziert und die Ubertragungen koordi-
niert. Die signifikante Reduktion der Nutzdatenrate bei vier Sendern resultiert daraus,
dass der Empfanger bei dieser Messung auch als Sender fungiert. Da sich die Module
nur entweder im Empfangs- oder im Sendezustand befinden konnen, ist die Zeit, in
der das Modul empfangsbereit ist, geringer als zuvor. Wird von einer gleichverteilten
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Nutzung der Kapazitdt ausgegangen, ergibt sich eine Datenrate von:

%L -66,42Bs™! = 8856Bs! (3.8.4)
Allerdings sinkt die Datenrate mit zunehmender Entfernung sehr viel starker als zuvor
(siehe Abbildung 3.12d), weil der RSSI zum zweiten Sender sehr viel niedriger ist. Das
fiihrt zu haufigeren Ubertragungsfehlern. Wenn die Datenraten fiir zwei Sender in
400 m Entfernung auf einer Kombination von Raten bei vergleichbaren RSSI-Werten
fir einen Sender basieren wiirde, wire die resultierende Nutzdatenrate:

1 1
5 69,05Bs~! + 5 30,38Bs ! &~ 4522Bs™! (3.8.5)

Die geringeren RSSI-Werte resultieren aus dem Standort des zweiten Senders innerhalb
eines geschlossenen Raumes in einer Ecke des Gebdudes, der nicht an einem Fenster
montiert ist und keine Sichtverbindung bietet. Somit wird das Netzwerk stark durch
inhomogene Signalstdrken gestort. Die Nutzlastrate pro Sendemodul wird hingegen
reduziert und kann maximal wie folgt durch die Senderanzahl #s™ ausgedriickt
werden:

97,03Bs™!

#Hs

Um nun eine pradiktive Schdtzung der Nutzdatenraten fiir die Verwendung wéh-
rend der Missionen zu bestimmen wird, ein empirisches Modell auf Grundlage der
Abbildung 3.13 gebildet:

(3.8.6)

% (d) = (3.8.7)
91,2629Bs 1, falls d < Om
P (Pp(d)) = ¢ —0,02459 (B/s)/(m) - d + 91,2629 Bs~ 1, falls 0om > d > 750 m
0Bs~ !, sonst
s [ gpbs p™(d)

3.8.4. Bewertung der Nutzbarkeit

Abschliefiend werden die erreichten Raten mit der geforderten Nutzdatenrate vergli-
chen und die Implikationen anhand des Beispiels 3.8.1 analysiert. Aus Abschnitt 3.6 er-
gibt sich, dass bei normalen Nachrichten eine Ubertragungsrate von mehr als 4894 Bs™!
erforderlich ist. Dies ist mit dem LoRa-Mesh-Netzwerk definitiv nicht moéglich. Daher
wird die Nutzbarkeit anhand eines typischen Einsatzszenarios evaluiert.

Beispiel 3.8.1: Drei Roboter werden fiir 15min in einem Einsatzgebiet betrieben und er-
halten zwei Auftrige: Einer soll das Gebiet erkunden, die anderen eine Linienformation mit
einem Abstand von 35 m einhalten. Folglich werden zwei Missionsnachrichten gesendet, eine
Formationsnachricht alle 10 s und eine Synchronisationsnachricht alle 10 min.
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Abbildung 3.13.: Abstands-RSSI-Nutzdatenverhailtnis fiir verschiedene Senderanzahlen.

900s 6300's
2B-
10s 3 600s

Nun kann auf Basis der Nutzdatenratenschdtzung 3.8.7 mittels des maximalen Inter-
roboterabstandes die Nutzdatenrate p*~ bestimmt werden. AnschlieBend wird diese

Ubertragungsleistung um die zuvor berechneten Daten reduziert.

2.28B+28B- — 2642B (3.8.9)

900s - p**(70m) — 2642 B = 80587 B — 2642B = 77945B (3.8.10)

Die verbleibende Kapazitat steht fiir die Roboter-Kurznachrichten zur Verfiigung, wo-
durch sich eine Aktualisierungsrate von 0,2005Hz pro Roboter ergibt:

77945B 1
3-144B 900s

~ 0,2005 Hz (3.8.11)

Diese Rate ist akzeptabel. Der ermittelte Planungshorizont des modellpradiktiven Reg-
lers entspricht 30s und die konfigurierten Roboter fahren hochstens 3ms™! (siehe
Kapitel 6), sodass maximal 14,96 m zuriickgelegt werden, bevor die Trajektorie ak-
tualisiert wird. Folglich konnen bis zu fiinf konsekutive Paketverluste pro Roboter
auftreten, bevor der Regler mit extrapolierten Werten auf Grundlage veralteter Daten
arbeiten muss. Die Aktualitdt der Daten ist also nicht gut, aber immer noch brauchbar.
Es ist aber ebenfalls klar, dass der Einsatz im Wald tiber 50 m nicht praktikabel ist, wie
in Tabelle 3.5 dargelegt wird.

3.9. Zwischenfazit und Ausblick

Dieses Kapitel stellt die Grundlagen der ad hoc Netzwerkkommunikation bezogen
auf den Anwendungsfall der autonomen Schwarmrobotik in Katastrophengebieten
zur Erkundung oder zur Rettung dar. Um diese Operationen durchfiihren zu kénnen,
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benotigen die Roboter, auch wenn sie autonom sind, ein Minimum an Kommunikation,
die iiber ein ad hoc Netzwerk realisiert werden muss. Dafiir werden zwei physika-
lische Ubertragungsmodelle fiir verschiedene Protokolle aufgestellt. Fiir den IEEE
802.11-Standard wird ein modellbasierte Ansatz zur Schitzung der Ubertragungsrate
gewihlt. Dieser Standard ermoglicht hohe Ubertragungsraten, jedoch nur eine geringe
Ubertragungsreichweite. Das entwickelte Modell lsst sich dabei fiir verschiedene Fre-
quenzen und Hardware konfigurieren und berticksichtigt ebenfalls Hindernisse sowie
thermisches Rauschen und aktive Stérsender in der Berechnung der Ubertragungsrate.
Dem gegentiber bietet der LoRa-Standard eine kostengiinstige Alternative fiir grofie
Reichweiten. Allerdings mit deutlich geringeren Nutzdatenraten, die im kritischen
unteren Bereich fiir eine sinnvolle Verwendung liegen. Die Experimente zeigen, dass
die Nutzlast mittels LoRa, die unter realistischen Bedingungen {iibertragen werden
kann, nur weniger als 10 % der moglichen Datenrate von LoRa erreicht. Griinde dafiir
liegen sowohl in der Wahl der ad hoc Netzwerktopologie, den verwendeten Protokoll-
verfahren als auch in der Implementierung und Hardware. Weiterhin wird gezeigt,
dass Umgebungsbedingungen einen grofien Einfluss auf die Paketverluste und somit
auf die Nutzdatenrate haben. Bei langsamen Robotern, die oft in Katastrophensitua-
tionen eingesetzt werden und stark komprimierte und dichte Daten verwenden, ist
jedoch ein Vorhersagehorizont von 30 s ausreichend und konnte von den Kommunika-
tionsmodulen erreicht werden. Auflerdem ist der erforderliche Abstand zwischen den
Robotern im Katastrophenfall oft begrenzt. Die Messungen zeigen jedoch auch, dass
diese Netzwerktopologie die LoRa-Hardware im Grenzbereich betreibt.

Es sind jedoch Versuche mit handelsiiblicher und giinstiger Hardware durchgefiihrt
worden. Etwas teurer sind verbesserte Antennen mit einem viel hoheren Antennen-
gewinn. Antennen mit einem 20-fach hoheren Antennengewinn, z. B. 10 dBi, wiirden
den RSSI um 2 - 10 = 20dBmW erhohen. Dies ermoglicht die Verwendung des Pro-
tokollstapels auch in Situationen, in denen die Umgebungsbedingungen wesentlich
problematischer sind, zum Beispiel bei starker Vegetation, Abschirmung oder Staub
und Rauchentwicklung. Schliefdlich werden die Daten aus den Messungen verwen-
det, um realistischere Modelle fiir die Dateniibertragung in einem Simulator zu ent-
wickeln. Dies wird die Simulationsergebnisse verbessern und auch die Moglichkeit
bieten, Steuerungssoftware in simulierten Umgebungen zu testen und zu bewerten.
Weiterhin sind die Regeln zur zeitlichen Belegung der Funkfrequenzen fiir einen in-
dustriellen Einsatz zu beachten. Diese verbieten die dauerhafte Nutzung einer Funk-
frequenz durch einen Sender.
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Autonomiekern

Im folgenden Kapitel werden die Struktur und die Konzepte des entwickelten Steu-
erungsprogramms, als ,Autonomiekern” bezeichnet, fiir die autonomen Agenten be-
schrieben. Die Ausgangsbasis dieses Programms bietet die in der Abschlussarbeit
Puzicha [141] entwickelte Simulation. Mit dieser lassen sich Missionen leicht testen
und die Daten der Agenten sowie der Umwelt einfach auslesen, weil alle Komponenten
einen Verweis zu dem iibergeordneten Szenarioobjekt besitzen. Ebenso besitzt dieses
Verweise zu jedem in ihm existierenden Objekt. Diese gegenseitigen Verweise sind fiir
Simulationen {iblich und ermdoglichen direktes Auslesen und Manipulieren der Zustan-
de und Umwelteinfliisse. In einige Simulationen kénnen auch zuvor aufgezeichnete
reale Daten eingespeist werden. Jedoch konnen diese Ansitze keine Realzeitintegrati-
on realer Agenten ermdglichen, denn die realen Agenten konnen kein Szenarioobjekt
besitzen, da dies die gesamte reale Welt wire. Weiterhin ist auch das Teilen von Hinder-
nisobjekten im Speicher nicht moéglich. Daher wird ein von Grund auf neues System
entwickelt, welches lediglich einige Darstellungsfunktionen tibernimmt.

Der allgemeine Aufbau sowie die untergeordneten Komponenten sind mit dem Ziel
einer moglichst hohe Modularitdt und Kapselung bei gleichzeitiger Laufzeiteffizienz
entwickelt worden (siehe Abbildung 4.1). Somit wird die Wiederverwendbarkeit, die
Anpassungsfahigkeit und der Export einzelner Komponenten begiinstigt, sodass diese
sowohl in realen Agenten als auch innerhalb von Simulationen verwendet werden
konnen. Dazu werden der eigentliche Regler sowie die mathematische Losung der mo-
dellpradiktiven Regelung in eine eigenstdndige Programmbibliothek ausgelagert und
als Optimierung bezeichnet (siehe Abbildung 4.1). Der Autonomiekern der Agenten
baut auf dieser Bibliothek auf, kann jedoch ebenso alternative Regler und Optimie-
rungsbibliotheken verwenden. Eine implementierte Alternative bietet die , pagmo2”
Optimierungsbibliothek (vgl. [15]), die fiir Leistungsvergleiche verwendet wird. Das
gesamte Programm wird mittels des Bausystems ,CMAKE" fiir die Programmier-
sprache C++ aufgesetzt. Dadurch wird die modulare und plattformunabhéngige Pro-
grammiibersetzung erméglicht, sodass es Microsoft® Windows™ und Ubuntu Linux
Betriebssysteme auf X86, X64 und ARM Prozessorarchitekturen unterstiitzt.
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Abbildung 4.1.: Modulare Architektur und Schnittstellenintegration des Autonomiekerns. Die
linke Seite zeigt die realisierten Benutzerschnittstellen und die rechte Seite die Kommunika-
tionsmoglichkeiten mit realen Agenten.

Laufzeit des CPBP- und ACPBP-Algorithmus

279
278
277
276

275

Zeit in [ms]

274

273

272 .

_ J—

270

CPBP ACPBP

Abbildung 4.2.: Laufzeitvergleich der Reglerimplementierungen (siehe Abschnitt 2.4.3).

4.1. Optimierungsbibliothek

Die Optimierungsbibliothek beinhaltet den zur Veroffentlichung Hamaldinen, Rajama-
ki und Liu [57] zugehorigen CPBP-Quelltext als auch die erweiterte Version ACPBP,
die im Abschnitt 2.4.3 vorgestellt wird. ACPBP ist als C++ Vorlagenklasse (Englisch:
,Template”) entwickelt worden, um eine moglichst hohe tiibersetzerseitige Optimie-
rung zu ermoglichen. Die Vorlage legt die Stellgrofsendimension, Zustandsdimension
sowie die Anzahl an Irrfahrten und Zeitschritten fest. Dadurch erhalten die meisten
Schleifen eine feste Durchlaufanzahl und die Matrixoperationen feste Dimensionen,
sodass der Speicher zu Initialisierung angefordert werden kann. Weiterhin kann in
der Vorlage der Datentyp und somit die Prdzision der Berechnungen bestimmt wer-
den. Das Resultat der Quelltextoptimierung dufSert sich in einer gleichen Laufzeit bei
deutlich gesteigertem Berechnungsaufwand des Optimierers (siehe Abbildung 4.2).

Die fixierten Dimensionen ermdglichen ebenfalls die Berechnung einiger Matrixopera-
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tionen auf der Grafikkarte mittels des CUDA-Grundgeriists. Die Verwendung der Gra-
fikkarte eignet sich jedoch hauptséachlich nur fiir grofie Matrixoperationen, bei denen
der Speicher zuvor angefordert worden ist. Ansonsten verzogert die Speicheranforde-
rung und die Kopie der Daten vom Direktzugriffsspeicher des Prozessors zu dem des
Grafikprozessors die Berechnung zu lange, sodass in Summe die gesamte Operation
langer dauert als ohne Grafikkartenunterstiitzung. Untersuchungen zur parallelen Op-
timierung dieser Regelung auf Grafikkarten werden in der Abschlussarbeit Eigenseher
[32] begonnen. Die Optimierungsbibliothek besitzt nur eine Abhédngigkeit zu , Eigen3”
(vgl. [51]). Diese Bibliothek stellt Funktionen und Datentypen fiir lineare Algebra zur
Verfligung.

4.2. Simulation und Regelungskern

Das Ziel dieser Arbeit ist es, Verhaltensweisen und Losungsstrategien fiir autonome
Roboterschwirme zu entwickeln und zu analysieren. Dazu kénnen Experimente mit
realen Roboterschwarmen durchgefiihrt werden oder es werden analysezweckgebun-
dene Simulationen als Modell dieser Systeme verwendet. Zur Beschleunigung der
Entwicklung durch eine einfachere Fehlereingrenzung und -analyse sowie aufgrund
der Kosten fiir reale Roboterschwdarme wird zundchst mit Simulationen gearbeitet.
AnschliefSend erfolgen Anpassungen an die realen Systeme.

4.2.1. Roboter- und Netzwerksimulatoren

Es existieren verschiedene Simulatoren fiir mobile Roboter, Roboterschwarme (vgl. [82],
[116], [19], [88], [134], [135] und VEROSIM) und fiir Netzwerke, z. B. OMNet++ oder
ns-3 (vgl. [151]). Jedoch ist das Problem dieser Simulatoren, dass sie in der Regel Hard-
ware und deren Dynamik simulieren oder zu stark abstrahieren. Das Problem der
direkten physikalischen Simulation ist, dass nur eine sehr geringe Anzahl an Agenten
zeitgleich simuliert werden kann. Dem gegentiiber vereinfachen die stark abstrahierten
Simulationen die Regelung oder arbeiten in gitterbasierten Umgebungen. Weiterhin
wird vor allem das autonome Missionsmanagement nicht abgedeckt und die Kommu-
nikation tiiber ideale Verbindungen oder externe Programme abgewickelt, die nicht
fiir Echtzeitanwendungen gedacht sind. Daher wird in dieser Arbeit versucht diese
Liicke mit dem entworfenen Ansatz zu schliefsen. Jeder Agent betreibt eine vollstandig
eigenstandige Einheit des Autonomiekerns, die auch unabhédngig von der Simulation
laufen kann. Die Daten innerhalb eines Kerns konnen tiber die Prozesse hinweg ge-
teilt werden, jeder Kern generiert eigene Instanzen; z.B. von den Hindernisobjekten.
Die Kommunikation erfolgt iiber ein echtzeitfdhiges virtuelles Kommunikationsnetz
mit physikalischer Ausbreitung (siehe Kapitel 3), welches mit realen Netzwerken ver-
bunden werden kann. Weiterhin wird keine Reibung oder physikalische Interaktion
ermoglicht, jedoch werden physikalische Dynamikmodelle als Regelungssysteme ver-
wendet. Dadurch kann eine grofle Anzahl an Agenten simuliert werden, ohne wesent-
liche physikalische Einschrankungen durch die Kinematik oder die Dateniibertragung
weg zu abstrahieren.
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Abbildung 4.3.: Abhingigkeitsstruktur der Bibliotheken des Autonomiekerns.

4.2.2. Aufbau des Autonomiekerns

Der Aufbau und die internen Abhidngigkeiten des Autonomiekerns lassen sich mit-
tels Abbildung 4.3 visualisieren. Dabei ist hervorzuheben, dass die Graphstruktur
zyklenfrei ist, die fast einen Baum bildet. Folglich lassen sich fiir die unterschiedlichen
Anforderungen von kleinen beschrankten Realsystemen bis hin zu grofien Simulatio-
nen modular nur die tatsdchlich benétigen Komponenten einbinden. Dadurch wird
ein minimaler Speicher- und Bauzeitverbrauch wie auch eine hohe Modularitdt und
Wiederverwendbarkeit erreicht. Dies wird durch die konsequente Beachtung der Soft-
warekonstruktionsmetriken der geringen Kopplung zwischen den Modulen und einer
hohen Kohiasion innerhalb der Module bewirkt. Jedes Modul bildet dabei eine statische
C++ Bibliothek. Statische Bibliotheken erhthen die Bauzeit und die Programmlinge

im Speicher, sind dafiir allerdings signifikant schneller zur Laufzeit.

4.2.3. ,,core“~-Modul

Das ,,core”-Modul besteht aus Basisklassen und Hilfsfunktionen fiir die Ausgabe in der
Konsole oder die einfache Graphgenerierung mittels ,Gnuplot”. Die , Semaphore”-
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Abbildung 4.4.: Elemente des ,core”-Moduls.

Implementierung wird fiir die Subprozessverwaltung genutzt, um aktives Warten
der Prozesse zu vermeiden. Die wichtigsten beiden Dateien umfassen die ,Macros”
und ,Factory”. Makros sollten generell vermieden werden, ermoglichen jedoch die
automatische textuelle Quelltexterzeugung. Diese wird genutzt um standardisierte
Zugriffsfunktionen, Variablennamen und Komponentenfunktionen zu erzeugen (sie-
he Quelltext 4.1 und Abschnitt 4.2.22). Die wichtigste Funktionalitit ist jedoch der
automatische Import und Export einer Klasse, die in das YAML-Format serialisiert
wird. Dies wird durch ein einzeiliges Makro erreicht. Alternativ zum YAML-Format
wird ein Textformat und ein CSV-Format angeboten. Dazu miissen die Klassen eine
,encode”- und , decode”-Funktion implementieren.

Quelltext 4.1: Getter und Setter fiir eine automatische Klassengenerierung

#define GETTER_REF (type, Name, attribute)
\

inline type &puzi_CAT (get, Name) ()
\

{
\

return puzi_CAT (m_, attribute);

\

}

#define SETTER_REF (type, Name, attribute)
\

inline void puzi_CAT (set, Name) (const type &attribute)
\

{
\

puzi_CAT (m_, attribute) = attribute;

\

}

#define GETTER_SETTER_REF (type, Name, attribute)
\

GETTER_REF (type, Name, attribute)
\

SETTER_REF (type, Name, attribute)

Fabrik Das Entwurfsmuster der Fabrik (siehe ,Factory” und vgl. [89]) wird ange-
wendet, um auf Basis des Klassennamens zur Laufzeit Objekte zu erzeugen, die erst
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Abbildung 4.5.: Elemente des ,function”-Moduls.

durch weitere Module oder externe Bibliotheken hinzugefiigt werden und zur Bauzeit
des statischen Kerns nicht bekannt sind. Dafiir werden klassischer Weise Objekte bei
einer entsprechenden Fabrik registriert. Bei der Registrierung wird von jedem Typ
ein Objekt mittels des Standardkonstruktors erzeugt. Dieses Vorgehen hat in dem
vorliegenden Projekt den grofien Nachteil, dass die Klassen zum einen nur mit dem
Standardkonstruktor erzeugt werden kénnen und zum anderen, dass grofie Menge an
Speicherplatz fiir die Speicherung der Objekte einiger komplexer Klassen verbraucht
wird. Daher wird dieses Entwurfsmuster um eine weitere Stufe erweitert, die fortan
als ,Maschine” bezeichnet wird. Diese bilden eine Erzeugerklasse, die eine geringe-
re Speichersignatur aufweist. Zudem konnen auch verschiedene Konstruktoren der
tatsdchlichen Objekte genutzt und Parameterlisten in diese Erzeuger geladen werden.
Die , Maschinen” produzieren somit die Produkte bzw. Objekte innerhalb der Fabrik.
Eine Standardimplementierung der Fabrik arbeitet auf dem statischen Speicher und
verwaltet eine unsortierte Abbildung auf diesem. Die Abbildung wird in den dyna-
mischen Speicher verschoben, wodurch sich die Ladezeiten verldangern. Allerdings
wird der statische Speicher und der Cache zur Laufzeit entlastet, sodass eine hohe
Ausfiihrungsgeschwindigkeit erreicht werden kann. Dies ist besonders sinnvoll, da
mehrere verschiedene Fabriken erzeugt werden.

4.2.4. ,function“-Modul

Das , function”-Modul umfasst verschiedene Funktionstypen, die zur Erzeugung von
Potenzialfeldern benotigt werden (vgl. [141]). Diese bilden anschliefsend Missionen
(siehe Kapitel 5), Hindernisse oder Ubertragungshindernisse ab, die das Netzwerk sto-
ren. Die Basis der distanzbasierten Kostenfunktionen bietet die ,, IFunctionDistance”-
Schnittstelle (siehe Abbildung 4.5). Fiir diese existiert eine generische Zeichenfunktion
und sie deklariert die Funktionen ,getValueByDistance” und , getValueByNonZeroDi-
stance” (siehe Quelltext 4.2).

Quelltext 4.2: Funktionsdeklaration der Funktionsschnittstelle

const float getValueByDistance (const float &distance) const;
const float getValueByNonZeroDistance (const float &distance) const;

Die Unterscheidung der Funktionen fiir den Spezialfall, dass die Distanz d = 0 ist,
kann vor allem fiir gebrochenrationale Funktionen und logarithmische Funktionen
zu effizienteren Implementierungen fithren. Ansonsten ruft diese Funktion nur die
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eigentliche , getValueByDistance”-Funktion auf. Die Funktionsklasse , FunctionDistan-
ceConstant” realisiert eine einfach parametrisierbare konstante Funktion:

lkonst(d) =0

421
cgeR ( )

Eine um ein mit g; skaliertes gleichverteiltes Rauschen erweiterte Variante der kon-
stanten Funktion bildet , FunctionDistanceUniformNoise” ab:

lrauschen(d) = te€ (4 ) 2)
a a L.
c€R, e ~ U(—EI,EZ)

Mathematisch unbegrenzte Funktionen (, FunctionDistanceUnbounded”), z. B. gebro-
chenrationale Funktionen, die folgendes Verhalten aufweisen, werden durch einen
Maximalwert a; beschrankt, um numerisch stabil zu bleiben.

.TRT
lunbegrenzt . ]Ro — R

lim lunbegrenzt(d) =0 (4.2.3)
d—o0
;ll—% lunbegrenzt(d) = Foo (4.2.4)

W falls| 2| < |y

a; ,sonst

lunbegrenzt(d) = { (4.2.5)

Eine besondere Form der gebrochenrationalen Funktionen bietet die Robotersozial-
funktion (vgl. [149]), die mit der Funktionsklasse , FunctionDistanceSocial” implemen-
tiert wird.

by by gl - B <
lsozial(d) = { A ’sznsstd” 7| < lai (4.2.6)
I ,

mit by, by > 0,71, > 72, >0

Diese bietet bei der passenden Parametrisierung ein globales Minimum L_ bei einer
gewiinschten Distanz dyynsch € R und ein lokales mit a; begrenztes Maximum.

by=-2-L_-d & (4.2.7)
71, =3 (4.2.8)
by =—3-L_-d% . (4.2.9)
Y1, =2 (4.2.10)

Zuletzt bleiben noch die Funktionen, die fiir jede rellwertige Distanz d € R auch
begrenzte rellwertige Werte bestimmen. Die grundlegenden Eigenschaften sind in der
Klasse , FunctionDistanceBounded” zusammengefasst und werden mit der jeweiligen
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Abbildung 4.6.: Elemente des ,shape”-Moduls.
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llinear(d) = { g o TEEs (4.2.11)
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;—g’~d2+al , falls d <
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0 , sonst

Die Klassen ,,FunctionDistanceLogarithmic” und ,,FunctionDistanceDestination” wer-
den in den Abschnitten 5.1.1 und 5.8 genauer erldutert.

4.2.5. ,,shape“-Modul

Mit Hilfe des ,function”-Moduls konnen Potenzialfelder fiir Hindernisse erzeugt wer-
den, sodass Agenten diese Hindernisse aufgrund steigender Kosten meiden. Dazu
wird vor allem der Abstand der Agenten zu diesen Hindernissen benétigt. Dieser
minimale Abstand wird iiber die Position und die geometrischen Form der Hinder-
nisse bestimmt. Somit umfasst dieses Modul (siehe Abbildung 4.6) Basisformen, aus
denen Hindernisse bestehen konnen, die anschliefsend die entsprechende Distanz als
Eingabe fiir die distanzbasierten Funktionen liefern. Diese Formen sind Punkte, Linie,
Rechtecke, Vielecke und Umgebungen. Umgebungen, die mit der Klasse ,Environ-
ment” realisiert werden, umfassen das gesamte Operationsgebiet der Agenten und
besitzen deshalb stets den Abstand d = 0, welcher nicht kompatibel mit der Funktion
,getValueByNonZeroDistance” ist. Auch diese Klassen und ihre Parameter konnen mit-
tels Im- und Export als YAML-Dateien serialisiert werden. Ferner konnen die Formen
graphisch dargestellt werden.

4.2.6. ,potential“-Modul

Das Hauptelement des ,potential“-Moduls bildet die Schnittstelle , IPotentialObject”
(siehe Abbildung 4.7), welche die Kernfunktion , getPotential” deklariert. Diese gibt
abhédngig vom tibergebenen Agentenzustand einen Kostenwert zurtick. Potenziale, die
selber eine eigene Position besitzen, werden in ,IPotential WithPosition” abstrahiert.
Ein Realisierung dafiir bildet die , IPotentialShape”-Klasse, welche aus einer Funktion
(siehe Modul ,function”) und einer Form (siehe Modul ,shape”) besteht. Diese Klasse
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Abbildung 4.8.: Elemente des ,radiation”“-Moduls.

16st die meisten anderen Potenzialklassen ab, die aus Kompatibilitdtsgriinden von
der Arbeit Puzicha [141] iibernommen werden. Fiir ,IPotentialShape” gibt es sowohl
eine dynamische Implementierung als auch eine statische mittels Vorlagenklassen.
Dieses Modul dient der Erzeugung von physischen Hindernissen wie auch als Grund-
lage jeder Mission (siehe Kapitel 5), die von ,IPotentialObject” indirekt erbt, in der
Optimierung.

4.2.7. ,radiation“-Modul

Das ,radiation”-Modul ist ein Analogon des , potential“-Moduls fiir netzwerkbezo-
gene Hindernisse und Umgebungen, die die Funkiibertragung beeinflussen. Daher
ist auch die Benennung analog (siehe Abbildung 4.8). Ein Storsender kann beispiels-
weise als radiales begrenztes punktformiges Netzwerkhindernis betrachtet werden,
das den Signal-Rausch-Abstand (SNR) verschlechtert. Um einen Einfluss auf die
Empfangsfeldstarke (RSSI) auszuiiben, muss das Hindernis die Sichtverbindung vom
Sender zum Empfinger schneiden. Dies unterschiedet die Bibliotheken, denn das
,potential“-Modul arbeitet nur auf Zustandspunkten und das ,radiation”-Modul be-
rechnet Schnittpunkte zwischen Strecken und Objekten und gibt Dampfungswerte
zurtick.

4.2.8. , data container“-Modul

Eine der grofiten Weiterentwicklungen bilden die Datencontainer bzw.-speicher. Diese
kapseln zusammengehorige Daten in kontinuierlichen Speicherblécken und ermog-
lichen lesenden und schreibenden Zugriff mittels Zeigern. Um Konflikte durch kon-
kurrierende Zugriffe zu vermeiden, gibt es hdufig einen einzigen Schreiber und eine
unbegrenzte Anzahl an Lesern oder einen Schutz mittels des gegenseitigen Ausschlus-
ses (Englisch: , mutex”). Unter bekannten Voraussetzungen kann ein Uberschreiben
der Werte zur Laufzeitverbesserung akzeptiert werden. Ein Beispiel dafiir bildet der
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PlotDataContainer ~| IDataContainer P YAMLImportExportDataContainer

MapDataContainer PlanDataContainer

GridMap PositionDataContainer VirtualNetworkEnvironmentData- ExportDataContainer
Container

Abbildung 4.9.: Elemente des ,data container”-Moduls.

Positionsdatencontainer (sieche Komponente , PositionDatacontainer”). Die Position
wird hauptsdchlich anhand der schnell zu berechnenden Koppeldaten aktualisiert.
Das satellitenbasierte System hat eine deutlich geringere Aktualisierungsfrequenz,
liefert aber prdzise Daten und {iiberschreibt die Positionsdaten ohne gegenseitigen
Ausschluss, sodass die Kopplung zuriickgesetzt wird und mit den neuen Daten im
Speicher arbeitet. Der , TimeDatacontainer” speichert die Zeit des Systems und kann
mittels der , TimeSyncComponent” (siehe Abschnitt 4.2.20) fiir alle Netzwerkteilneh-
mer synchronisiert werden. Realsysteme kdnnen eine synchrone Zeit von Satelliten
erhalten. ,PlanDatacontainer” speichert die geplanten Zustands-, Stellgrofien- und
Zeittrajektorien. ,ObstacleDatacontainer” und , MapDatacontainer” kapseln jeweils
Hindernisdaten. Im Vergleich zur vorherigen Version wird klar zwischen Kartendaten
und sensorbasierten Hindernisdaten unterschieden. Die sensorbasierten Hindernisse
werden in drei Kategorien unterteilt, die je in einer eigenen Liste verwaltet werden.
Es wird zwischen statisch lokal, statisch global und dynamisch unterschieden. Dyna-
mische Hindernisse werden nur verwaltet, falls sie im Sichtbereich der Sensoren sind.
Statische Hindernisse werden jenseits des Erfassungshorizontes in einer globalen Liste
gespeichert. Die lokale Liste ist eine temporéare Liste fiir die Sensoren und die Nah-
feldplanung. Die Karte wird ebenfalls in einer globalen und lokalen Hindernisliste
verarbeitet und besitzt eine Rasterkarte (sieche Komponente , GridMap*) als Abbild der
Bodengegebenheiten, die die Bewegungsfihigkeit der Agenten beschreibt. Die Trajekto-
rienplanung des Optimierers verwendet nur die lokalen Kartendaten, deren Auswahl
in Abschnitt 4.2.11 beschrieben wird. Der ,,VirtualNetworkEnvironmentDatacontainer”
ist ahnlich zum Kartenspeicher und enthélt eine Rasterkarte mit den Rauschleistungen
der Umgebung. Diese ist z.B. in Stadten deutlich hoher als im ldndlichen Raum oder
wird durch nukleare Katastrophen und Storsender bestimmt.

4.2.9. ,,component“-Modul

Das ,,component”“-Modul beschreibt die Grundlage aller technischen Komponenten
bzw. Teile im System. Dies beinhaltet sowohl Software als auch Hardware. Diese
konnen mittels eines Zustandstibergangsgraphen beschrieben werden (siehe Abbil-
dung 4.11). Eine Komponente ist nach ihrer Erzeugung in einem uninitialisierten
Zustand. Dieser wird iiber eine Initialisierungsmethode verlassen, danach kann sie
gestartet und aktiviert werden. Riickwirtig erfolgt nach der Deaktivierung und dem
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1+~ IComponent = ] YAMLImportExportComponent

TimeComponent < TimerComponent

Abbildung 4.10.: Elemente des ,,component”-Moduls.
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Abbildung 4.11.: Zustandsiibergangsgraph der Komponenten.
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IActuator 1 — — | ActuatorDummy l« — — — -{ YAMLImportExportActuator

Abbildung 4.12.: Elemente des ,actuator”-Moduls.

MapAnalyzerComponent [~ _ _ _ __ __| YAMLImportExportMap
<<

Abbildung 4.13.: Elemente des , map“-Moduls.

Stoppen der Komponente der Entladevorgang. Der Startvorgang wird mit , startup”
und der Beendigungsvorgang mit ,shutdown” zusammengefasst. Eine Erweiterung
bieten die zeitbasierten Komponenten, denen ein Frequenz iibergeben wird, mit der
eine Riicksprungfunktion aufgerufen wird. Es existiert je eine Riicksprungfunktion fiir
den aktivierten und den deaktivierten Zustand. Letzterer kann aus dem Bauprozess
ausgeschlossen werden. Die Stoppuhrkomponente (,, TimerComponent”) realisiert eine
Stoppuhrfunktionalitdt, indem mit Hilfe der Riicksprungfunktion die vergangene Zeit
summiert wird.

4.2.10. ,,actuator“-Modul

Ein Aktor kann beispielsweise der Antriebsstrang eines Agenten sein (sieche Ab-
schnitt 6.2.1). Diese Funktionalitit und die notwendigen Daten werden im Allge-
meinen durch die ,IActuator”-Schnittstelle zur Verfiigung gestellt. Sie beinhaltet eine
zeitbasierte Komponente, die einen Zeiger auf den ,PlanDatacontainer” besitzt. Dar-
aus lassen sich die geplanten Stellgrofien herauslesen und mit der gewtinschten Rate
auf ein System geben. Ein Beispiel bieten die ROS und ROS2-Erweiterungen, die die
Stellgrofien fiir ROS konvertieren und verschicken (sieh Abschnitt 4.2.25).

4.2.11. ,map“-Modul

Das , map”-Modul umfasst, bis auf die Import- und Exportfunktionen, eine Komponen-
te. Die ,MapAnalyzerComponent” reduziert bzw. selektiert diejenigen Hindernisse,
die in der Trajektorienberechnung beriicksichtigt werden sollen. Da die Berechnung
der , getPotential“-Funktion fiir sehr viele Hindernisse, die weit aufserhalb des Pra-
dikitionshorizontes liegen, nur die Laufzeit der Optimierung verschlechtern, werden
diese herausgefiltert. Dabei existieren verschiedene Ansdtze zur Reduktion der Funk-
tionsauswertungen. Dies kann tiber eine Multiskalenreprasentation (Englisch: ,Level
Of Detail”, kurz LOD) erreicht werden. Bei diesem auf ,Mipmapping” basierenden
Verfahren wird die Auflosung der Hindernisse reduziert und durch Verschmelzen
dieser groben Konturen wird die Anzahl der Hindernisse und somit der zu evaluie-
renden Potenzialobjekte ebenfalls reduziert. Der Grad der Auflésungsreduktion soll
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A

| 1 l |

Abbildung 4.14.: Multiskalenreprédsentation der Hindernisse aus der Abschlussarbeit Kaluzny
[77], die aus einer Karte von Dortmund geladen werden. Es werden vier Auflésungsstufen
(LOD) dargestellt. Jedoch sind die groberen Auflosungsstufen nicht fiir eine realistische Simu-
lation brauchbar. Ein schwarzer Strich der unteren und linken Skala markiert 100 m.

OpenStreetMap YAML-
Download Dateigenerator

Koordinaten des Extraktionsauschnittes

Hindernisdaten als YAML-Datei und/oder PDF

Minimale
umschlieRende
Rechtecke

OpensStreetMap Douglas Peucker Adaptive Reduktion
Import Algorithmus

Verschmelzen der
Hindernisse mit
,,Alpha Shapes"-

Verfahren

Mercator-Projektion

Kantenreduktion der
Polygone

Abbildung 4.15.: Verarbeitungsfluss des Programms von Koordinaten bis hin zu Szenariobe-
schreibungen (vgl. [28]).

dabei von der Entfernung vom Agenten abhdngen (vgl. [77]). Aufgrund der geringen
Ergebnisqualitdt wird jedoch eine Filtertechnik angewendet (siehe Abbildung 4.14),
die zyklisch eine Liste aller Hindernisse im Umkreis aktualisiert. Damit allerdings
auch globale Pfade oder Missionen berechnet werden konnen, erhalten diese stets den
Zugriff auf alle verfiigbaren globalen statischen Hindernisse (siehe Abschnitt 5.15).
Eine Alternative bietet das , Level-Set”-Verfahren, bei dem die Komplexitdt bzw. die
Auflosung eines Hindernisses implizit durch eine Funktion reprasentiert wird (vgl. [4]).
Das Verfahren eignet sich besonders fiir Polygonziige.

4.2.11.1. Kartendatenextraktion

Um tatsdchlich reale Katastrophenszenarien zu simulieren und zu untersuchen, wer-
den auch reale Umgebungen benétigt. Dazu wird eine Exportprogramm entwickelt,
welches automatisch offentlich verfiigbare Kartendaten von ,OpenStreetMaps” extra-
hiert, reduziert und in addquate Potenzialobjekte transformiert (siehe Abbildung 4.15
und vgl. [28]). Das Programm beginnt mit dem Herunterladen und dem Importieren
der Kartendaten von , OpenStreetMap”. Anschliefsend wird die Merkatorprojektion
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IStorage < ——— - YAMLImportExportEquipment

StorageSmart = —— 1 StorageDummy =

Abbildung 4.16.: Elemente des , equipment”-Moduls.

genutzt, um die geographischen Koordinaten der Polygonziige der Hindernisse in eine
kartesische Darstellung umzuwandeln. Nun werden diese Polygon mit Hilfe des ,a-
Shape”-Verfahrens unter der Berticksichtigung der Agentenbreite verschmolzen. Die
Breite legt fest, welchen Abstand Hindernisse aufweisen miissen, um fiir den Agenten
als getrennt beachtet zu werden. Trotz dieser Reduktion sind die Kartendaten der Po-
lygone deutlich zu detailreich, um sie zur Wegplanung zu verwenden. Daher werden
diese mit drei verschiedenen Reduktionsalgorithmen geglattet und weiter reduziert.
Die generierten Szenariobeschreibungen werden als YAML-Datei (siehe Quelltext 4.3)
gespeichert und von dem ,,MapDataContainer” in den Speicher fiir globale statische
Hindernisse geladen.

4.2.12. ,equipment“-Modul

Das ,,equipment”-Modul soll perspektivisch verschiedene Ausriistungskomponenten
tiir die Agenten bieten. Es umfasst zur Zeit eine Schnittstelle zur Aufnahme und Ab-
lage von Objekten. Dies wird in der Schnittstelle , IStorage” beschrieben. Die Realisie-
rung ,StorageDummy” lagert ein Objekt nur ein und aus, wohingegen die intelligente
Variante ,,StorageSmart” eine Nachricht in das Netzwerk sendet. Diese Nachricht bein-
haltet die Aktion, Aufnahme oder Ablage, und die Position des Agenten anhand des
,PositionDatacontainer”. Die Nachricht wird dazu an einen Sender tibergeben.

4.2.13. ,,message“-Modul

Die in Abschnitt 3.6 bereits genannten Nachrichten realisieren alle die , IMSG”-Schnittstelle.
Diese Schnittstelle fasst Funktionen und Daten zur Berechnung der Grofse der Nach-
richt und ihrer Attribute, die Identifizierungsnummern, die Zeitstempel und den Nach-
richtentyp zusammen. Zudem deklariert sie die Kodierungs- und Dekodierungsfunk-
tionen fiir die ,Lightweight Communications and Marschalling” (kurz LCM) Biblio-
thek (vgl. [66]). LCM bietet eine gute Funktionen zur Kodierung und Dekodierung
von Klassen und Daten auf Byte-Ebene, die dann von Netzwerkbibliotheken als Da-
tenstrome oder Datenpakete verschickt werden konnen. Als Netzwerkbibliothek wird
,libuv” mit der C++ Erweiterung ,,uvw” genutzt. Zur Nutzung von LCM wird fiir jede
Nachricht eine Nachrichtendefinition erzeugt, die anschliefiend in eine C++-Klasse
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MSGSender ’ ’MSGRecelver ’ ’MSGHand\er ’
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Abbildung 4.17.: Elemente des , message”-Moduls.

kompiliert und mit der eigentlichen Klasse verkniipft wird.

Die wichtigsten Nachrichten sind ,MSGMission”, ,MSGRobot”, , MSGStaticObstacle”,
,MSGAlive” und ,MSGSync”. ,MSGMission” ist der Anfang und das Ende jeder Missi-
on. Sie beschreibt, welche Mission mit welchen Parametern gestartet oder beendet wer-
den soll. Wenn die jeweiligen Missionen gestartet sind und weitere Informationen und
zyklische Aktualisierungen benétigen, wird dies durch dedizierte Nachrichten der je-
weiligen Mission (siehe Kapitel 5) umgesetzt. Diese Nachrichten werden nicht von der
Missionsbehandlung (siehe Abschnitt 4.2.19) verarbeitet, sondern direkt an die jewei-
lige Mission weitergereicht. ,MSGRobot” ist die zentrale Nachricht der Agenten, die
tiber ihren Zustand und die geplanten Trajektorien des Zustands und der Stellgrofie so-
wie der Zeit informieren. Dies ist mit Abstand die grofite Nachricht (siehe Tabelle 3.4),
die im Unterschied zu ereignisbasierten Nachrichten zyklisch gesendet wird. Eine
dieser ereignisbasierten Nachrichten ist die ,MSGStaticObstacle”. Sie wird gesendet,
sobald die Sensoren ein nicht kartographiertes, statisches Hindernis entdecken. Somit
konnen die anderen Agenten dieses Hindernis in ihren Speicher aufnehmen, ohne es
selbst entdecken zu miissen. Dies lohnt sich allerdings nur bei statischen Hindernissen.
+MSGAlive” beinhaltet den Typ des Senders, sodass auf der Basis dieser Nachricht ein
passendes Modell des Senders im Modelldatencontainer (siehe Abschnitt 4.2.18) ge-
neriert werden kann. Die ,MSGSync”-Nachricht beinhaltet einen Zeitstempel, um die
Uhren der Agenten im Netzwerk synchron zu halten. Die logische Ordnung der Nach-
richten wird mittels der erweiterten Lamport-Uhren erreicht (siehe Algorithmus 3.1).
Mit ,MSGData” lassen sich beliebige Daten tiber das Netzwerk verschicken und die
Nachricht ist vor allem fiir das Weiterleiten von einsatzspezifischen Daten gedacht,
die das Netzwerk nur als Datentransportmedium zu einer Basisstation nutzen oder
fiir Softwareaktualisierungen.

Um die erstellten Nachrichten zu versenden, zu empfangen und zu verarbeiten wer-
den drei Schnittstellen angeboten. So erhalten Missionen, die ihre eigenen Nachrichten
versenden wollen, einen Zeiger auf eine Realisierung der ,MSGSender”-Schnittstelle
und sie nutzen die deklarierte Funktion ,sendMSG”, welche die Nachricht in einen
Puffer schreibt. Die tatsdchliche Ubertragung der Nachricht iiber ein Medium oder
nur virtuell wird von Realisierungen der ,ICommunication”-Schnittstelle iibernom-
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men (siehe Abschnitt 4.2.16). Als Nachrichtenempfanger konnen sich Realisierungen
der ,MSGReceiver”-Schnittstelle registrieren. Diese sind in der Regel dieselben Modu-
le bzw. Klassen wie die Sender. Sie nehmen die Bytefolge in Empfang und erzeugen
daraus wieder die passenden Nachrichtenobjekte. Die Verarbeitung dieser geschieht
jedoch in Realisierungen der ,MSGHandler”-Schnittstelle, die sich anhand des ge-
wiinschten Nachrichtentyps bei ,MSGReciever”“-Objekten registrieren konnen. Die-
se besitzen eine Hashfunktion, die eine effiziente Abbildung eines Nachrichtentyps
auf den passenden Verarbeiter ermdglicht. Ein Beispiel einer Realisierung bietet das
,MissionModule” (siehe Abschnitt 4.2.19).

4.2.13.1. Modellbasierte Nachrichtenkompression

Um Netzwerke mit niedrigen Nutzdatenraten wie LoRa (siehe Abschnitt 3.5) nutzen
zu konnen, muss die von der Anwendung benotigte Nutzdatenmenge auf wenige
Bytes reduziert werden. Fiir die Anwendung innerhalb eines Schwarms sind insbeson-
dere die ,MSGRobot“-Nachrichten (siehe Tabelle 3.4) das Hauptproblem aufgrund der
grofien Grofie und der kurzen Senderate von %Hz. Diese Nachrichten erfordern eine

Ubertragungsrate von 39 227 bits™! pro Knoten, wobei alle anderen Nachrichtentypen
vernachldssigt werden. Daher werden zwei Verfahren eingefiihrt, um grofie Datenpa-
kete zu verschicken. Zum einen werden Datenpakete von bis zu 60 kB fragmentiert
verschickt. Damit das Netzwerk nicht verstopft wird, diirfen diese aber nur eine gerin-
ge Ankunftsrate aufweisen. Die Nachrichten mit einer ebenfalls hohen Ankunftsrate
miissen zum anderen zuvor komprimiert werden. Die Nachricht ,MSGRobot” besteht
aus:

¢ 12B fiir den Nachrichtenkopf

1B fiir die Agentennummer

12 B fiir den Zustand xy des Agenten

720 B fiir die Zustandstrajektorie

480 B fiir die Stellgrofientrajektorie

240 B fiir die Zeittrajektorie

In Kombination mit dem Modell der Netzwerkteilnehmer, das auf Grundlage der
,MSGAlive“-Nachricht erzeugt wird, sind einige Informationen redundant. Diese wer-
den als erstes entfernt. Da die Zeitschrittfolge At = [At;];—1, N bekannt ist, kann die
Zeittrajektorie ausschliefslich mit der Startzeit £y bestimmt werden:

k
e = to+ ) At (4.2.13)
j=1

Die Anwendung dieser Reduktion reicht nicht aus, um die Daten in einer LoRa-
Nachricht mit hochstens 255 B einschliefSlich eines Paketkopfes unterzubringen. Jeder
Wert der zweidimensionalen StellgroSentrajektorie uy = [u[) x, [y x] wird durch eine
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YAMLImportExportSystem | ___ _ | ISystem

Abbildung 4.18.: Elemente des ,system”-Moduls.

32 bit-Gleitkommazahl kodiert. Da die meisten Aktorsysteme jedoch keine Digital-zu-
Analog-Wandler besitzen, die 232 verschiedenen digitalen Aktionen pro Dimension

unterstiitzen, werden die Steuersignale in ein Intervall zwischen 0 und 1 transformiert.

_{
Dies wird durch die Division der Intervallgrofie, beschrieben durch die minimale U_

_{
und die maximale 4 + Stellgrof3e pro Dimension, erreicht:

i =g = TP e (1,23 (4.2.14)
I g — g ' -

Dann wird dieses Intervall i mit 1 B abgetastet:
i = |ix - 256 (4.2.15)

Die Komprimierung reduziert die StellgrofSentrajektorie auf 120 B. Die Stellgrofientra-
jektorie definiert mit der aus dem Startzeitpunkt ¢y gewonnen Zeittrajektorie und dem
Startzustand die Zustandstrajektorie eindeutig. Somit werden diese beiden Trajektori-
en verworfen. Der prézise Startzustand ¢y benotigt 4 B. Die Positionsdaten werden in
dhnlicher Weise auf 2 B fiir jede der drei Dimensionen reduziert. Dies ist moglich, weil
die Agenten so konfiguriert sind, dass sie in einem Bereich von 25 km? arbeiten. Daher
sind auch die Positionsdaten beschrankt. Der Autonomiekern verwendet anschlieflend
die Mercator-Projektion, um die Koordinaten auf der Grundlage der metrischen Daten
neu zu berechnen. Alle diese Komprimierungstechniken verringern die Nachrichten-
grofie von 1468 B auf 144 B. Die kodierten Grofen sind 1471 B im Vergleich zu 149 B.
Folglich sind alle Nachrichten auch fiir Netzwerke mit geringer Ubertragungsrate
geeignet.

4.2.14. ,system“-Modul

Das ,system”-Modul enthédlt die drei in Abschnitt 2.3 pradsentierten Systeme und
bietet deren Dynamikfunktion sowie eine Simulationsfunktion fiir Zustandsiibergéange
bei gegebenem Startzustand, Stellgrofienfolge und Zeit an. Die Funktionen werden
abstrakt in der Schnittstelle ,ISystem” deklariert. Dadurch kann jeder Regler jedes
System verwenden.
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Abbildung 4.19.: Elemente des ,,sensor”“-Moduls.

4.2.15. ,,sensor“-Modul

Das ,sensor”-Modul deklariert eine tibergeordnete Schnittstelle fiir alle Sensoren. Die-
se Schnittstelle ,ISensor” erbt von ,IComponent”. Die Sensoren werden in ihrem
eigenen Datencontainer verwaltet, der modular ausgetauscht werden kann. Dadurch
muss nicht jeder Agent fiir jeden Sensortypen einen Verweis verwalten. Das Modul
umfasst Schnittstellen fiir vier physische Sensoren und einen kalkulatorischen Sen-
sor. ,JOdometry” beschreibt die Schnittstelle zur Berechnung von Koppeldaten. Dabei
beschreibt die Ergdnzung ,,Dummy”, dass die Daten invers aus dem Positionsdaten-
container gewonnen werden und anschliefSend zur Aktualisierung dieses angeboten
werden. Diese Einheitsabbildung aus inverser Funktion und Funktion ist zum Testen
der Funktionalitdt gedacht. Klassen mit der Bezeichnung ,No” liefern keine Daten.
,Simple” bezeichnet eine einfache, aber reale Implementierung der Sensoren. ,,IIMU”
kapselt Tragheits-, Rotations-, Beschleunigungssensoren und Magnetometer (Englisch:
,Inertia Measurement Unit”, kurz IMU). Geographische Koordinaten werden mittels
Satellitendaten tiber die Schnittstelle ,IGPS” erzeugt. Um diese in kartesische Koor-
dinaten fiir die Regelung umzuwandeln, gibt es verschiedene Projektionsmethoden,
die in , IProjection” gekapselt werden. Die aktuelle Implementierung enthélt nur die
Mercator-Projektion als Standardreferenz. Die Schnittstelle , INetworkQuality” bie-
tet den Netzwerkkomponenten und den netzwerkbezogenen Missionen die Daten
tiber die Qualitdat der Verbindungen. Die Schnittstelle wird fiir LoRa und IEEE 802.11
realisiert. Auch fiir , Light Detection And Ranging”-Sensoren (kurz LIDAR) ist eine
Schnittstelle implementiert. Diese deklariert die Funktion ,getPoints”, welche eine
Liste an Tupeln, bestehend aus Abstand und Winkel, zuriickgibt. Diese Liste wird
anschlieffend von der Hindernisdetektionskomponente (siehe Komponente ,Obstacle-
Detector”), unter der zur Hilfenahme mehrerer Punktverarbeitungsklassen, in Hinder-
nisse reprédsentierende Potenzialobjekte konvertiert.

4.2.15.1. Hindernisdetektion

Die Hindernisdetektion besteht aus drei Hauptschritten (siehe Abbildung 4.20). Zu-
nidchst werden die Tupel der Punktliste gefiltert. Die Filterung entfernt Tupel, die
den minimalen oder maximalen Abstand der Sensoren unter- bzw. {iberschreiten und
daher einen Distanzwert von 0 m aufweisen. Anschliefsend werden nah beieinanderlie-
gende Punkte entfernt, um die Datenmenge zu reduzieren bei gleichzeitiger Wahrung
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Filtern Vorverarbeiten Klassifizieren

Leere Tupel Nahe Punkte Punktliste Punktlisten Geometrische
entfernen entfernen segmentieren vereinigen Formen zuweisen

Punktliste Hindernisausgabe

Abbildung 4.20.: Verarbeitungsfluss der Hindernisdetektion (vgl. [162]).

der signifikanten Positionen (vgl. [162]). Dies stellt eine Erweiterung der Standard-
methodik dar (vgl. [199]). Die zweite Verarbeitungsstufe segmentiert die Punktliste
konsekutiv anhand eines Abstandsschwellwerts und vereinigt danach naheliegende
Punktlisten. Die resultierenden Punktlisten, die auch als Punktwolken bezeichnet
werden, werden anschlieffend in kreisformige, linienformige oder rechteckige Poten-
zialobjekte transformiert. Zundchst wird geschaut, ob die Punktliste mehr als eine
maximale Punktanzahl besitzt. Falls dies nicht der Fall ist, wird ein Kreis generiert,
sonst wird eine Ausgleichsstrecke berechnet. Uberschreitet die Distanz eines Punktes
der Liste zur Strecke einen Schwellwert, so wird anstatt einer Strecke eine rechtecki-
ge Reprasentation gewdhlt. Diese ist auf Grund der zuvor bestimmten Strecke und
der Orthogonalen durch den Punkt des maximalen Abstandes einfach zu bestimmen
(vgl. [162]). Zur Demonstration der Funktionsfdhigkeit wird ein Experiment aus der
Abschlussarbeit Riitter [162] durchgefiihrt.

Experiment 4.2.1: Vermesse einen Gehweg mit einem LIDAR und lasse aus den aufgenom-
menen Daten Potenzialobjekte erzeugen.

; Punkte
H Qj—\\ Eingabe 802
2| el - Gefiltert 386
| £\ Punktlisten

ol \ N Segmentiert 36
_ N ) Vereinigt 19

% L ) N \ Potenzialobjekte
P A ' S - Kreise 5
Ll Q A : Strecken 24
' [ o ) Rechtecke 1

6] o . Laufzeit

Filtern 1,37 ms
-8 e Segmentieren 2,73 ms
-4 =2 0 2 4 6 8 10 Vereinigen 1,46 ms
xin[m] Klassifizieren 49 55ms

Abbildung 4.21.: Darstellung der Eingangspunktwolke Tabelle 4.1.. Numerische
und der resultierenden Objekte des Experimentes 4.2.1, Auswertung des Experimen-
ubernommen aus der Abschlussarbeit Riitter [162]. tes 4.2.1 (vgl. [162]).

Das Experiment 4.2.1 zeigt, wie in sehr kurzer Zeit aus einer gemischt strukturierten
Punktliste passende Potenzialobjekte erzeugt werden konnen (siehe Abbildung 4.21
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Abbildung 4.22.: Elemente des ,,communication”-Moduls.

und Tabelle 4.1). Einige Schwichen weist dieses Verfahren vor allem im unteren linken
Bereich der Abbildung 4.21 auf. Dort werden einige iiberlappende Strecken erzeugt,
wohingegen andere Bereich sehr passend konvertiert werden. Eine ausfiihrliche Ana-
lyse erfolgt in der Arbeit Riitter [162]. Damit die Liste der Hindernisse nicht mit jeder
neuen Punktliste wéchst, werden die Potenzialobjekte vor dem Speichern mit Hilfe der
Koppeldaten durch die Odometriesensoren auf Duplikate in der existierenden Hinder-
nisliste tiberpriift. Da die Kopplung stets ungenau ist, wird nur auf Ahnlichkeit und
nicht auf die Gleichheit der Objekte iiberpriift.

4.2.16. ,,communication“-Modul

Das ,,communication”“-Modul umfasst Komponenten und Auflistungen zum Betrieb
von Funkstationen. Unter den ,,CommunicationTypes” werden Modulationsverfahren,
MIMO-Verfahren, Modultypen und Klassifizierer zur Behandlung der Nachrichten
zusammengefiihrt. Die Schnittstelle ,ICommunication” deklariert die Basisfunktionen
zum Senden und Empfangen sowie Attribute fiir die verwendeten Tragerfrequenzen
und Kanéle, die alle Funkmodule gemein haben. Die anderen beiden Schnittstellen
, JUDPCommunication” und , ILoraCommunication” definieren den Zugriff auf das
zugehorige reale Netzwerk und die dafiir relevanten Funktionen. So beinhaltet die
LoRa-Kommunikation eine serielle Schnittstelle, um die Module anzusprechen. Diese
werden betriebssystemabhingig umgesetzt. Die Kombination der Schnittstellen ergibt
nutzbare Kommunikationsknoten. Auf das ,User Datagram Protocol” (kurz UDP)
wird mittels der Netzwerkbibliothek ,libuv” zugegriffen.

4.2.17. ,,network“-Modul

Um nicht nur reale Kommunikationsknoten zu betreiben wird ein simuliertes Netz-
werk auf Grundlage der Erkenntnisse aus Kapitel 3 entworfen. Im Zentrum dieser
Bibliothek steht die , VirtualNetwork”-Komponente, die aus einer Aggregation vir-
tueller Kommunikationsknoten (,, Virtual CommunicationComponent”) und virtueller
Verbindungen (siehe Modul ,, VirtualLink”) zwischen diesen besteht. Die Verbindun-
gen simulieren ihre Qualitdt und Ubertragungsleistung und verzdgern dementspre-
chend das Weiterleiten der tiber sie verschickten Nachrichten. Jeder Teilnehmer des
Netzwerks muss iiber eine ,, VirtualCommunicationComponent” verfiigen. Um nun
reale Netzwerke mit diesem virtuellen Netz zu koppeln, werden Netzwerkbriicken fiir
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Abbildung 4.23.: Elemente des ,network”-Moduls.
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Abbildung 4.24.: Elemente des ,,model”-Moduls.

jede der beiden Technologien angelegt. Diese erben auf der einen Seite von ,,Virtual-
CommunicationComponent” und auf der anderen Seite von ,, JUDPCommunication”
oder ,ILoraCommunication”, wodurch sie mit beiden Netzen verkniipft sind. Diese
Komponenten erhalten, so wie alle Kommunikationsknoten im Netzwerk, eine Iden-
tifizierungsnummer. Erhalten sie nun eine Rundfunknachricht oder eine Nachricht,
die fiir die entsprechende Nummer bestimmt ist, so wird diese in das jeweils ande-
re Netzwerk iibertragen. Somit bildet jede dieser Komponenten genau einen Knoten
im realen und virtuellen Netzwerk ab. Weiterhin werden die Positionsdaten der ent-
sprechenden Identifizierungsnummer mitgelesen, um eine korrekte Darstellung und
Netzwerkqualitdtsberechnung im virtuellen Netzwerk zu erzielen.

4.2.18. ,,model“-Modul

Eines der wichtigsten Elemente fiir emergentes, dezentrales Schwarmverhalten bildet
die Pradiktion der Verhalten der anderen Schwarmagenten. Dazu erhilt jeder Agent
einen ,ModelDatacontainer”, der die jeweiligen Modelle speichert. Es gibt Agentenmo-
delle (siehe Modul,RobotModel”), Fahrzeugmodelle (,,VehicleModel”) und Funkstati-
onsmodelle (,,StationModel”). Die ersten beiden Modelle werden als dynamische Mo-
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Abbildung 4.25.: Elemente des , mission”-Moduls.

delle betrachtet und erhalten eine Aktualisierungskomponente (,,VehicleModelUpda-
teComponent” und ,RobotModelUpdateComponent”), die eine Riicksprungfunktion
fiir Nachrichten der entsprechenden Typen enthalten. Anhand der Nachrichteninfor-
mationen werden der tatsdchliche Zustand sowie die geplanten Aktionen aktualisiert
und Préadiktionen ermdoglicht. Dabei besitzen alle Modelle die gemeinsame Schnitt-
stelle ,, IModel”, welche z.B. Positionsdaten in Form eines , PositionDatacontainer”
umfasst. Die ,ModelAliveSenderComponent” sendet zyklisch eine Typinformations-
nachricht in ein Netzwerk, sodass spéter hinzukommende Knoten die Nachrichten
der bereits im Netzwerk vorhandenen Knoten einordnen kdénnen und entsprechende
Modelle anlegen koénnen.

4.2.19. ,,mission“~-Modul

Die Konzepte und Funktionsweisen des Missionsmanagements sowie der einzelnen
Missionen werden detailliert in Kapitel 5 erldutert. Dabei verwaltet das , Mission-
Module” eine Liste gleichwertiger Standardmissionen, eine Liste prioritdtsbasierter
Missionen und eine Liste fiir zeitlich getaktete Missionen, die mittels eines Arbitrieres
verwaltet werden. In welchem dieser drei Modi sich die Missionsverwaltung befindet,
kann zur Laufzeit beliebig bestimmt und gewechselt werden. Dabei muss jede Mission
die ,IMission”-Schnittstelle realisieren, welche von , IPotentialObject” erbt. Des Wei-
teren erweitern die , IMissionExtension”-Realisierungen , MissionExtensionPriority”
und , MissionExtensionTime” die eigentlichen Missionen um Prioritdten oder Zeit-
pléne. Auch diese Klassen konnen durch YAML-Serialisierungen im- und exportiert
werden.

4.2.20. ,,sync“-Modul

Das ,,sync”-Modul enthélt eine erweiterte Stoppuhrkomponente (,, TimeSyncCompo-
nent”), die mit einer gegebenen Frequenz den eigenen Zeitstempel im Netzwerk pro-
pagiert. Liegt dieser hinter dem eines anderen Knoten zurtick, so sendet dieser eine
Antwort mit seinem Zeitstempel. Der Zeitstempel wird dann von der initial senden-
den Komponente iibernommen. Ansonsten {ibernehmen die Netzwerkteilnehmer den
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Abbildung 4.26.: Elemente des ,controller”-Moduls.
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Abbildung 4.27.: Elemente des , world”-Moduls.

gesendeten Zeitstempel unter Beachtung der Netzwerkverzogerung. Somit wird eine
synchrone Zeit in einem dezentralen Netzwerk erreicht.

4.2.21. ,,controller“-Modul

Die verschiedenen Regler und deren Optimierungsbibliotheken werden durch je eine
Klasse gekapselt. Diese wiederum realisieren die einheitliche , IController”-Schnittstelle,
die einen einfachen Austausch und die Integration weiterer Regler ermdoglicht.

4.2.22. ,,world“-Modul

Das komplexeste Modul ist das ,,world”“-Modul, da es alle einzelnen Bibliotheken und
Komponenten zu einer Simulation zusammensetzt. Die Basisklasse einer Simulation
oder Ko-Simulation bildet die ,IWorld“-Schnittstelle. Sie verwaltet eine Aggregation
verschiedener ,IWorldObjects”. Dies beinhaltet die Erzeugung der Komponenten, das
Laden, Starten und Aktivieren dieser in der korrekten Reihenfolge und das Beenden
der Komponenten. Dabei erfolgt das Einlesen eines Szenarios aus einer YAML-Datei,
die im Vergleich zur Arbeit Puzicha [141] um folgende Punkte erweitert worden ist:

1. ,gatheringpoints”: Diese Auflistung enthélt alle Ablageorte fiir eine Transport-
mission (siehe Abschnitt 5.11).
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2. ,goods”: Diese Liste enthilt die Positionen der zu transportierenden Pakete

(siehe Abschnitt 5.11).

3. ,radiostations”: Dies ist die Auflistung aller Funkstationen im Szenario inklusive
der Storsender und der Zeitsynchronisationsstationen.

4. ,messagebridges”: Diese Auflistung erzeugt Nachrichtenbriicken des gegebenen
Typs an der initialen Position, bis sich ein Netzwerkteilnehmer mit derselben
Identifizierungsnummer mit dieser verbindet.

Die Dateien haben nun folgendes Format:

Quelltext 4.3: Beispiel einer vollstindigen Sze-
nariobeschreibung

environment: # Bodengegebenheiten
- type: "RadialBoundedLinear"
pos: [50.0, 200.0]
goal_value: 36.0
radius: 150.0
radiation: # Rauschniveau
- type: "ConstantWithNoise"
goal_value: 0.0
noise_scale: 10.0
- type: "RadialBoundedLinear"

pos:
- 175.0
- 325.0
goal_value: 30.0
radius: 150.0

staticobstacles: # Statische Hindernisse
- type: "RectangleQuadratic"
pos:
- 100.0
- 100.0
goal_value: 600.0
width:  40.0
height: 20.0
radius: 10.0
gatheringpoints: # Ablageorte
- pos:
- 200.00
- 50.00
goods: # Pakete
- pos:
- 100.00
- 75.00
dynamicobstacles: # Dynamische Hindernisse
- type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 255.0
- 155.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
radiationstaticobstacles:
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0

#Netzwerkhindernisse
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- 100.0
pos_end:
- 200.0
- 150.0
damping: -20.0
radiationdynamicobstacles: #Netzwerkhindernisse
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 100.0
pos_end:
- 150.0
- 150.0
damping: -20.0
convoy: # Fahrzeuge
- type: "CommunicationTruck"

pos:
- 200.0
- 175.0
- 3.0
velocity:
- 0.0
- 0.0
- 0.0
robots: # Agenten
- pos:
- 200.0
- 200.0
- 0.0
radiostations: # Funkstationen
- pos:
- 30.0
- 30.0
- 0.0
messagebridges: # Nachrichtenbruecken
- type: "UDP"
id: 66

sender_port: 4242
receiver_port: 4242
pos:
- 100.0
- 100.0
- 0.0
- type: "UDP"
id: 67
sender_port: 4242
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receiver_port: 4242 port: "com3"
pos: pos:
- 110.0 - 120.0
- 110.0 - 120.0
- 0.0 - 0.0
- type: "LORA"
id: 77

Die aktiven Elemente eines Szenarios erben von der ,IWorldObject”-Schnittstelle. ,ISta-
tion” reprasentiert alle moglichen Formen eines realen Kommunikationsknotens inklu-
sive einer realen Position. Die direkten Realisierungen bilden eine Zeitsynchronisati-
onsstation (,,SyncStation”) sowie Storsenderstationen (,, VirtualJammer”), die zeitgleich
von , IJammer”-Schnittstelle erben. Weiterhin existiert die tibergeordnete Schnittstelle
aller bewegten Objekte und Fahrzeuge, die in ,IVehicle” zusammengefasst wird. Ein
Kommunikationsfahrzeug zur Koordinierung des Schwarms, welches in der Realitét
auch eine Rettungskraft sein kann, realisiert nun die Kombination aus einem Fahr-
zeug und einem Kommunikationsknoten in der Klasse , Truck”. Dieselbe Kombination
erzeugt die , IRobot”-Schnittstelle die aus einer Ansammlung aus allen zuvor beschrie-
benen Komponenten besteht (siehe Quelltext B.6 im Anhang B.4). Mit welchen Reali-
sierungen und in welcher Startreihenfolge die Verweise der ,IRobot”-Komponenten
gefiillt und aktiviert werden, unterscheidet sich von Agentenkonfiguration zu Agen-
tenkonfiguration. Es existieren zwei mogliche Realisierungen, eine fiir rein virtuelle
Agenten (,, VirtualRobot”) und eine fiir reale Agenten (,,RealRobot”). Ein Weiteres
Beispiel einer Funkstation sind die Nachrichtenbriicken (,MessageBridge” und ,Mes-
sageBridgeLora”) mit denen sich ebenfalls simulierte und reale Roboter verbinden
konnen.

4.2.23. Testung des Autonomiekerns

Um eine hohe Qualitdt der Implementierung zu erreichen, sind Modultests (Englisch:
,Unit tests”) fiir jede Komponente eingefiihrt worden. Dazu wird das Grundgeriist
,GoogleTest” verwendet. Nach jeder Anderung oder Erweiterung wird der Quelltext
tibersetzt und jeder Test ausgefiihrt, bevor eine neue Version auf die Agenten iibertra-
gen wird.

4.2.24. Datenim- und Datenexport

Der Export der Daten bzw. Zustdnde wird durch einen rekursiven Aufruf der Kompo-
nenten erzielt. Dieses Vorgehen nutzt den Vorteil aus, dass alle komplexeren Elemente
in der Simulation oder in einer realen Umsetzung aus einer Auflistung oder rekursiven
Struktur dieser Komponenten bestehen. Dazu implementiert jede Komponente und
jeder Datencontainer die folgenden zwei Funktionen:

Quelltext 4.4: Rekursive Import- und Exportfunktionen

#ifdef YAMI_SUPPORT
J xk
* Loads the configuration from a file (yaml)
*/
inline virtual bool loadConfiguration (const YAML::Node& node) = 0;
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J *x

* Saves the configuration to a file (yaml)

*/

inline virtual bool saveConfiguration (YAML::Node& node) const = 0;
#endif

Diese , saveConfiguration”-Funktion schreibt alle Basisvariablen und ruft untergeord-
nete Komponenten mit seinem eigenen ,node”-Objekt auf. Somit muss keine Kompo-
nente ihre tibergeordnete Komponente kennen, wodurch ein flexibler Einsatz ermog-
licht wird. Nachteilig hingegen ist das vollstindige Einlesen einer solcher Struktur,
weil einige Komponenten dieselben Datencontainer teilen. Diese werden korrekter-
weise mehrfach in die Datei geschrieben, sodass auch nur Teilkomponenten korrekt
geladen werden konnen. Jedoch miissen die komplexeren Komponenten beim Einle-
sen darauf achten, dass die ehemals selben Datencontainer nur noch datengleich sind,
aber nicht auf denselben Speicher verweisen. Somit miissen nach dem Einlesen einige
Datencontainer entladen werden und die Verweise angepasst werden. Dies erfolgt
ebenfalls rekursiv.

4.2.25. ROS und ROS2

Zur Demonstration der Kopplung des Autonomiekerns mit anderen Simulatoren und
der Kosimulationsfahigkeit wird die exemplarische Integration des Kerns in das ROS-
und ROS2-Grundgeriist erkldrt, sodass eine Ko-Simulation mit Gazebo (vgl. [82])
tiir einen einzelnen Agenten erzielt werden kann (siehe Abschnitt 6.3.1). Als ers-
tes wird die Kommunikationsrichtung vom Autonomiekern zum ROS-Grundgeriist
durch eine Realisierung der ,IActuator” Schnittstelle erzeugt. Die , ActuatorROS”-
und ,, ActuatorROS2”“-Komponenten werden als zeitbasierte Komponenten ausgelegt
und konvertieren mit der gewiinschten Frequenz die Stellgrofientrajektorie in eine
ROS-Nachricht des Typs , geometry_twist”. Diese wird anschlieffend unter dem , ROS
topic” ,\cmd_vel” verdffentlicht. Fiir die Richtung werden je eine Realisierung fiir
die Schnittstelle ,IIMU”, ,IGPS”, ,IOdometry” und ,ILidar” implementiert. Diese
abonnieren die jeweiligen ,ROS topics” der zugehorigen Sensoren und wandeln sie
in passende Formate fiir die Datencontainer um. Die Implementierung dieser Reali-
sierungen bilden eigene nachladbare Bibliotheken, die abhédngig vom Vorhanden sein
des jeweiligen Gertists, gebaut werden und den Autonomiekern optional ergdnzen.
Dies ist ebenfalls mit anderen Simulatoren moglich und verdeutlicht die Modularitét.

4.3. Visualisierung und Interaktion

Die eigentliche Simulation (siehe Kapitel 4.2) und die Berechnung der Aktionen (sie-
he Kapitel 2) sind vollstindig beschrieben. Jedoch soll es moglich sein, schnell und
verstandlich neue Missionen und Funktionen fiir die Agenten zu entwickeln und die
berechneten Losungen des Schwarms mit Rettungsteams zu teilen und Anpassungen
vorzunehmen. Dazu sind eine Visualisierung des Verhaltens sowie Interaktionsmog-
lichkeiten unabdingbar. Es sind verschiedene Visualisierungen und Interaktionsmog-
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lichkeiten entwickelt worden, die je nach verfiigbaren Ressourcen und Echtzeitan-
spruch eingesetzt werden konnen.

4.3.1. Konsole und ,,QT-Framework*

Die einfachste Interaktionsmoglichkeit mit den Agenten kann tiber ein Konsolenfens-
ter geschehen, in dem Agenten konfiguriert und Daten ausgelesen werden konnen.
Dazu bedarf es jedoch stets einer Eingabe. Dieses Verfahren eignet sich vor allem
tiir die eingebettete Systeme der realen Roboter, damit moglichst wenig Rechenleis-
tung verbraucht wird und diese dem Autonomiekern zur Verfiigung steht. Eine etwas
bessere Darstellung der Informationen einzelner Agenten ermdglicht die implemen-
tierte Schnittstelle zum , QT-Framework”, welches die Visualisierung mittels einfacher
Oberflachen auch auf eingebetteten Systemen ermoglicht.

4.3.2. 2D-Grafik

Die am meisten verwendete Visualisierung ist die zweidimensionale Darstellung des
gesamten Szenarios. Diese wird mit Hilfe des ,Cocos2d-X“-Spielegrundgertists um-
gesetzt. Die grundlegenden Elemente und Verfahren werden aus der Arbeit Puzicha
[141] Gibernommen und um die fehlenden Objekte, wie z.B. die Funkstationen, Pakete,
Ablageorte und Ladestationen, erweitert. Ferner sind auch die Datenquellen auf die
Datencontainer umgeleitet worden. Unterschiedliche Anzeigementis fiir die Agenten
und Stationen werden ergénzt und neben einer Ubersichtskarte ist ein Hilfemenii
realisiert worden, das den Grofiteil aller verfiigbaren Funktionen aufzeigt (siehe Abbil-
dung 4.28). Bei einer realen Kopplung kann nur ein reduzierter Datensatz der Agenten
gezeigt werden, da nur eine beschriankte Menge an Daten in den Modellen und den
Nachrichtenbriicken gespeichert ist. Dem gegeniiber konnen nahezu alle Daten der
simulierten Agenten angezeigt werden. Diese beinhalten die Position, die Stellgro-
8en, die Lamport-Uhren des Netzwerks und die Liste der aktiven Missionen. Der
Vorteil dieser Visualisierung ist, dass sie ebenfalls sehr wenig Ressourcen benétigt
sowie echtzeitnah arbeiten kann und dennoch eine tibersichtliche, nutzerfreundliche
Visualisierung und Interaktion ermoglicht.

4.3.3. 3D-Grafik

Der Datencontaineransatz ermdoglicht allerdings auch die Einbindung des Autonomie-
kerns in deutlich leistungsfdhigere Visualisierungen, ohne die Software des Kerns
zu dndern. Exemplarisch wird die Integration in die , CryEngine” und in , Unity”
beschrieben.

4.3.3.1. CryEngine

Die ,,CryEngine” Version 5.6 ist eine hocheffiziente Spiele-, Engine”, geschrieben in
C++, und diese benutzt das gleiche Bausystem ,CMAKE”, wodurch eine einfache In-
tegration moglich ist. Der Vorteil der dreidimensionalen Darstellung ist, dass ebenfalls
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Abbildung 4.28.: Darstellung der neuen zweidimensionalen Benutzeroberfldche. In dem gelben
Kasten werden die Daten des aktuell selektierten Agenten gezeigt. Diese umfassen Position,
Stellgrofie, Missionen und Missionsziele und Netzwerkdaten. Der blaue Kasten zeigt die Daten
der in gelb gestrichelt eingekreisten Sendestation, die Netzwerktransaktionen starten kann. Der
orange Kasten zeigt eine Karte, den aktuellen Kartenausschnitt und Zeitinformationen. Der
griine Kasten beschreibt fast alle verftigbaren Tastaturkommandos und die Skalierungsstufe.
Griin gestrichelt eingekreist ist ein abzuholendes Paket durch einen in orange gestrichelt einge-
kreisten Agenten. Dieser befindet sich im Zentrum und visualisiert eine rote Trajektorie fiir die
kommenden 30s. Der blaue gestrichelte Pfeil zeigt auf eine Netzwerkverbindung mit hoher
Qualitat, die sich von griin {iber rot zu schwarz farbt. Der gelb gestrichelte Pfeil zeigt auf eine
statische Hindernislinie und der orange gestrichelte Pfeil auf ein einen moglichen Paketablage-
ort. Die unterschiedliche Graufarbung des Hintergrunds beschreibt die Bodengegebenheiten-
Die schwarze Skaleneinteilung am unteren und linken Rand markiert 100 m pro Strich.
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Abbildung 4.29.: Darstellung der dreidimensionalen Ansicht. Der gelbe Pfeil zeigt auf den
aktuell selektierten griinen Agenten, dessen Sicht zu sehen ist. Der gestrichelte gelbe Pfeil zeigt
dessen geplante Trajektorie fiir die kommenden 30s mit Hilfe der Stecknadeln. Die griinen
Pfeile zeigt auf andere Agenten, deren Modelle, aus der Sicht des selektierten Agenten, in blau
iiber diesen visualisiert werden und durch griine gestrichelte Pfeile hervorgehoben werden.
Der blaue Pfeil zeigt auf ein Kommando- bzw. Rettungsfahrzeug, dessen Modell, angezeigt
durch den gestrichelten Pfeil, sich kurz hinter dem Fahrzeug befindet. Dies resultiert aus der
Netzwerkverzogerung. Die orangen Pfeile zeigen auf eine Sendestation im Netzwerk sowie
auf die blau dargestellten Netzwerkverbindungen. Die Bodengegebenheiten werden hier nicht
in Graustufen, sondern durch die Textur visualisiert.
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die simulierten Objekte mit der Modellsicht eines Agenten tiberlagert werden konnen
(siehe Abbildung 4.29). Dadurch lassen sich Netzwerkverzdgerungen gut erkennen
und Implementierungsfehler oder Missionsplanungsfehler eher entdecken. Weiterhin
wird durch die eingesetzte Unterstiitzung der virtuellen Realitdt (kurz VR) ein immer-
sives Erlebnis geboten. Mit diesem konnen Rettungs- und Einsatzkrafte die Interaktion
mit Roboterschwirmen trainieren. Als Hardware fiir die VR wird die Brille , Quest”
der Firma Oculus verwendet.

4.3.3.2. Andere Spiele-,Engines* und Visualisierungen

Eine Integration in andere Spiele-, Engines” kann durch die Generierung einer dynami-
schen Bibliothek erreicht werden, die die statischen Bibliotheken des Autonomiekerns
kapselt. Die dynamische Programmbibliothek (Englisch: ,Dynamic Linked Library”,
kurz DLL) kann anschlieflend von anderen Programmiersprachen geladen werden. So
bindet die ,,Unity” ,Engine” die DLL als in C# geschriebene Erweiterung ein.

4.4. Leistungsanalyse

Die Speichereffizienz und die Parallelitdt des Autonomiekerns und einer gesamten
Szenariosimulation wird anhand des Hauptspeicherverbrauchs und der Prozessoraus-
lastung untersucht.

Experiment 4.4.1: Starte ein Szenario mit einem simulierten Agenten, drei Nachrichten-
briicken, einem Kommunikationsfahrzeug und einem Hindernis innerhalb der zweidimensiona-
len Visualisierung. Fiige daraufhin nach und nach weitere simulierte Agenten hinzu bis der
Prozessor vollstindig ausgelastet ist. Miss dabei den Hauptspeicherverbrauch, Prozessfadenan-
zahl und die Prozessorauslastung iiber 30 min.

Das Experiment 4.4.1 wird fiir den , Debug”- und ,Release”-Modus ausgefiihrt, um
den Effekt des Quelltextentwurfs, der fiir tibersetzungsseitige Optimierung ausgelegt
ist, neben den Leistungsgrenzen mit zu identifizieren. Die Konfiguration des Rech-
ners fiir die Experimente ist im Anhang B.1.2 aufgefiihrt. Aus Abbildung 4.30 ist fiir
den unoptimierten Fall ein nahezu linearer Anstieg der Prozessorauslastung und des
Hauptspeicherverbrauchs in Abhédngigkeit der Agenten- und somit der Prozessanzahl
ersichtlich. Dabei erzeugt jeder neue Agent neun Prozesse. Das Basisszenario inklusive
der Visualisierung besitzt 31 Prozesse. Der Speicherverbrauch liegt bei etwa 3 MB pro
weiteren Agenten. Eine vollstindige Auslastung des Prozessors wird bei 17 Agenten
erreicht. Die Agenten fiihren keine komplexe Mission aus, verwalten allerdings die
Modelle der Agenten, des Fahrzeugs und der Nachrichtenbriicken und pradizieren de-
ren Verhalten. Dies ist eine geringe Anzahl fiir einen Schwarm- und Missionssimulator,
obgleich sehr viele Optimierungsprobleme geldst werden. Doch wird nun das Design
des Quelltextes durch Quelltextoptimierung zur Bauzeit ausgenutzt, so lassen sich bis
zu 70 Agenten simultan auf einem Rechner simulieren. Der begrenzende Faktor ist
nicht die Prozessorauslastung, sondern die Zeichnungsfunktion (Englisch: , Render
pipeline”) der Visualisierung. Diese schafft es nicht die Linienanzahl zu zeichnen, da
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4.5. Zwischenfazit
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(a) ,Debug”-Modus ohne Quelltextoptimierung. (b) ,,Release”-Modus mit maximaler Quelltextop-
timierung.

Abbildung 4.30.: Darstellung der Beziehungen zwischen Prozessanzahl und Prozessorauslast-
ung sowie Agentenanzahl und Hauptspeicherverbrauch, wobei die Messungen gekoppelt sind
und jeder weitere Agent neun weitere Prozesse erzeugt.

jeder Agent zu jedem Agenten, dem Fahrzeug und den Briicken eine Verbindungsli-
nie besitzt. Zudem wird die Zustandstrajektorie jedes Agenten aufgrund der k = 60
Zeitschritte (siehe Abschnitt 2.4.3) mit 60 Linien gezeichnet. Allein dies ergibt zu-
sammen bei 70 Agenten 6905 Linien, die stetig aktualisiert werden miissen. Folglich
muss fiir groflere Simulationen ein anderer leistungsstarkerer Visualisierer verwendet
oder vollstandig auf eine Visualisierung verzichtet werden. So konnen die restlichen
Kapazitdten des Prozessors dazu genutzt werden, komplexere Szenarien mit vielen
Hindernissen und komplexen Missionen auszufiihren. Trotz der Limitierung wird ge-
zeigt, dass der neue Ansatz die Leistungsfahigkeit der vorherigen Simulation mit bis
zu 60 Agenten deutlich {iberschritten hat (vgl. [145]). Weiterhin ist zu erkennen, dass
der im ,Debug”-Modus scheinbar linear steigende Speicherbedarf mit der Anzahl der
Agenten und den damit erzeugten Modellen pro Agenten korrekterweise quadratisch
ansteigt, da jeder Agent fiir jeden Agenten ein Modell im Speicher verwaltet. Trotzdem
ist der Hauptspeicherbedarf sehr gering und eignet sich daher auch fiir eingebettete
und ressourcenbeschrankte Systeme.

4.5. Zwischenfazit

Dieses Kapitel beschreibt die internen Konzepte, den Entwurf und die Implementie-
rung des neu entwickelten dezentralen Autonomiekerns fiir Schwarmagenten. Es wird
vor allem die Modularitat, Wiederverwendbarkeit und die Laufzeiteffizienz forciert.
Das Entwurfsmuster der Fabrik wird an die Anforderungen angepasst, indem es um
eine Maschinenkomponente weiter abstrahiert wird. Weiterhin werden Interaktions-
moglichkeiten mit anderen Simulationen bzw. Softwaregrundgeriisten anhand von
ROS und ROS2 exemplarisch gezeigt. Aufbauend auf den einzelnen Autonomieker-
nen der Schwarmagenten lassen sich ganze Szenarien effizient und parallel simulieren.
Die Simulation erreicht durch das neue Konzept eine deutlich hohere Leistungsfahig-
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Kapitel 4. Autonomiekern

keit im Vergleich zu einer vorherigen Realisierung. Zudem lassen sich verschiedene
Visualisierer einbinden, um die Daten anzuzeigen, ohne den Quelltext anzupassen.
Diese reichen von einfachen Oberflichen und zweidimensionalen Darstellungen, die
auch auf eingebetteten System und ARM Prozessoren funktionieren, bis hin zu dreidi-
mensionalen Darstellungen in der virtuellen Realitit.
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Roboterverhaltensmodellierung

Nachdem der Programmaufbau, die Netzwerktechnik zur Kommunikation sowie die
zugrundeliegende Regelung und Optimierung behandelt worden sind, beschreibt die-
ses Kapitel die Verhaltensmodellierung. Nach der Erlduterung der Potenzialfunktionen
als mathematische Basis werden systematisch kurz verschiedene Verhaltensstrategien
prasentiert, die stets ein Ziel erreichen sollen. Diese Strategien werden als ,,Mission”
fiir die Agenten bezeichnet. Zwei der wichtigsten Aspekte sind die Autonomie der
Agenten und die Dezentralitdt der Losungen, um zentrale Ausfallpunkte in dynami-
schen Umgebungen zu verhindern. Der Laufzeiteffizienz der Potenzialfunktionsaus-
wertung pro Stiitzstelle kommt eine zentrale Bedeutung zu, um die Zeitgarantien bis
zum Erhalt einer neuen Trajektorie zu fixieren. Die Konfiguration des Rechners fiir
die durchgefiihrten Experimente ist im Anhang B.1.3 aufgefiihrt.

5.1. Potenzialfunktionen

Potenzialfunktionen bzw. Kostenfunktionen sind neben den Verhaltensbaumen (vgl.
[81]) eine der Modellierungsmethoden fiir Verhaltensstrategien (vgl. [95, 35, 85, 70, 26]
und [141]). Sie werden bereits seit 1998 zur Formationsregelung (vgl. [181]) verwendet.
Die Grundidee ist die Verwendung von Funktionen, die erweiterte Zustandsraume,
Aktionen oder die Kombination dieser auf skalare Werte abbilden. Dabei wird die
Konvention getroffen, dass positive Werte abstofiende, repulsive Verhaltensweisen und
negative Werte attraktive, wiinschenswerte Verhaltensweisen beschreiben. Sind alle
Potenziale und Aggregationen bekannt, so kann durch eine Transformation Null als
absolutes Minimum verwendet werden. Anschliefiend versucht ein Optimierer oder
ein kiinstliches neuronales Netz (kurz KNN, siehe Abschnitt 2.1.3) die Aggregation
verschiedener Potenzialfunktionen zu minimieren.

Im Vergleich dazu nutzt die Regelungstechnik mit expliziter Referenz einen Arbeits-
punkt, einen Zielzustand oder sogar eine Referenztrajektorie. Diese werden mittels
einer Distanzmetrik zum aktuellen Zustand als Regelabweichung verrechnet. Vorteile
der Regelungstechnik sind die Stabilitidtsbeweise fiir die gesamten Systeme oder die
Arbeitspunkte (vgl. [106, 107]). Jedoch ist die Beweisbarkeit der Systemstabilitat auf
Kostenfunktionen aus der Menge der Ljapunov-Funktionen beschrankt (vgl. [50]).
Die Wahl der im Allgemeinen gradientenfreien und stiitzstellenbasierten Optimierer
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Kapitel 5. Roboterverhaltensmodellierung

innerhalb der modellpradiktiven Regelung ermoglicht die Anwendung deutlich grofie-
rer Funktionsklassen. Allerdings geschieht dies zu Kosten der analytisch beweisbaren
Stabilitdat bzw. Optimalitdt der Losung (siehe Kapitel 2).

Die der Regelung zugrunde liegende Kostenfunktion wird innerhalb der Definition
des Minimierungsproblems 2.4.1 angegeben:

K t T T
o 4" o, Ak o4k ©
TS R, 4, AL) = Z L™ (X o, X o, Wy, Ry, t, Dby) (5.1.1)
X0 k=1
t <>/_|rk<>/_{rk K . . . . .
T« =[x} ug Jk=12..k € (X xU)" bezeichnet die Trajektorie eines Agenten t,
X0

. . oA . . . .
beginnend im Startzustand x , {iber einen diskreten, nicht zwangsweise dquidistant

verteilten Zeithorizont der Lange K € IN mit Zeitschrittvektor At und Zeitvektor t.
Die anderen Agenten [rilx—12. xk =t € R = [Rilx=12,. x im Schwarm R werden mit
Hilfe der netzwerkbasierten Modelle (siehe Abschnitt 4.2.18) geschatzt. Daher wird
im Folgenden die Modellmenge R verwendet. Weiterhin kann die Modellmenge auch
Entitdten enthalten, die keine Agenten, jedoch Netzwerkteilnehmer sind. Beispiele fiir
diese Entitdten sind Synchronisationsstationen oder andere Fahrzeuge, die eskortiert
werden sollen.

5.1.1. Geometrische Potenzialfunktionen

Die am meisten verwendeten Potenzialfunktionen sind jene, die Ziele oder Hinder-
nisse im Raum darstellen oder eine geometrische rdumliche Ausbreitung tiber dem
Positionsraum eines Agenten bilden. Diese konnen in zwei Teilfunktionen separiert
werden, die anschlieffend geschachtelt werden. Der eine Teil beschreibt die geometri-
sche Form der Kostenfunktion und der andere Teil den Verlauf der Kosten, wie z.B.
linearer oder quadratischer Verlauf (siehe Abschnitt 4.2.4).

Beispiel 5.1.1: Ein Haus kann als sein Grundriss in einer zweidimensionalen Karte als Recht-
eck oder Vieleck repriisentiert werden. Dies beschreibt die geometrische Form. Das Verhalten bei
einer Anniherung kann iiber eine weitere Funktion iiber den Abstand zum Grundriss bestimmt
werden. So konnen die Kosten bei Anniherung beispielsweise quadratisch ansteigen.

Aufgrund dieser Trennung existieren fiir die folgenden Formen Vorlagenklassen, die
zur Ubersetzungszeit berechnet werden:

e Punkt

e Linie

Rechteck

Vieleck

Umgebung
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5.2. Missionsschnittstelle

Mit ,,Umgebung” ist eine sich iiber den gesamten Raum ausbreitende Form gemeint,
sodass der Abstand zu dieser stets Null betrdgt. Als Abstand wird in der Regel die
euklidische Norm zum néchsten Punkt auf der Formkontur gewihlt. Die Orientierung
der Agenten wird bei der Berechnung in der Regel vernachlassigt.

Die Verhaltensfunktionen werden aus der Abschlussarbeit Puzicha [141] iibernommen
und um eine logarithmische Funktion, die auf dem Abstand d € IRO+ definiert ist,
erganzt:

(=1 falls d <
llog(d) _ {alog ( Og(blog +d) + Clog) ,falls d < Tog (5.1.2)

0, sonst

Dabei beschreibt a1, eine Skalierung der Funktion, b, > 0 einen Versatz, um eine
Definitionsliicke bei d = 0 zu verhindern. c|o¢ definiert eine Verschiebung der Funktion.
Die Variablen werden anhand eines gewiinschten Zielwertes e}, und eines maximalen
Einflussradius r1og der Funktion automatisch bestimmt:

Clog = log(blog + rlog) (5.1.3)

€log
514
— log(blog) + Clog ( )

alog =

Als Versatz wird b,; = 0,5 als Standard gewdhlt.

Durch die freie Kombinationsmoglichkeit von fiinf Formen und acht Verhaltensfunktio-
nen lassen sich 40 verschiedenen Potenzialfunktionen erzeugen. Jedoch sind nicht alle
Kombinationen sinnvoll. Denn eine ,, Umgebung” ist in der Regel nur mit konstanten
oder zeitabhdngigen Kosten zu nutzen.

5.2. Missionsschnittstelle

Die Missionen basieren auf der Klasse der zyklisch zeitbehafteten Zeitkomponente
(siehe Komponente 4.2.9 ,, TimeComponent”) sowie auf der Schnittstelle des Potenzial-
objekts (siehe Komponente 4.2.6 , IPotentialobject”) und implementieren deren Spezi-
fikationen. Das Klassendiagramm weist folgenden Aufbau auf (vgl. Abbildung 5.1).
Die verwendete Schnittstelle kann durch zwei mogliche Erweiterungen spezialisiert
werden. Einerseits existiert die Erweiterung zur Prioritdtsmission (siehe Komponen-
te 4.2.19 ,MissionExtensionPriority”) und andererseits die Erweiterung zur getakteten
Zeitmission (siehe Komponente 4.2.19 ,MissionExtensionTime”). Erstere erhalten ei-
ne Prioritdt und es wird stets die Mission mit der hochsten Prioritédt verarbeitet. Die
getaktete Zeitmission besitzt einen Start- und Endzeitpunkt, anhand derer der Missi-
onsarbitrierer (Englisch: ,Scheduler”) die Mission erzeugt, aktiviert, deaktiviert und
18scht. Allgemein kapselt jede Missionserweiterung (siche Komponente 4.2.19 ,IMis-
sionExtension”) ein Objekt der Missionsschnittstelle. Die Vererbungshierarchie wird
in Abbildung 5.2 dargestellt.
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<<Schnittstelle>> " <<Schnittstelle>> <<Schnittstelle>>
TimeComponent
IComponent IMission IPotentialObject
# m_update_time: float
# m_initialized: bool #m_sleep_time: time #m finished: bool #m is_active: bool
# m_started: bool + start() 7 5 = e N "
#m_is_active: bool 1= +stop() + IMission(updateTime: float) + IPotentialObject()
1 ) . + clone(): IPotentialObject + update(elapsed_time: float,
+ IComponent{() setUpdateTime(update_time: float) : ;
L | N + activate() absolute_time: float)
+init() | + getElapsedTime(): float . .
| + deactivate() + checkZero(vakue: float)
+start() k- # updateCallback() P ~
% . . + setActive(acitve:: bool) + activate()

+ deactivate() # inActiveUpdateCallback() . :alObij -
activate() ) + getID(): PotentialObjectld + deactivate()
+ stop() + getPotentialStatic(pos: Vector2D): float + setActive(active: bool)

[ + getMissionType(): MissionType +inRange(pos: Vector2D, range: float)
+ unload() . N N . N
egrr) <Enumerations> + hasFinished(): bool +getID(): PotentialObjectld
oD +isActive(): bool + getPotentialStatic(pos: Vector2D): float

o MissionMode T + getPotentialDynamicAbsoluteTime(pos:
+ isActive() | N
tisstarted) | P Vector2D, absolute_time: float): float
+ishnitialized() + STANDARD + getPotentialDynamicRelativeTime(pos:
+ PRIORITY Vector2D, absolute_time: float): float

+TIME

Abbildung 5.1.: Klassendiagramm der Missionsschnittstelle (sieche Komponente 4.2.19 ,,IMissi-
on”).

<<Schnittstelle>>

IMission

# m_finished: bool

+ IMission(updateTime: float)
+ clone(): IPotentialObject

+ activate()

+ deactivate()

+ setActive(acitve:: bool)

MissionExtensionPriority + getID(): PotentialObjectld MissionExtensionTime
+ getPotentialStatic(pos: Vector2D): float e fl
# m_priority: size_t +getMissionType(): MissionType z m_s:art_:me.. f oatt
issi i i e o + hasFinished|(): bool [EStOpRtime yiiod
+ MissionExtensionPriority(priority: + isActive(): bool + MissionExtensionTime(start_time:

size_t, mission: IMission)

+ setPriority(priority: size_t)
+ getPriority(): size_t

+ operator>(other:
MissionExtensionPriority): bool <<Schnittstelle>>
+ operator<(other:
MissionExtensionPriority): bool

float, stop_time: float, mission: IMission)
— - +getStartTime(): float

+ setStartTime(start_time: float)

+ getStopTime(): float

+ setStopTime(stop_time: float)

+ earlierStartTime(other:
MissionExtensionTime): bool

| #m_mission: IMission + earlierStopTime(other:

e - - - - - <t MissionExtensionTime): bool
+ IMissionExtension(mission: IMission)

+ unload()

+ setMission(mission: IMission,
unload_mission: bool)

+ getMission(): IMission

IMissionExtension

Abbildung 5.2.: Klassendiagramm der Missionserweiterung (siche Komponente 4.2.19 ,,IMis-
sionExtension”).
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5.3. Missionsbehandlungsmodul

Die Klasse Missionsbehandlungsmodul (siehe Komponente 4.2.19 ,MissionModule”)
bildet eine wesentliche Komponente des gesamten Autonomiesystems der Agenten.
Sie erbt von dem Potenzialobjekt (sieche Komponente 4.2.6 ,IPotentialObject”), der
Zeitkomponente (sieche Komponente 4.2.9 , TimeComponent”) und der Schnittstelle
Nachrichtenbehandlung (sieche Komponente 4.2.13 ,MSGHandler”). Die Vererbung
der ersten Klasse ermoglicht es das Modul als eine Potenzialfunktion an den Regler
weiterzugeben, ohne dass er die spezielle Struktur kennen muss. Die periodische Zeit-
komponente dient als Riicksprungfunktion fiir den Missionsarbitrierer, der je nach
gewdhltem Modus - ,Standard”, , Prioritat” oder ,Zeit” - die Missionen auf ihren
Abschluss, ihre zeitliche Giiltigkeit oder die aktuelle Prioritét priift. Dadurch ladsst sich
die Laufzeit fiir die Berechnung des aktuellen Potenzials auf das Minimum der aktuell
aktiven Missionen reduzieren. Dies ist entscheidend, da das Potenzial fiir jeden Stiitz-
bzw. Abtastpunkt des Optimierers berechnet werden muss. Durch die Implementie-
rung der Nachrichtenbehandlungsschnittstelle (,MSGHandler”, siehe Abschnitt 4.2.13)
lasst sich das Modul als Riicksprungroutine fiir empfangene Nachrichten des Kommu-
nikationsmodul (siehe Komponente 4.2.16 , ICommunicationComponent”) registrieren.
Somit kann dieses Modul eigenstdndig Missionen erstellen und 16schen, sobald die
entsprechenden Nachrichten empfangen worden sind. Dafiir benétigt es jedoch den
Zugriff auf alle Datencontainer, da die Missionen alle verschiedenen Datenkombina-
tionen bendtigen konnen.

5.4. Mission: Exploration

Die Explorationsmission dient dem Zweck eine unbekannte Gegend zu erkunden und
dabei moglichst weder das eigene noch das von anderen Agenten beobachtete Gebiet
erneut zu durchfahren. Um eine zentrale Koordination der Trajektorien zu verhindern,
wird ein zufallsbasierter Ansatz gewdhlt, bei dem jede vorherige Position mit einem
positiven, repulsiven Potenzial belegt wird. Dies baut auf der Idee aus der Masterar-
beit Puzicha [141] auf. Dazu kann als Kegelfunktion eine lineare oder quadratische

Funktion gewihlt werden, die mit dem Abstand vom Beobachtungspunkt % bis hin
zu einem Punkt auf dem Rand des durch Sensoren abgedeckten Erfassungskreises das
Nullpotenzial erreicht. Weiterhin konnen diese Beobachtungspunkte zeitlich gewichtet
werden, da dynamische Umgebungen eine zyklische Neuerfassung der Umgebung
erfordern. Diese zeitliche Gewichtung begiinstigt ebenfalls, dass nur eine gewisse An-
zahl an Beobachtungspunkten gespeichert werden miissen, bis deren Potenzial keinen
wesentlichen Einfluss mehr aufweisen. Somit kann der benétigte Speicherplatz als
auch die Durchlaufzeit der Funktion begrenzt werden.

5.4.1. Abhéangigkeiten

/_| .
Diese Funktion benétigt zum einen den Zugriff auf den eigenen Zustand % in Form
des Positionsdatencontainers. Zum anderen wird der Modelldatencontainer R beno-
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tigt, um Zugriff auf die Positionsdaten der anderen Agenten & € $R zu erhalten. Er-
gianzend wird der Sensordatencontainer benétigt, um die Reichweite des erkundeten

Gebietes mittels Sensors E zu bestimmen.

5.4.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die Mission arbeitet zyklisch auf Basis einer Aktualisierungszeit mit Periode ¢
Zu jedem dieser Zeitpunkte wird fiir jedes Modell # € Ry in dessen zugehorige
FIFO-Liste q? =< pi,p;,...,p?\, > (Englisch: ,First In First Out”, kurz FIFO) ein
. . A
Potenzialobjekt p” eingefiigt. p” verwendet den aktuellen Zustand % (t~7?) als zentrale
7
Stiitzstelle und die Reichweite r(g ), um ein repulsives, radiales Potenzial mit Radius
7

r(é ) und maximalem Potenzial p™ an dieser Position zu erzeugen. Die FIFO-Liste
wird in ihrer Kapazitdt auf N beschrankt, sodass nach N Aktualisierungszeiten das
erste Element entfernt und alle weiteren Indizes n’ = n — 1 verschoben werden. Damit
die zeitliche Genauigkeit der Explorationsinformation widergespiegelt wird, werden
die Potenzialfunktionen p], mit einer Gewichtungsfunktion w(n) gewichtet. Dadurch
verblasst der Einfluss der Funktion auf das Roboterverhalten mit der Zeit.

Beispiel 5.4.1: w(n) kann linear mit w(n) = £, hyperbolisch mit w(n) =
exponentiell w(n) = x N*" mit x > 1 gewihlt werden.

1
NonF T oder

Die vollstandig formale Beschreibung ist demnach:

oY o4k o,k

£ (Tt41/ %/ t, At 2 LEXPLORE( X 0/ X k7 u k le/ tkz Atk) (5 4. 1)

X o k=

e oY o4k o,k <>_|7’k

Lexprore( X or X &, Wy Rt Aby) = Y. an X )-w(n) (5.4.2)
TERk
T 7 <<“> %6 Hr\l)z alls () = % %
5 0,4k — | 7(s ) — || X — X alls r > Xk —
P X)) =1 o5y koo kT Xl (543
0 , sonst

Mittels des maximalen Potenzials p* kann die Funktion skaliert werden. Zur Realisie-
rung einer konstanten und moglichst geringen Laufzeit sowie einer starken Parallel-
sierbarkeit, werden Ringpuffer mit konstanter Grofie N erzeugt. Diese konnen ideal
auf einer GPU oder CPU parallelisiert werden und arbeiten ohne Abhéngigkeiten.
Initialisiert werden sie mit konstanten Nullpotenzialen p/, = 0. Die Umsetzung der
Funktion wird in Algorithmus 5.1 aufgezeigt.

5.4.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission bietet keine weiteren Interaktionen oder Schnittstellen. Sie kann als
Standard- oder Leerlaufmission angesehen werden. Als Daten wird eine Spur (Eng-
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5.4. Mission: Exploration

Algorithmus 5.1.: Mission Exploration
< /_{rk g . .
Voraussetzung: R Modelldaten, % ¢ aktuelle Position des Agenten ry, Ay Zeit seit
dem letzten Update, N Anzahl an Potenzialfunktionen bzw. Beobachtungspunkten,
w(n) Gewichtungsfunktion, t; aktueller Zeitpunkt
o,k

1: function INTT( X )

2 for all # € R do

3 CREATERINGBUFFER(Q") > gut parallelisierbar
4 for all n € N do > gut parallelisierbar
5: for all # € R do

6 pl, 0

7 q’'(n) < v,

8 PRECALCULATE(w(1n))

/_{rk

9: function GETPOTENTIAL(OX k)
10: s+ 0
11: for all 7 € Ry do > gut parallelisierbar
12: forall n € N do

13: P < q'(n)

5 o,k
14: s« s+wn)- -p(xg)
return s
15: function UPDATECALLBACK(fy, A¢)
16 for all 7 € R do > gut parallelisierbar
<>,—1? R
17: X N < GETSTATE(F)
o
18: S < GETSENSOR(F)
7 G
19: r(s ) + GETSENSORRADIUS(S )
5 <>,—|? xf

20: pl\y < CREATEPOTENTIAL( X y,7(S ))
21: rorBack(q’(1))
22: rusHFRONT(q"(N))< pi
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(a) Explorationsmission mit zentrierter Startposi-  (b) Explorationsmission mit optimierter Startposi-
tion der Agenten tion der Agenten

Abbildung 5.3.: Vergleich der Explorationsmission mit verschiedenen Startkonfigurationen des
Schwarms. Die blaue verblassende Spur kennzeichnet die erstellten Potenzialobjekte, die mit
der Zeit ihren Einfluss verlieren, um die Alterung der Information widerzuspiegeln.

Tabelle 5.1.: Benotigte Zeit zur dezentralen, zufélligen Erkundung eines 360 m - 360 m grofsen
Gebietes.

Stichprobengrofie | Mittelwert | Std. Min. Max.
10 243,3648s | 34,2751s | 197,1124 s | 283,8089 s

lisch: , Trace”), bestehend aus vergangenen Zustinden bzw. Positionen und deren
Potenzialobjekten, gespeichert.

5.4.4. Experimente

Zur Untersuchung der Funktionsfahigkeit wird experimentell die Dauer zur Erkun-
dung eines Gebietes mittels eines Agentenschwarms betrachtet.

Experiment 5.4.1: Ein Agentenschwarm bestehend aus sechs Agenten soll ein quadratisches
Gebiet von 360 m - 360 m erkunden.

.
Der Sensorradius der Agenten wird mit r(g ) = 30m gewihlt. Die Maximalgeschwin-
digkeit der Agenten ist 3ms~!. Ferner betragen die Ringpuffergrofie N = 15 und
die Skalierung p™ = 100. w(n) wird hyperbolisch gewdhlt mit: w(n) = W(N—n)'
Die Aktualisierungsrate, mit der neue Potenzialobjekte erstellt werden, betrdgt t = 7s,
sodass insgesamt 105s abgedeckt werden. Die benoétigte Laufzeit fiir die Absolvie-
rung der Mission mit einem zentralen Startpunkt (siehe blaue Spur in Abbildung 5.3a)
betragt 243,36 s im Mittel (siehe Tabelle 5.1).
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5.5. Mission: Mobiles ad hoc Netzwerk (MANET)

5.4.5. Analyse

Die Laufzeit wird nun mit der optimalen Zeit verglichen. Die optimale Zeit ergibt sich
aus der maximalen Fahrzeuggeschwindigkeit, dem Sensorradius und der initialen
Positionierung der Agenten. Ein Agent deckt eine Breite von 60 m ab, sodass sich das
Gebiet in sechs Streifen zu je 360 m Lange unterteilen ldsst (siehe Abbildung 5.3b).
Diese konnen in 120s zuriickgelegt werden und bilden somit die minimale Zeit bei
optimaler Verteilung der Fahrzeuge. Dem gegeniiber startet das Experiment mit einer
Haufung der Agenten am Mittelpunkt, dabei sind diese maximal 6 m vom Mittelpunkt
entfernt (siehe Abbildung 5.3a). Es gilt, dass die Erkundung etwa doppelt so viel Zeit
beansprucht wie die optimale Losung. Wird eine optimale Startverteilung ebenfalls
fiir die Mission gewahlt, so wird die gegeniiberliegende Seite tatsdchlich im Mittel
innerhalb von 131,512 009 s erreicht. Jedoch entstehen Liicken im observierten Gebiet
(siehe Abbildung 5.3b), sodass eine vollstandige Erkundung erst nach 222,789719s
eintritt. Folglich gilt, dass trotz einer vollstdindigen Dezentralitdt ohne Koordination
eine gute Laufzeit erzielt wird.

5.4.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die Mission bildet eine laufzeiteffiziente, dezentrale Verhaltensstrategie, um mit einer
Gruppe von Agenten ein unbekanntes, dynamisches Gebiet zu erkunden. Dabei ist das
Verhalten der Agenten fiir die Teilnehmer des Schwarms pradizierbar, wohingegen es
nach auflen zufillig und unkoordiniert wirkt. Dies kann Vorteile fiir Uberwachungs-,
Spionage- und Militdroperationen bieten. Durch die Wahl der Datenstruktur und der
Formalisierung wird eine Laufzeit von O(N - |$|) erzielt. Dabei beschreibt || die An-
zahl an Agenten im Schwarm bzw. die Menge der aktiv verwalteten Agentenmodelle.
Ein liickenlose Exploration kann durch die Kombination mit einer Formationsmission
(siehe Abschnitt 5.10) erzielt werden.

5.5. Mission: Mobiles ad hoc Netzwerk (MANET)

In einem Katastrophengebiet fillt oft die statisch installierte Kommunikationsinfra-
struktur aus. Diese Infrastruktur ist allerdings fiir die Koordination der Such- und Ret-
tungsaktionen zwingend erforderlich. Daher werden mobile Kommunikationsknoten
aufgestellt, um diese wieder aufzubauen. Jedoch ist die Positionierung der Knoten ein
Optimierungsproblem, das aufgrund der dynamischen Informationsverteilung eben-
falls dynamisch sein kann. Somit soll ein Agentenschwarm, ausgeriistet mit mobilen
Kommunikationsmodulen, den Aufbau und die dynamische Verteilung der Knoten
tibernehmen. Aufgrund der Ausfallwahrscheinlichkeit in Katastrophengebieten wird
erneut auf eine dezentrale Architektur geachtet.

5.5.1. Abhéngigkeiten

Diese Mission benotigt einen Zugriff auf den Netzwerkdatencontainer, um den SNR
und den RSSI jeder Verbindung zu verarbeiten. Dieser Zugriff ist ausschliefSlich lesend
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Kapitel 5. Roboterverhaltensmodellierung

und beeinflusst das Netzwerk nur durch die neu angestrebte Position des Netzwerk-
moduls.

5.5.2. Funktionsweise und Formalisierung

Der Aufbau von stern- oder ringférmigen mobilen ad hoc Netzwerken (MANET) er-
fordert eine erweiterte Verwendung von Potenzialfunktionen. Einerseits gibt es eine

gy 0, Ak
diskrete Verbindungsqualitit zwischen zwei Agenten 7, und 7 mit 7y (%) €0,1],
die auf dem Empfangsfeldstiarkenindex (kurz RSSI) und dem Signalrauschabstand
(kurz SNR) (siehe Tabelle 3.2) des drahtlosen Netzwerks basiert. Andererseits wird der
Ak oAk

Abstand || % P % Il = drk( ) € Ry zwischen r; und 7y betrachtet. Ein groSer Ab-
stand ist erwiinscht, wenn die Verbindungsqualitit gut ist, andernfalls ist der Abstand
ein Malus, der reduziert werden muss, z.B. wenn die Verbindung abbricht. Dieses
Verhalten spiegelt sich in I\jangT wider und kann mit x und { eingestellt werden. Dies
muss fiir jeden geplanten Zeitschritt k € K und jeden Kommunikationspartner 7 € Ry
ausgewertet werden, um die MANET Mission zu bilden. Um stern- und ringférmige
Strukturen anstelle von Dreiecken oder Clustern zu erzielen, ist der Logarithmus In(d)
in hyaner notwendig, da er viele Verbindungen mit mittlerem Abstand gegentiber

einigen grofien und vielen kleinen Abstinden bevorzugt (vgl. [141]).

o, A% oAk oAk o
(T o, R, t, At) Z Léoaner( X o Xk, Wi, Ry, ty, Atk) (5.5.1)

X0 k=1

oY oAk ok B o,k

Lyianer( X o/ e wy Ry, tk,Atk Y Imaner(y H(xy ), d (%)) (5.5.2)
TkGRk
oAk . oAk
haaner(v G ), d* (%)) = (55.3)
R Tk Tk
@ (K ) - x , falls o (%% ) = 0

PN

<> N 0[4”1{
—(r TR(x k)'§+1n(drk(xk))-7< , sonst
o,k 0

5o
mitx, >0, 7 (%} ) €10,1], d*(% ;) € RT

5.5.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission bietet ebenfalls keine weiteren Schnittstellen und Daten zur Weiterver-
arbeitung an.

5.5.4. Experimente

Die Untersuchung der Funktionsfahigkeit erfolgt anhand der aufgebauten Struktu-
ren, da eine optimale Verteilung eines Agentenschwarms mit 60 Agenten nicht gut
berechenbar ist.
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5.5. Mission: Mobiles ad hoc Netzwerk (MANET)

Algorithmus 5.2.: Mission MANET
< /_{rk g . .
Voraussetzung: R Modelldaten, % ¢ aktuelle Position des Agenten ry, Ay Zeit seit
dem letzten Update, Q,, Tupelliste mit Qualitédts- und Positionsdaten, x,{ > 0

1: function IN1T()

o,A"k
3: function GETPOTENTIAL( X | )
4: s+ 0 .
gy O . .
5: forall <+ 7, % ¥ >€ Qy do > gut parallelisierbar
5 <>,—|r <>,—|7A’
6: d || x k— Xg
7: if 7 > 0 then
8: s=s— (v T-Z+In(d) x)
9: else
10: s=s+d -«
return s
11: function UPDATECALLBACK(fy, A¢)
13: for all # € Ry do > gut parallelisierbar
<>,—1? N
14: X N +— getState(?)
15: 7T «+ getSignalQuality (?)
oy O A
16: append(Q,) «—< vy 7, % k>
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(a) MANET Mission fiir eine ungestorte Umge-  (b) MANET Mission in einer Umgebung mit Uber-
bung. Alle Verbindung mit weniger als 70 % Qua-  tragungshindernissen (orange Linien).
litat sind ausgeblendet.

Abbildung 5.4.: Vergleich der MANET Mission in verschieden Umgebungsszenarien.

Experiment 5.5.1: Ein Agentenschwarm mit 30 Agenten soll ein dezentrales redundantes
Netzwerk mit moglichst grofiem AusmafS bei Wahrung einer guten Verbindungsqualitit bil-
den. Das quadratische Gebiet umfasst dabei 25km? und weist einmal keine und einmal zwei
Netzwerkhindernisse auf. Die Hindernisse separieren das Gebiet in Viertel.

Die Abbildungen 5.4a und 5.4b zeigen die Verteilung der Agenten sowie alle Verbin-
dungen mit einer Qualitdt v* > 70 %. In Abbildung 5.4b vierteln zwei Dampfungs-
hindernisse die Umgebung. Jede Ubertragung wird pro Schnitt mit den Hindernissen
um 15dBmW geddmpft. Somit reduziert sich der RSSI deutlich, wodurch sich die
Verteilung anpasst. In einem zweiten Experiment soll die maximale Leistungsfahigkeit
des Ansatzes untersucht werden, indem das gesamte Gebiet abgedeckt werden soll.

Experiment 5.5.2: Ein Agentenschwarm mit 60 Agenten soll ein dezentrales redundantes
Netzwerk aufspannen, welches das gesamte quadratische Gebiet von 25 km? umfasst. Es werden
keine Netzwerkhindernisse platziert.

Die Abbildung 5.5 présentiert das vollstandig abgedeckte Gebiet, bei dem alle Agenten
mehr als eine Verbindung mit hoher Qualitdt besitzen.

5.5.5. Analyse

Aus Abbildung 5.5 und 5.4a geht eindeutig hervor, dass das gesamte Gebiet gleich-
maéafig abgedeckt wird und die Agenten stets {iber mehr als zwei Verbindungen mit
einer Qualitdt von mindestens 70 % verfiigen, sodass keine Separierung des Netzwerks
auftritt und eine kreisformige Netzstruktur entsteht. Weiterhin besitzt jeder Knoten
mindestens einen alternativen Pfad und ist somit redundant verbunden. Andert sich
die Umgebung und damit die Verbindungsqualitit, so ist in Abbildung 5.4b deutlich
erkennbar, dass sich die Agenten in Bereichen schlechterer Verbindungsqualitat
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5.6. Mission: Eskortierung einzelner Objekte
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Abbildung 5.5.: MANET Mission fiir das gesamte Gebiet mit 60 Agenten. Alle Verbindung mit
weniger als 70 % Qualitdt sind ausgeblendet. Die Entfernungen sind an der Skala angegeben
und der Kartenausschnitt wird in der Ubersichtskarte oben rechts dargestellt.

ndhern, um die gewiinschte Verbindungsqualitdt zu wahren.

5.5.6. Zusammenfassung und Referenzen

Aus der Analyse geht hervor, dass aufgrund des Logarithmus die gewiinschte Vertei-
lung im Gebiet unter Beachtung der Signalqualitdten erreicht wird. Weitere Analysen
finden sich in der Arbeit Puzicha [141] und sollten noch im Hinblick auf die Hinder-
nisse und Dampfungshindernisse weiter betrachtet werden. Diese Mission ist in der
Lage dynamisch Netzwerke in Katastrophengebieten aufzubauen, ohne die Positionen
der Modems explizit vorzugeben. Somit konnen Rettungskrifte effizient unterstiitzt
werden.

5.6. Mission: Eskortierung einzelner Objekte

Zur Sicherung von Rettungs- und Einsatzkriften sowie Fahrzeugkonvois ist es not-
wendig diese und die Umgebung um diese herum zu tiberwachen. Fiir Routine und
Uberwachungsaufgaben eignen sich autonome Roboterschwirme, die mit entspre-
chenden Sensoren ausgertistet sind. So konnen Fahrbahnen nach Auffélligkeiten oder
Schutthaufen auf Lebenssignaturen analysiert werden. Diese Mission beschreibt die
Eskortierung eines einzelnen dynamischen Objekts.
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5.6.1. Abhangigkeiten

Diese Mission benétigt einen lesenden Zugriff auf den Modelldatencontainer, indem
tiir jeden Netzwerkteilnehmer ein erweitertes Zustandsmodell gespeichert ist. Anhand
dieser Modelle wird fiir das zu eskortierende Objekt eine pradiktive Zustandsschdt-
zung durchgefiihrt, um die Bewegungsrichtung zu ermitteln. Weiterhin ist der Zugriff
auf den eigenen Positionsdatencontainer notwendig.

5.6.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die Basis dieser Kostenfunktion bildet ein gewiinschter Abstand d, € R zur dyna-
mischen Position x} € X’ des zu eskortierenden Objekts 0 € O. Dieser Abstand wird
mit der gebrochen rationalen Robotersozialfunktion (vgl. [149]) kombiniert, sodass das
Potenzial sowohl ein attraktives Minimum bei dem gewtinschten Abstand d > d, als
auch ein repulsives Maximum um das Objekt o, somit d < d,, herum bildet. Dieses
Maximum wird mit L, begrenzt und dient als Kollisionsschutz. Weiterhin kann das
Minimum mit L_ definiert und zur Situation passend gewihlt werden.

(—2-L_-d; —3-L -dj

if L<L
Lk o,k 3 o, ATk 2! =t
Tk <, . X | Xk X Kk — Xk
lroLLow( Xk ) = L ) (5.6.1)
L
(L4, else

Allerdings impliziert dieser Teil der Gesamtkostenfunktion nur, dass sich die Agenten
auf einer beliebigen Position des Abstandskreises platzieren. Gewiinscht ist hinge-
gen eine gleichmiflige Verteilung der Agenten ry auf Basis der Uberschneidung ihrer

. r. X A X
Sensorradien 1'% (s, 7 ) der Sensoren s:

1k d?k(”rk)

s O, X

IneTERsECTION (A7 (¢ )) =2 (1'% (5, 7))? - arCCOS(Y—Kk)— (5.6.2)
2-r&(s, )

2 2
o,k Ak o 4Tk
(%) = 1% =%, (5.6.3)

o%t o,k o4k

(T o, Rt AL) = ZLFOLLOW Ko % Rt At) (5.6.4)

X0
o, A% oAk o ATk o o,k
L;OLLOW( X0 X, Uy, R, by, Atk) llr:kOLLow( X )+ (5.6.5)
N <>—|rk
w Y Inerersection (45 ( X ¢ )

rkERk

Die Kosten der Uberschneidung der Sensorradien konnen auch durch eine weniger
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5.7. Mission: Eskortierung mehrerer Objekte

rechenintensive Formel approximiert werden:

/ 2 Ot K / : ? DA

INeTERsECTION (47 (X ¢ ) = —w' - min(d™ — 217 (s, 7), 0) (5.6.6)
5.6.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Die Mission bietet eine Schnittstelle, um die Bewegungspradiktionen des zu eskortie-
renden Objektes zu teilen.

5.6.4. Experimente

Die Grundfassung dieser Mission ist bereits in der Arbeit Puzicha [141] experimentell
untersucht worden.

5.6.5. Analyse

Die Aufteilung der urspriinglichen Mission in zwei separate Teilmissionen ermoglicht
die Wiederverwendung der Mission zur Vermeidung der Uberlagerung. Diese kann
ebenfalls angewendet werden, um eine Linienformation zu erzeugen.

5.6.6. Zusammenfassung und Referenzen

Diese Mission bildet die Grundlage fiir die erweiterte Eskortierungsmission fiir Ob-
jektgruppen.

5.7. Mission: Eskortierung mehrerer Objekte

Die Mission zur Eskortierung von Objektgruppen erweitert die vorherige Mission um
eine automatische Verteilung der Agenten auf die Objekte, um eine moglichst gute
Gesamtabdeckung zu erzielen. Dazu werden die Objekte in Cluster separiert und die
Verteilungen der Agenten auf diese optimiert. Dabei soll jedoch ein steter Wechsel der
Agenten zwischen den Clustern vermieden werden. Mogliche Einsatzgebiete dieser
Mission sind die Uberwachung und der Schutz von Hilfslieferungen in Krisengebiete
hinein.

5.7.1. Abhéngigkeiten

Diese Mission benoétigt dieselben Daten und Zugriffe wie die Basismission fiir ein
Fahrzeug (siehe Abschnitt 5.6).

5.7.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die eigentliche Potenzialfunktion verwendet intern jeweils eine Lk ; o,y-Funktion fiir
das aktuelle Ziel 0 € O. Dieses wird zyklisch mit einer gegebenen Periode durch die
,UpdateCallback”-Funktion neu berechnet (siehe Algorithmus 5.3).
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Algorithmus 5.3.: Mission EscortConvoy
< /_|rk oy . .
Voraussetzung: R Modelldaten, % r aktuelle Position des Agenten ry, A; Zeit seit
dem letzten Update, O Zielobjektliste, djoin Vereinigungsdistanz, pg4;¢ maximale

Roboter-zu-Ziel-Differenz, d jygte; Zuordnungsdistanz
Tk

1: function CALCULATETARGETS(Q)’( ¢, R, 0)

2 C+— O

3 forallo € O do > Erzeuge Cluster fiir alle Ziele
4: if C = @ then

5: c+<0,0 {0} >=<p;, R, O >
6 C«+ CU{c}

7 else

8 bcluster <0

9: forall c € C do

10: for all o, € O¢ do

11: if |[xo, — Xo|| < djoin then
12: c+<pS,REOU0 >
13: bcluster «—1
14: if bouster = O then
15: c+<0,0,{o} >

16: C«+CU {C}

17 Pmin < 9, Pmax < 0
18: Cmin, Cmax <_< 0, @,@ >
19:  forall t € $i do

20: crcecC
21: 0, <0 € OF
22: forall c € C do
23: for all o. € O do ) )
T T T
24: if [x0, — % || < %0, — % | A 0, — % || < deucter then
25: Cr < C
26: Oy < O¢
27: o < pd, R U}, O >
¢
28: pe %
29: if p¢" < Pmin then
30: Pmin < Pgr
31: Cmin < Cr
32: if p¢’ > pmax then
33: Pmax < P&
34: Cmax < Cr
35:  if Pmax — Pmin > Paif AT € R¢™ then
36: if r geringste Distanz zu einem o0 aus cmin then
37: r wechsle Cluster zu cpjn

return nahestes Objekt 0 aus eigenem Cluster ¢
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5.7. Mission: Eskortierung mehrerer Objekte

(a) Konvoicluster mit Wunschdistanz d,. Es ist zu
erkennen, dass sich die Agenten auch zwischen
den Fahrzeugen aufhalten. Die Agenten und ih-
re in rot geplanten Trajektorien befinden sich in-
nerhalb ihrer roten Sensorradien und sollen die
drei Fahrzeuge mit deren blauen Wunschdistan-
zen schiitzen.

(b) Konvoicluster mit Wunschdistanz %do. Es ist
zu erkennen, dass sich die Agenten nicht zwi-
schen den Fahrzeugen aufhalten. Die Agenten
und ihre in rot geplanten Trajektorien befinden
sich innerhalb ihrer roten Sensorradien und sol-
len die drei Fahrzeuge mit deren blauen Wunsch-
distanzen schititzen.

Abbildung 5.6.: Vergleich der Objektabstinde innerhalb eines Clusters.

5.7.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Es werden keine weiteren Schnittstellen generiert, jedoch kénnen die erzeugten Cluster
weiterverwendet werden.

5.7.4. Experimente

Zur Parameteridentifikation der Mission wird der prozentuale Schwellwert fiir das
Verlassen des maximalen Clusters hin zum minimalen Cluster experimentell ermittelt.
%]

Dieser Schwellwert, multipliziert mit der Normrate der Agenten pro Ziel o1 ergibt

die Schwelle pgjs.

Experiment 5.7.1: Die Schwarmgrifen 10, 15 und 60 sollen auf 2, 3, 10 Ziele aufgeteilt wer-
den; dabei bildet jedes Ziel sein eigenes Cluster. Wiihrend der Simulation wird der prozentuale
Schwellwert variiert und die maximale Roboterdifferenz der Cluster nach 3 min gemessen.

Fiir kleine Schwarmgrofien und geringe prozentuale Schwellwerte ist zu beobach-
ten , dass die Agenten oft ihre Cluster wechseln. Ein weiteres Experiment dient der
Bestimmung der maximalen Objektabstdnde innerhalb eines Clusters.

Experiment 5.7.2: Der maximale Objektabstand zwischen zwei Objekten eines Clusters, be-
ginnend bei der zweifachen Wunschdistanz d, der Objekte, ist soweit zu reduzieren, bis nur
noch die AufSenkontur des Clusters von den Agenten iiberwacht wird und sich kein Agent
zwischen zwei benachbarten Objekten aufhiilt.

Die Ergebnisse der Experimente sind in Tabelle 5.2 und 5.3 gelistet und in Abbil-
dung 5.6 dargestellt.
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Tabelle 5.2.: Analyse der Verteilung der Agenten auf die Ziele. Jedes Ziel bildet sein eigenes
Cluster. Die maximale Differenz der Roboteranzahlen zwischen den Clustern sind {iber zehn
Simulationsldufe gemittelt und stets zur selben Zeit gemessen.

Roboter \ Ziele \ Rate \ Schwellwert | Mittlere maximale Roboterdifferenz

10 3] 3 20 % 0,666
15 2| 75 20 % 1,500
15 3| 5 20 % 1,000
60 2| 30 20 % 6,00
60| 10| 6 20 % 1,200
10 3] 2 25% 0,833
15 2| 75 25% 1,875
15 3| 5 25 % 1,250
60 2| 30 25 % 7,500
60| 10| 6 25 % 1,500
10 3] 1 30% 0,999
15 2| 75 30 % 2,250
15 3| 5 30 % 1,500
60 2| 30 30 % 9,000
60| 10| 6 30 % 1,800
10 3 3 33 % 1,056
15 2| 75 33 % 2,400
15 3| 5 33 % 1,650
60 2| 30 33% 10,00
60| 10| 6 33% 1,900
10 3 3 35 % 1,166
15 2| 75 35 % 2,625
15 3| 5 35 % 1,750
60 2| 30 35 % 12,000
60| 10| 6 35 % 2,100

Tabelle 5.3.: Analyse der Objektabstdnde benachbarter Objekte innerhalb eines Clusters.

Distanz 60m | 56m | 50m | 45m | 40m | 35m
Relativdistanz zu 2d, 1 % g % % %
Erfolg X X X X v v
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5.8. Mission: Zielansteuerung

5.7.5. Analyse

Die Simulationsdurchldufe mit 20% und 25% fiihren zu stetigen Umverteilungen
der Agenten. Dies geschieht vor allem bei kleinen Schwarmgrofien, falls eine exak-
te gleichmaflige Verteilung nicht moglich ist. Wird der Schwellwert auf 30 % erhoht,
so differiert die Roboteranzahl zwischen den Clustern deutlicher. Allerdings ist die
Wechseldynamik bereits deutlich reduziert. Der Schwellwert 35 % erzeugt zu grofde
Differenzen bei grofien Schwarmgrofien und einer kleinen Clusteranzahl wie z. B. bei
2 Clustern und 60 Agenten. Die Auswahl von 33 % bewirkt schliefilich einen guten
Kompromiss aus geringer Wechseldynamik und geringen Differenzen zwischen den
Clustern. Ferner wird das Problem der kleinen, nicht durch Drei teilbaren Schwarm-
grofsen fiir drei Cluster gelost. Aus den Daten des Experimentes 5.7.2 geht hervor, dass
ab einer Distanz von % - 2d, die lokalen Minima aus dem resultierenden Gesamtpo-
tenzialfeld entfernt sind, sodass sich die Agenten nicht mehr zwischen den Objekten
aufhalten.

5.7.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die Mission zur Eskortierung mehrerer Objekte ermoglicht eine effiziente Uberwa-
chung und Sicherung von Objekthdufungen. Dazu wird eine Gleichverteilung der
Roboter mit einstellbarer Toleranz auf die Objekte erzielt. Die Zusammenfassung von
Objekthdufungen zu Clustern ermdglicht eine effizientere Uberwachung, da abhingig
von der Distanz benachbarter Objekte nur die Aufienkontur der Cluster abgedeckt
werden muss. Weitere Untersuchungen zu dieser Mission sind in der Arbeit Leppers-
johann [97] zu finden.

5.8. Mission: Zielansteuerung

Der Zweck der Zielansteuerungsmission (Englisch: ,,Go To Location”) ist es, einen
Roboter vom aktuellen Zustand x in einen Referenzzustand x*f = g zu tiberfiihren.
Aufgrund der Fahigkeit der betrachteten Kettenfahrzeuge auf der Stelle zu wenden,

wird die Ausrichtung < der Zustdande vernachlassigt. Diese Mission bildet die Basis
der meisten Missionen.

5.8.1. Abhangigkeiten

Die einzigen beiden Informationen, die zur Bestimmung des Missionspotenzialfel-
des notwendig sind, sind der aktuelle Zustand x und der Zielzustand x™f. Ersterer
ist im Positionsdatencontainer (siehe Abschnitt 4.2.8) gespeichert. Letzterer wird als
Parameter mit der Missionsnachricht tibertragen.

5.8.2. Funktionsweise und Formalisierung

Eine grundlegende Aufgabe eines jeden mobilen Roboters ist es, einen gewiinschten
Zielort zu erreichen. Um sich immer in Richtung des Ziels zu bewegen, wird eine
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Potenzialfunktion Lgoto : IRO+ — R benotigt, die ein globales Minimum an der Ziel-

koordinate g € X aufweist. Das Potential wird als Funktion der Distanz zwischen der
Ak
Zielposition g und dem Systemzustand % x des Roboters ry berechnet:

Tk Tk

dg( i) =% — il 58.1)
Die Funktion muss einseitig unbeschrankt und streng monoton steigend sein, sodass
sich der Roboter von jedem Ort in Richtung des Ziels bewegt. Allerdings sollte das
Potenzial keinen zu grofien Wert annehmen, weil andernfalls abstofSende Potenziale
von statischen und dynamischen Hindernissen relativ gesehen zu gering und somit
ignoriert werden. Dadurch kénnten Kollisionen auftreten. Folglich sind quadratische
Funktionen als Basis nicht anwendbar. Auch hyperbolische Funktionen, also Potenz-
funktionen mit negativen Exponenten, sind ungeeignet, da solche Funktionen fiir
grofiere Distanzwerte kaum Potenzialunterschiede besitzen. Dadurch wird das Ziel
tiir entfernte Roboter aufgrund der Umverteilungsstrategie des Optimierers praktisch
unsichtbar (siehe Abschnitt 2.4.2). Es wird eine lineare Potentialfunktion als Basis ge-
wahlt. Da die Roboter bei Anndherung an das Ziel friihzeitig abbremsen sollen, wird
im Zielbereich eine quadratische Funktion verwendet. Somit reduzieren die Roboter
ihre Geschwindigkeit nicht abrupt. Die Funktion Lgoto wird als eine Funktion der
maximalen Attraktivitéit ag eines Ziels g, dem Bremsradius rg und der Steigung der
linearen Funktion mg definiert. Diese Parameter konnen an die Mission und an die
Potenziale anderer Entitdten der Simulation angepasst werden.

T8 g2 g , fallsd, <7r
Léoro(dg(-)) = {% & §g 88 (5.8.2)
mg(dg — %) —ag , sonst
v/ % K Tk o, 'k
ST R4 A0 = ) Léoro(dg( X i) (58.3)
0 =1

5.8.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission ldsst sich stets in andere Missionen integrieren und zur Laufzeit neu
parametrisieren. Dadurch bietet sie eine gute Basis fiir die Transport- und Rendezvous-
missionen. Ebenso wird diese Mission als Grundlage fiir vollstindige Pfadfolgemis-
sionen und globale Pfadplanung mittels Zwischenpunkten genutzt.

5.8.4. Experimente

Die Parameteridentifikation der Zielansteuerungsmission wird mittels zweier Experi-
mentalreihen mit je 50 Durchldufen je Parameterwert durchgefiihrt. Dabei werden die
maximale Attraktivitdt, der Bremsradius und die Steigung untersucht. Die maximale
Attraktivitat ag dient der relativen Anpassung der Zielfunktion an die Hinderniskosten
und wird auf ag = 100 festgelegt.

Experiment 5.8.1: Fiir jede Steigung mg aus der Menge {0,1,0,2,1,2,5} wird eine Zielan-
steuerungsmission mit je 500 m Linge durchgefiihrt und die bendtigte Zeit gemessen.
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Tabelle 5.4.: Parametrisierung der Zielansteuerungsmission mit je 50 Durchldufen je Parame-
terwert.

(a) Steigungsauswertung mg. (b) Bremsradiusauswertung rg.

me Mini Maxi Mittel | unteres | oberes Tg Mini Maxi Mittel | unteres | oberes
-mum -mum -wert | Quartil | Quartil -mum -mum -wert | Quartil | Quartil
51662s | 324s | 477s | 431s | 538s 25| 304s | 602s | 401s | 363s | 461s

2 |571s | 311s | 389s | 363s | 4755 15 | 293s | 557s | 383s | 342s | 419s
1]509s | 291s | 386s | 352s | 448s 10 | 281s | 515s | 379s | 351s | 407s
0,2 | 692s | 283s | 379s | 348s | 440s 7,56 |289s | 508s | 390s | 354s | 4165
0,1 |977s | 358s | 500s | 433s | 567s 51296s | 506s | 392s | 354s | 422

Als nédchstes wird der Bremsradius analog untersucht.

Experiment 5.8.2: Fiir jeden Bremsradius rg aus der Menge {5m,7,5m,10m,25m,25m}
wird eine Zielansteuerungsmission mit je 500 m Linge durchgefiihrt und die bendtigte Zeit
germessen.

Die Ergebnisse sind in der Tabelle 5.4 gelistet und sind mit den Ergebnissen der
Parametrisierung der Abschlussarbeit Schulz [165] nahezu identisch.

5.8.5. Analyse

Aus der Tabelle 5.4 geht hervor, dass die geringste durchschnittliche Laufzeit bei
mg = 0,2 erzielt wird, jedoch sind das Maximum und die Varianz deutlich grofer als
bei mg = 1. Ferner unterscheidet sich der Mittelwert nur geringfiigig. Aufgrund der
vereinfachten und somit beschleunigten Berechnung, wird mg = 1 gewdhlt. Bei der
Betrachtung der Bremsradien ist ersichtlich, dass zu grofie Radien aufgrund des friih-
zeitigen Abbremsens die Zielerreichungszeit negativ beeinflussen. Allerdings fithren
zu kleine Radien dazu, dass der Agent iiber den Zielpunkt hinausfahrt und die zusétz-
liche Korrektur benotigt ebenfalls zusitzliche Zeit. Folglich wird rg = 10m gewiéhlt.
Die Attraktivitdt bleibt bei ag = 100, um keine zu kleinen Kosten zu erzeugen, wor-
aufhin Hindernisse aufgrund ihrer relativ geringen absoluten Kostenwerte ignoriert
werden.

5.8.6. Zusammenfassung und Referenzen

Diese Mission bildet die Basis der meisten komplexeren Transport-, Pfad- und Zieler-
reichungsmissionen und ist folglich ausgiebig getestet und parametrisiert.

5.9. Mission: Pfadfoige

Die Mission der Pfadfolge kann fiir den Objektschutz oder fiir das Erreichen weit
entfernter Ziele mittels Wegpunkten verwendet werden. Ein Objektschutz ist moglich
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indem die Wegpunkte zyklisch abgefahren werden. Dazu wird die vorherige Mission
fiir die jeweiligen Teilstiicke des Weges angewendet. Bei zu groflen Entfernungen
werden diese mit Hilfe automatisch generierter Zwischenpunkte aufgeteilt. Ferner
behandelt diese Mission das Problem, dass Wegpunkte und Zwischenpunkte innerhalb
von Hindernissen liegen konnen.

5.9.1. Abhangigkeiten

Ergdnzend zu den Informationen der Basismission (siehe Abschnitt 5.8), miissen noch
die Wegpunkte & :=< g, g1, - - > aus der zugehdorigen Nachricht extrahiert werden.

5.9.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die Pfadfolge erweitert die Zielansteuerung um mehrere Aspekte. Es kann sowohl
eine ganze Punktfolge iibergeben werden, die auch zyklisch durchlaufen werden kann,
als auch automatisch Zwischenpunkte generiert werden, falls der Punktabstand tiber
einem Schwellwert liegt. Fiir jeden Punkt wird ermittelt, wie nah er angefahren werden
kann. Dazu wird ein dynamischer Akzeptanzradius rg pro Ziel g der Wegpunktliste
& gespeichert. So lange der Knoten nicht erreicht wird, wachst dieser mit der Zeit.
Sobald das Ziel mit Hilfe eines entsprechenden Radius erreicht worden ist, wird dieser
gespeichert. Wird der Radius zu einem spéteren Zeitpunkt unterschritten, so wird stets
das Minimum gespeichert. Somit lassen sich die Erreichung garantieren und dennoch
die Rundenzeiten fiir zyklische Pfade optimieren. Die Distanzfunktion dg wird wie
folgt erweitert:

dg(xlzk) = max(||xlr<k — gl — rg,0) (5.9.1)

5.9.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Durch die Annahme einer Wegpunktliste ® konnen sehr einfach stiitzstellenbasier-
te globale Planer und gitterbasierte Verfahren, wie z.B. A* (siehe Abschnitt 2.2.1.1
und 5.15), dieser Mission vorgeschaltet werden. Diese erzeugen dann ausschliefilich
die geforderte Wegpunktliste. Die modellpradiktive Regelung optimiert den lokalen
Pfad, sodass dies einer Aufteilung in lokale und globale Pfadplanung entspricht (siehe
Abschnitt 2.2.1.2). Jedoch konnen zeitgleich auch andere Missionen und Rahmenbe-
dingungen eingehalten werden, wodurch sich dieser Ansatz von den Existierenden
unterscheidet.

5.9.4. Experimente

Zur Bestimmung der Steigung mg der Zielansteuerungsmission innerhalb der Pfad-
folgemission durchfdhrt ein Agent ein Testlabyrinth (siehe Abbildung 5.7a) und die
Rundenzeit wird gemessen.
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Algorithmus 5.4.: Mission Follow Path

Voraussetzung: & :=< gp, g1, -+ > geordnete Liste, g aktuelles Ziel, rg Zielakzep-
tanzradius, 7 Startradius, rT Radiusschrittweite, d™ Distanzinkrement, t* Zeitin-
krement, dg minimale Distanz zum Ziel, t > Zeit bis zum néchsten Inkrement

1: function INIT

2 & @

3 forall g € ® do

4 Ig < 00

5: & — &' U{<grg>}

6: function UPDATECALLBACK(ty, A¢)
7 if ||x; — g|| < rg then

8 if |[x; —g|| <7At <t then
9: NEXTINODE( )
10: else if ||x; — g|| < d; then
11: dg + ||x; —g|| —d*

12: b7 e+t

13: else

14: if ||| — g|| < dg then

15: dg < ||x] —g|| —d™"

16: R A

17: else if 17> < t; then

18: rg < rg+ 17"

19: £+t

20: function NEXTNODE
21: if 1sCycric(®) then

22: rg < dg+dT

23: & — &' U{<grg>}
24: else if &' = @ then

25: end mission

26: else

27: < g rg >< g rg >C B
28: O — &'\ {<grs>}
29: dg ¢ o0
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Trajektorie 300
— Mittelwert
290 — Konfidenzintervall

280

Zwischenziele

270

Hindernisse

260

Zeit in [s]

250

240

230

@®

220
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Agent Steigung g

(a) Testlabyrinth fiir die Bestimmung des Gradi-  (b) Laufzeitgraph der Rundenzeiten abhingig
enten. Der Agent befindet sich im Zentrum des ~ vom Wert der Steigung mg.

roten Sensorkreises. Die rote kurvige Strecke ist

die geplante Trajektorie und die rot-weiffen Krei-

se markieren die Pfadpunkte.

Abbildung 5.7.: Bestimmung der Steigung mg der internen Zielansteuerungsmission.

Experiment 5.9.1: Ein Agent durchliuft das in Abbildung 5.7a gezeigte Testlabyrinth fiir
mg =1,1,5,2,...,6 und wiederholt dies zehn Mal.

Die grundlegende Parameteridentifikation ist der Abschlussarbeit Grabenschroer [47]
entlehnt und verwendet 7 = 7m, r™ = 04m, d™ = 02m, t+ = 2s,+ > = 25s. Sie
unterscheidet sich jedoch darin, dass alle Zielpunkte erreichbar sind. Die Abschlussar-
beit untersucht den Fall, dass der obere rechte Zielpunkt aufserhalb der rechteckigen
Begrenzung liegt, sodass langer gewartet werden muss, bis der Zielakzeptansradi-
us rg angewachsen ist. Da der Verlauf der Ergebnisdaten analog zu den Daten aus
Abbildung 5.7b ist, werden diese Werte fiir die Mission {ibernommen.

5.9.5. Analyse

Aus Abbildung 5.7b geht hervor, dass sich die Rundenzeiten fiir das Labyrinth mit
zunehmender Steigung g einer asymptotischen Minimalzeit, bedingt durch die Stell-
grofienbeschrankungen und die Hindernisse, anndhern. Die Ziele sind je 150m von
einander entfernt, sodass ohne Hindernisse und ohne Lenkvorgénge eine rechnerische
Minimalzeit von % = 200s moglich ist. Ab einer Steigung von mg = 5,5 wird
das asymptotische Minimum mit geringer Varianz erreicht. Allerdings wird diese
Steigung nicht empfohlen, weil zum Teil Kanten geschnitten werden und Kollisionen
nicht ausgeschlossen sind. Eine Steigung von mg = 2,5 bietet eine robuste Losung
ohne Kollision bei gleichzeitiger minimaler Zeit und wird daher gewéahlt. Eine grofere
Steigung wird nicht empfohlen, da ansonsten die Kosten fiir weit entfernte Ziele zu

stark steigen und die Robustheit abnimmt.
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5.9.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die Pfadfolgemission ist ein weiterer Baustein fiir weitere und komplexe Missionen,
bei denen Wegpunkte nur Zwischenstationen sind. Zudem wird durch sie die globale
Pfadplanung ermoglicht. Weiterfithrende Analysen fiir den Fall, dass die Zielpunkte
nicht immer erreichbar sind, sind in der Bachelorarbeit Grabenschroer [47] aufgefiihrt.
Ein Verhaltensunterschied ist bis auf die verldngerte Wartezeit fiir das Anwachsen des
Akzeptanzradius nicht erkennbar.

5.10. Mission: Linien- und Dreiecksformation

Such- und Rettungsaktionen erfordern in der Regel ein organisiertes Vorgehen und ein
ltickenloses Abschreiten des Suchgebietes durch die Rettungskréfte. Eine chaotische
Suche, wie sie z.B. in der Explorationsmission vorgestellt wird, erzeugt nur einen
geringen Mehrwert. Daher wird nun ein Ansatz aufgezeigt, bei dem die Agenten eine
feste Formation bilden. Diese Mission kann mit der Pfadfolgemission fiir definierte
Pfade oder mit der Explorationsmission fiir unbekannte Gebiete kombiniert werden.
Dadurch lassen sich die Liicken der Exploration schlieffen und ein gutes Lagebild
erzeugen.

5.10.1. Abhéangigkeiten

Diese Mission benétigt fiir den Zugriff auf den eigenen Zustand % den eigenen
Positionsdatencontainer. Zusatzlich wird noch der Modelldatencontainer verwendet,
um die Identifikationsnummern und Positionen der anderen Agenten zur Zuordnung
der Abstdande zur eigenen Position zu bestimmen.

5.10.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die Linienformation wird definiert durch die Positionen der Agenten mit den gerings-
ten Identifikationsnummern. Die niedrigste Nummer bezeichnet den Fiihrer r” und
die zweite den Anker r;!. Alle anderen Agenten bilden das Gefolge. Die konstruieren-
de Kostenfunktion besteht aus drei Elementen und wird in Gleichung 5.10.1 dargelegt.
Erstens werden Kosten fiir die Distanz zur definierten Solllinie berechnet. Zweitens
werden erneut Kosten fiir die Uberschneidung der Sensorflichen bestimmt, sodass
sich die Agenten auf der Linie verteilen. Als letztes werden Kosten erhoben, falls sich
die Agenten zu weit voneinander entfernen. Dies kann mit der Funktion IcpnTER be-
stimmt werden, indem die Entfernungen zu den beiden nidchsten Robotern bestimmt
werden oder es wird der Mittelpunkt der Agenten als Schwerpunkt angenommen und
der Abstand zu diesen mit Kosten belegt.

Die Dreiecksformation erweitert die Linienformation um einen weiteren Anker r,2. Sie
besteht somit aus zwei Linien jeweils vom Fiihrer aus zu einem Anker. Der Fiihrer
bestimmt die Richtung bzw. die Bewegung und die Anker halten die Formation, indem
eine weitere Kostenkomponente fiir die Abweichung vom Wunschwinkel hinzukommt.
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Das restliche Gefolge hat sich gleichméfig auf beide Schenkel des Dreiecks zu verteilen,
sodass die Basis frei bleibt. Diese Verteilung wird in Algorithmus 5.5 beschrieben.

e @ K o A% oAk oAk
ST e, R4, A0) = Y Lk eviamion X o Xk, e, Ry tk,Atk) (5.10.1)

X0 k=1
o,k
lcener (3 i ko Re) =l x g — Z i k || (5.10.2)
T’kERk
(dit\g)?, falls dif o < 1
" o 4 LINE)" LINE = -
I rmation Line( X kP PE) = S ap - (diig), falls ar - (df\g) < br (5.10.3)
br + log(ar - (d]rﬁNE) —bp+1) - ap, sonst
e ‘(0,%7”‘ 0,4?2 » (0,4?11 0,4?2”
<, A0 Al X — X X — X
diklNE( X P Py) = o 0 (5.10.4)
o 4k ok
X —x |
oY o4k ok © o,k
L;kORMATION( X0, X, Wi, Ry, b, Aty) =wy - l;kORMATION LINE( Xk Tk, T’k)—i- (5.10.5)
o,k
w2+ Y lingrersecTion (4 (X )+
rkERk

o, 4Tk
w3 - lcenter( X, Ry,)
Dabei definiert ar einen Gewichtungsfaktor des Abstandes zur Linie und br einen
Schwellwert, ab dem die lineare Kostenfunktion zu einer logarithmischen wechselt.
Dadurch werden die Abstandskosten fiir weite Entfernungen nicht zu grofs.

5.10.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Die Formationen konnen mit den meisten Fahrtmissionen kombiniert werden. Vor
allem eignet sich die Kombination mit der Exploration, der Pfadfolge oder der Tri-
angulierung der Flachen fiir liickenloses Abfahren der Pfade. Die Kombination mit
individuellen Missionen, wie dem Transport von Objekten, ist nicht zielfiihrend, weil
sich die Kostenfunktionen gegenteilig verhalten und somit keine Mission zufrieden-
stellend erledigt wird. Daten zur Weiterverarbeitung beinhalten die Zugehorigkeit zu
einer Linie und ob aktuell eine besondere Rolle wie Fiihrer oder Anker aktiv ist.

5.10.4. Experimente

Damit die Agenten brauchbare Formationen bilden, miissen die Kostenverhéaltnisse
zwischen den Formationskosten, den Abstandskosten und den Uberlappungskosten
ermittelt werden. Dazu wird eine kurze Experimentreihe genutzt.

Experiment 5.10.1: Der Formationsfaktor ar wird von 1 bis inklusive 5 mit Schrittweite 1
variiert und die Laufzeit iiber zehn Experimente hinweg gemittelt. Dabei betrigt by = 350,
damit die Gesamtkosten nicht zu grof§ werden. Ferner gilt wq = wy = w3 = 1.
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Algorithmus 5.5.: Mission FormationTriangle

Voraussetzung: r; Informationen des eigenen Agenten, 7@}:’& Menge der Agentenmo-

o Y = S
S Gk 2

_

RN NN NN NDND &
NI s oY

W ORN N
Q@ 90 ®

delle die dem linken Schenkel zu geordnet sind, ﬁiight Menge der Agentenmodelle
die dem rechten Schenkel zugeordnet sind, s" Schenkel, zu dem r; zugeordnet ist,
?2 Fiihrer, 1’]1 Anker 1, ?I% Anker 2

. 5 s right
function SETTRIANGLESIDE(ry, R}fft, R?g ,57k)

Soid < 5"

if rp, = ?2 Vi = f’% Vi = ?]% then > 1 ist Fiihrer oder Anker
s’k =0 > Keine Zuteilung zu einer Seite

else > 1y ist Gefolge
Ttar < @ > Initiale Belegung
dfar oo )
if |Rieft| > \ﬁilgh” + 1 then > Zu viele Agenten auf der linken Seite

for all 7 € Rie do
d <+ GETD1STANCETOLINE(#,#),71)
if d < dg,, then
Tfar <— {f’%{}
dfar —d
if rgor = {7} then
s’k 1 > rechter Schenkel
ﬁieft — ﬁ}ceft \ Ffar
ﬁilght - 7é;;lght U Fear
else if |7A2£1ght| > |Rlft| +1 then > Zu viele Agenten auf der rechten Seite
for all 7} € ﬁ;lght do
d <—GETDISTANCETOLINE(?, 7,72
if d < dg,, then
Tfar <— {?]’;}
dfar «—d
if rgor = {7} then
s’k <=2 . > linker Schenkel
7é;lgh’c « ﬁilght \ Feae
ﬁieft — ﬁ}ceft U Piar
if 5%, # s’ then
m~— < CREATEUPDATEMSG(ry,s'%)
SENDMSG(r;, m™)
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FUhrer

Fuhrer

@ Steuerfahrzeug

(a) Darstellung der erfolgreichen Linienformation (b) Darstellung der Dreiecksformation mit neun
mit neun Agenten. Agenten

Abbildung 5.8.: Visualisierung der funktionsfihigen Formationsmission mittels eins Fiihrers
und Ankern.

Tabelle 5.5.: Bestimmung des Formationsfaktors ag.

Faktor | Mittlere Zeit des | Mittlere Zeit des Kosten der Formation | ar
Linienaufbaus | Dreiecksaufbaus l;"ORM ATION LINE fUr d = 70m

1 313s 00S 701 1

2 161s 445s 140 | 2

3 140s 360s 210 | 3

4 138s 321s 280 | 4

5 123s 265s 350 | 5

Das Ergebnis wird in Tabelle 5.5 dargestellt. Die grundlegende Parameteridentifikation
ist in der Abschlussarbeit Leppersjohann [97] weiter ausgefiihrt worden.

5.10.5. Analyse

Es ist deutlich ein exponentieller bzw. asymptotischer Verlauf der mittleren Zeit in
Abhangigkeit zum Faktor der Formationskosten zu erkennen. Es muss stets beach-
tet werden, dass die Kosten fiir Missionen nicht deutlich die Kosten fiir Hindernisse,
welche in der Regel zwischen 300 und 900 liegen, iiberschreiten. Daher wird der empi-
rische Wert 3 als Faktor fiir die Formationskosten gewéhlt. Dieser bildet einen guten
Kompromiss aus geringer Laufzeit und angemessenen Kosten. Alternativ kann zur
Bestimmung der Gerade durch die Positionen der Agenten mit extremen Identifika-
tionsnummern eine Ausgleichsgerade durch alle Positionen der Formation bestimmt
werden. Allerdings wird die Ausgleichsgerade stark durch weiter entfernte Agenten,
die Ausreifier bilden, beeinflusst. Ferner ist es schwieriger diese Mission mit einer
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anderen Mission zu kombinieren, da nicht ein oder ein paar wenige Agenten die
Hauptbewegungsrichtung vorgeben konnen. Daher wird diese Moglichkeit nicht wei-
ter experimentell untersucht.

5.10.6. Zusammenfassung und Referenzen

Durch die Einhaltung einer Formation lassen sich einige Missionen, wie z.B. die Ex-
ploration, verbessern oder sogar erweitern, wie z.B. die Pfadfolgemission. Im Allge-
meinen bieten diese Missionen die Moglichkeit zur koordinierten Suche und Uber-
wachung. Mit Hilfe der vorgestellten Kostenfunktion konnen weitere Formationen
einfach ergdnzt werden, indem diese in Segmente unterteilt werden. Anschliefsend
muss nur ein Algorithmus zur Zuordnung der Agenten zu den Segmenten, wie fiir
die Dreiecke, erstellt werden. Somit lassen sich perspektivisch auch komplexe Forma-
tionen bilden und halten.

5.11. Mission: Transport

Einer der wesentlichen Anwendungsfille autonomer Roboter ist der Transport von
Waren zu gegebenen Ablageorten. Dies gilt sowohl fiir die Intra- als auch fiir die
Interlogistik und ebenso fiir die Verteilung von Hilfsmitteln in Krisengebieten. Es
existieren drei Kombinationsmoglichkeiten fiir die Zuordnung von Waren zu Agenten.
Erstens kann ein Agent alle Waren transportieren, zweitens konnen die Waren von
mehreren Agenten transportiert werden und drittens kann eine bestimmte Ware von
einer Gruppe von Agenten transportiert werden. Die erste Moglichkeit wird bereits
durch die Zielansteuerungsmission abgedeckt. Ebenso ldsst sich der Transport eines
komplexen Objektes mit Hilfe der gezielten Fahrt und einer passenden Formation
erreichen. Die zweite Kombination ist ein schwieriges Problem in der Logistik gerade
fiir dezentral arbeitende Agenten. In der Regel gibt es eine zentrale Verteilungsinstanz
oder die Verteilung der Waren wird mittels eines Konsensalgorithmus global geregelt
(vgl. [91] und [30]), da lokale Ansétze eine geringe Giite erzielen. Jedoch liegt der Fokus
dieser Arbeit auf der Dezentralitdt mit hohen Ausfallwahrscheinlichkeiten innerhalb
der Katastrophengebiete.

5.11.1. Abhangigkeiten

Da auch eine moglichst dezentrale Lésung einen Uberblick iiber die Positionsvertei-
lung der Agenten benétigt, wird der Zugriff auf den Modelldatencontainer benétigt.
Um das Kommunikationsnetzwerk nicht deutlich mehr zu belasten, werden ausschliefs-
lich optionale Nachrichten gesendet, falls Waren aufgenommen oder abgelegt werden.

Weiterhin wird der eigene Zustand % des Positionsdatencontainers benétigt und ein
Lagermodul, das die Aufnahme und Abgabe von Objekten ermoglicht. Hier kann ein
intelligenter Behdlter mit automatischer Benachrichtigung verwendet werden (siehe
Abschnitt 4.2.12).
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5.11.2. Funktionsweise und Formalisierung

Die Basis der komplexeren Transportmission, fortan Schwarmtransport genannt, bildet
erneut die Zielansteuerungsmission. Es seien die aktuellen Positionen der Waren sowie
die Ablageorte mit g € G C & beschrieben.

Durch die eigenstiandigen Entscheidungen muss beachtet werden, dass nicht zwei
Roboter dasselbe Paket oder Pakete, die dicht beieinander sind, zeitgleich anfahren
und aufnehmen. Dazu werden Sicherheitsabstinde und Wartezeiten benétigt (siehe
Algorithmus 5.6). Nur kurze Nachrichten der intelligenten Behdlter informieren die
anderen Agenten tiber die Position, an der ein Paket abgelegt oder abgeholt wird. Ob-
gleich diese Nachrichten optional sind oder wihrend der Ubertragung verloren gehen
konnen, verkiirzen sie die Zeit fiir die Erfiillung der Mission, weil unnotige Wegstre-
cken und Uberpriifungen entfallen. Die Schutzbereiche sind notwendig, da ein Agent
seine Abhol- oder Absetzvorgange nur ohne zusatzliche Storungen durch die anderen
Agenten in kiirzester Zeit erledigen kann. Der Schutz wird durch einen Blockierungs-
radius r; und eine Blockierungsfunktion s:t"(fzk) bestimmt und in Gleichung 5.11.2
definiert. Die Blockierungsfunktion sind eine komplexe Aggregation distanzabhan-
giger Kosten der Agenten im selben Transportzustand. Sei brransport (7, k) eine
Wahrheitsfunktion, die 1 bzw. wahr zurtickgibt, falls die Agenten denselben Transport-
zustand aufweisen. Dieser kann entweder , beladen” oder , entladen” sein. So konnen
die Kosten in Gleichung 5.11.3 angegeben werden.

Dabei sei dy der maximale Blockierungsabstand eines Agenten 7y, der einen Einfluss
auf den Agenten r ausiibt und auch nur, dann wenn sie denselbe Transportabsicht
besitzen. wy ist ein Gewichtungsfaktor. Neben der Blockierung durch andere Agenten
reduziert auch die Wartezeit an einem Pakethdufungspunkt dessen Attraktivitit, so-
dass die Agenten ab einer situationsabhingigen Wartezeit das Ziel wechseln und so
die Zielverteilung lokal optimieren und damit blockierende Situationen an Engstellen
indirekt mit 16sen. Um dies zu erreichen, wird das anziehende Potenzial ag (siehe
Abschnitt 5.8) zur Laufzeit auf der Grundlage einer akzeptablen Wartezeitschwelle
tw € Ry am Standort und der Anzahl der Pakete an einem Hiufungspunkt von Pa-
keten g angepasst (siehe Algorithmus 5.6). Die Aktualisierungszeit > € RJ von
Algorithmus 5.6 ist unabhdngig von Aty, kann aber auf 7> = At} gesetzt werden.
Folglich versuchen die Agenten zunéchst, das nédchstgelegene Paket einzusammeln
und es zum néchstgelegenen Ablageort zu bringen. Kommt es jedoch zu einem Wett-
lauf, wird der schnellste Agent auf der Grundlage seiner iibermittelten Trajektorie
priorisiert, und die {ibrigen Agenten warten eine bestimmte Schwellwertzeit tyy ab,
um nacheinander Pakete von dem H&aufungspunkt zu holen. So verschwenden sie
keine Zeit, indem sie die Ziele zu oft wechseln. Falls einer der intelligenten Behélter
eine Aufnahmenachricht sendet und es das einzige verfiigbare Paket ist oder die War-
tezeit tg am Ziel g steigt und den Standort im Vergleich zu anderen weniger attraktiv
macht, bestimmen die Argumente der Minimierung fiir die Agenten ein neues Ziel.
Mit zunehmender Anzahl von Agenten werden die Pakete ebenfalls unattraktiver. Die
sich daraus ergebende Potenzialfunktion, die die Agenten dazu veranlasst, in einer
bestimmten Entfernung zu warten, wihrend sie versuchen, ein Ziel zu erreichen, ist
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Abbildung 5.9.: Visualisierung der Schwarmtransportmission.

in Abbildung 5.9a dargestellt. Die resultierende Gesamtfunktion lautet:

o % oAk oAk

st(T§k4t,§i, t, At) kz L ansporr( X o Xk, 0, Ry, b, At) (5.11.1)
0 =1
KR N
. R —Siérzk)dé + Sgk(']—\’,k) , fallsd <ry
i (dg(), Rie) = q e st (5.11.2)
ZSi (Rk)ri t
T , sons
Tk (15 n o,k <>—|r
sy (Ri) =wy - Y brransport(rk i) - | dy —min(dy, || X — X |
f’kEQk
(5.11.3)
oY o,k o4k © . <>4r <>4’ %
Liransport( X o, X, Wi, Ry by, Aty) = min(lgoro(dg )+ Y Is(dg Ri)
8y gcg
(5.11.4)

5.11.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission bietet viele Schnittstellen. So konnen die Paketlisten und Zielorte je-
der Zeit extern, z.B. durch andere Mission, angepasst werden. Die Behilter konnen
ebenfalls von aufien durch die Be- oder Entladung verwaltet werden. Der Behiltertyp
kann gewechselt werden. Dabei hat der intelligente Behélter durch die automatischen
Nachrichten den Vorteil, dass er das Schwarmverhalten verbessert.

5.11.4. Experimente

Zur Qualitditsmessung der Mission wird der Schwarmtransport mit dem individuel-
len Transport verglichen. Dabei wird als ideelle Losung die Zeit des individuellen
Transports geteilt durch die Schwarmgrofie angenommen.
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Algorithmus 5.6.: Mission Schwarmtransport

Voraussetzung: d; Einflussbereich eines blockierenden Agenten, dyy Wartedistanz, A;
Zeit seit der letzten Aktualisierung, wy, g, &g Parameter, tyy Wartezeitschwelle,
|gp| Anzahl der Pakete am Haufungspunkt g, |G| absolute Anzahl aller zu trans-
portierenden Pakete, t; Wartezeit am Ziel g

1: function CALCULATEPROTECTION(g, Ry)

2: s+ 0

3: for all 7, € Ry do

4: if brranspORT (7k, k) then
; o,k

5: dg <A_ Xk — g”

6: if d;" < dt then

7: S < S+ dy — dg

return St < S Wi

8: function UPDATEWAITINGTIME(g, A, 25%)
<>,—1T
9: dg — [ X —gl|
10:  ifdg <dyVdg > dy then
12: else
13: i1<0,j<0
14: for all 7 € i do
15: if bTRANSPORT(rr 17) then
5 o,j
16: dy =X gH
17: if drg > dy A dg < dyw then
18: i i+1
19: jj+1
20: if i > 0 then
21: if tg <ty then
23: else ‘
25: else

return tg < max(tg,0)

27: function CALCULATEATTRACTIVENESS(g,|Gp|)

28: if isAccumulationPoint(g) then
: |8p|
29: return ag - |g_:,\ — (max(0,tg — tw) - 7g)

return ag — (max(0, tg — tw) - ag)
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Abbildung 5.10.: Laufzeit der Transportmissionen fiir einen Schwarm- und Einzeltransport.

Experiment 5.11.1: In einem Szenario mit 24 Paketen, aufgeteilt auf zwei Hiaufungspunkte
mit 8 und 16 Paketen, und zwei Ablageorten, von denen einer niher zu beiden Haufungspunk-
ten liegt, sodass dieser von den Agenten zunichst favorisiert wird, werden fiinf Roboter den
Schwarmtransport ausfiihren und die Zeit wird gemessen.

Experiment 5.11.2: Im gleichen Szenario wie in Experiment 5.11.1 wird ein Agent den
individuellen Transport ausfiihren, um eine Vergleichszeit zu erhalten.

Die Experimente 5.11.1 und 5.11.2 werden jeweils zehnmal wiederholt und die Ergeb-
nisse werden in Abbildung 5.10 veranschaulicht. Die Parameteridentifikation ist in der
Abschlussarbeit Schulz [165] durchgefiihrt worden.

5.11.5. Analyse

Aus den in Abbildung 5.10a und 5.10b visualisierten Missionslaufzeiten ist ersichtlich,
dass der Schwarmtransport im Mittel 1186 s und der Einzeltransport 3806 s benotigt.
Somit reduziert die Mission die Laufzeit auf 31,16 % der urspriinglichen Zeit. Jedoch
ist ebenfalls deutlich das die theoretische Minimalzeit von % = 761s deutlich
iiberschritten wird. Diese Abweichung ist auf die Dezentralitdt des Ansatzes zurtiick-
zufiihren, denn zunéchst steuern alle Agenten denselben Paketstapel an und werden
erst spater aufgrund der Wartezeit den Paketstapel wechseln. Somit bedarf es einer
Anfangsphase, bis ein emergentes Verhalten erfolgt und die Agenten selbststandig die
Abhol- und Ablageorte automatisch nach aktueller Auslastung auswéhlen. Weiterhin
ist dies ein rein theoretischer Wert, da ein einzelner Agent nie bei der Aufnahme oder
Ablage eines Paketes gestort wird und stets zum nédchsten Ablageort fahren kann.

5.11.6. Zusammenfassung und Referenzen

Es ist deutlich erkennbar, dass die Losung nicht optimal ist, allerdings auch nicht deut-
lich davon abweicht. Dies in Kombination mit der nahezu vollstindigen Dezentralitét
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und der daraus resultierenden Robustheit ist ein gutes Ergebnis. Weitere Analysen
sind in der Abschlussarbeit Schulz [165] aufgefiihrt.

5.12. Mission: Rendezvous

Neben den Einzelmissionen fiir die Agenten und dem Schwarmtransport, bei dem ne-
ben der Kollisionsvermeidung eine gewisse Riicksichtnahme implementiert ist, erzielt
ein Rendezvous eine geplante Interaktion zwischen ausgewéahlten Agenten oder ande-
ren Elementen in der Umwelt. Es wird dabei im Allgemeinen zwischen drei moglichen
Rendezvoustypen unterschieden. Erstens gibt es drtliche Rendezvous, bei dem einem
oder mehreren Agenten analog zur Zielansteuerungsmission (siehe Abschnitt 5.8) ein
Ort des Treffens vorgegeben wird. Zweitens existieren zeitliche Rendezvous. Dabei
wird ausschliefilich die Zeit eines Treffens festgelegt und die Agenten wéhlen auf Basis
der Entfernung zueinander und der verfiigbaren Restzeit bis zum Treffen einen geeig-
neten Ort. Schliefdlich bleibt noch die Kombination der vorangegangenen Missionen,
die sowohl zeitlichen als auch 6rtlichen Rendezvous. Die Einsatzgebiete dieser Mission
konnen ebenfalls in der Logistik sein, bei der beispielsweise ein Medikament oder eine
Ausriistung zu einem Zeitpunkt bei sich dynamisch verhaltenden Rettungskraften
ankommen muss, ohne einen Ubergabeort zu spezifizieren. Aufierdem lassen sich mit
den Rendezvous Transportketten z.B. in Uberschwemmungsgebieten realisieren (sie-
he Abschnitt 5.13). Die zeitliche Komponente erméglicht es zuvor anderen Missionen
nachzugehen.

5.12.1. Abhangigkeiten

Fiir die Bestimmung des Abstandes zu dem jeweiligen Rendezvouspartner sind die
Modelldaten des anderen unabdingbar, woraus konsequentermafien der Zugriff auf
den Modelldatencontainer notwendig wird. Ferner wird die eigene Position in Form
des Positionsdatencontainers benotigt. Zusitzliche Kommunikation ist ausschliefilich
zur Aktivierung der Mission notwendig.

5.12.2. Funktionsweise und Formalisierung

Rendezvous konnen als Verabredungen zu einer bestimmten Zeit ¢t und an einem
bestimmten Ort g definiert werden. Wird kein Ort spezifiziert, wird g = x’* auf die
Position des Rendezvouspartners gesetzt. Sind mehr als zwei Agenten an einem Ren-
dezvous beteiligt, dann wird der Mittelpunkt zum Ziel. Dieses Ziel wird anschliefsend
mit Hilfe der Zielansteuerungsmission (siehe Abschnitt 5.8) angefahren. Das Haupt-
merkmal der Mission ist die Definition einer Zeitfunktion, die die Termintreue erzeugt.
Dies kann durch eine bindre Sprungfunktion 3(¢) € {0,1} zum passenden Zeitpunkt
oder durch ein kontinuierliches Kostenwachstum z(¢) € [0, 1] erreicht werden, um den
Agenten friihzeitig in Richtung des Treffpunktes zu fiihren. Der friihzeitige Einfluss
des Rendezvous kann die gewihlte Sekunddrmission negativ beeinflussen, falls kom-
plementére Ziele verfolgt werden. Die Kostenfunktion basiert auf der Entfernung zum
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5.12. Mission: Rendezvous

Ziel dg, der Durchschnittsgeschwindigkeit des Roboters 7, einer Sicherheitsspanne
€5 € Ry zur Beriicksichtigung von Hindernissen auf dem Weg und einem Anpas-
sungsparameter ;.

d (1 -+ 65) >’Y‘U
z(de(+), tr) = | min(=>—+——+-+,1 5.12.1
(dg(2) 1) = (min(E 501 6.121)

A 1, falls z(dg(x}), t;) =1
5(dg (1), ) :{ (45 (xi). ) (5.12.2)

0, sonst

S LY S " 4

L;{](ENDEZVOUS(OX o X g, Ry, tkrAtk) lGOTO(dg(OX k) Z (dg(<> i) t) (5.12.3)

o, ° o%rk oAk
2 ( Ht,iﬁ t Af Z LRENDEZVOUS( X, X uk ,Rk, tk, Atk)
X0 k=1

(5.12.4)

Das Produkt der Zeitfunktion z oder 3 und der Zielansteuerung Igoro definiert die
resultierende Funktion L;{ENDEZVOUS. Diese Funktion wird in Abbildung 5.11a veran-
schaulicht.

5.12.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Die Sekundadrmission, die zundchst verfolgt wird, kann frei gewdhlt und verdndert
werden. Ebenso lassen sich die Ziele und Rendezvouspartner extern anpassen. Ansons-
ten wird nur eine Indikatorvariable bereitgestellt, die das Erreichen der Zielposition
anzeigt und bei der diskreten Variante, ob die Mission aktiv ist. Weitere Interaktions-
moglichkeiten sind momentan nicht implementiert, jedoch bildet diese Mission erneut
die Basis einer weiteren Mission. Dadurch lédsst sich das Konzept der modularen, re-
kombinierbaren und geschachtelten Missionen deutlich erkennen.

5.12.4. Experimente

Ziel der durchgefiihrten Experimentreihe ist die Bestimmung eines geeigneten €5 bei
gegebenem ; = 6 fiir Umgebungen mit Hindernissen. Dabei wird eine mittlere

A
Geschwindigkeit von 7 = 2 g + —=3ms ! angenommen (siehe Kapitel 6).

Experiment 5.12.1: Es soll ein Rendezvous in 150 s zwischen zwei Agenten stattfinden, die
250 m voneinander entfernt sind. Jedoch kann sich nur ein Agent bewegen, da der andere in
einer Hindernisstruktur gefangen ist (siehe Abbildung 5.11b). Zuniichst erhiilt der freie Agent
ein Zielansteuerungsmission auf der Startposition als Sekundirmission. Die Zeiten, ab der sich
der Agent von seiner Sekunddirmission 10st und sich auf 100 m, 40 m und 15 m nihert, sollen
gemessen werden. Aufgrund des trennenden Hindernisses und dessen Einflussradius wird ein
Abstand von unter 15m als erreicht betrachtet. Diese Zeit wird mit der Vorgabe von 150 s als
Zielzeit gemessen.

Das Besondere an diesem Experiment ist, dass es die Robustheit des Ansatzes unter-
sucht, weil der erste Agent einer konstanten Fehleinschdtzung unterliegt. Zum einen
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(a Darstellung  der Gesamtkostenfunktion (b) Darstellung der Testwelt fiir das Experi-

LienpEzvous lber den Abstand zum Ziel dg ment 5.12.1. Sie besteht aus zwei Agenten, die

in Metern und der verbleibenden Zeit t — t; in durch Hindernisse getrennt sind und sich nicht er-

Sekunden. reichen konnen. Der erste Agent, dessen Zeit ge-
messen wird, befindet sich 200m von dem Trenn-
streifen entfernt und absolviert eine Zielansteue-
rung als Sekundéarmission. Es liegt ein unbekann-
tes 100m langes Hindernis auf seinem direkten
Weg zum anderen Agenten.

Abbildung 5.11.: Visualisierung der Rendezvouskostenfunktion und ihre Anwendung in unbe-
kannten Umgebungen.
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5.13. Mission: Kettentransport

Tabelle 5.6.: Bestimmung des Reservefaktors €; fiir unbekannte Umgebungen.

| €5 | Startzeit [ 100m | 40m | 15m |

0 87s | 120s | 158s | 191s
0,1 78s | 112s | 173s | 188s
0,2 64s | 111s | 137s | 154s
0,3 56s | 100s | 129s | 147 s
0,4 51s | 100s | 126s | 142s

nimmt er an, dass er sich auf der halben Wegstrecke mit dem anderen Agenten trifft
und zum anderen kennt er das in der Mitte liegende Hindernis nicht, welches deut-
lich seinen Pradiktionshorizont tiberschreitet. Somit wird ein Wert fiir €; erforscht,
der zwei oft auftretende Fehleinschdtzungen berticksichtigt. Die gemessenen Werte
sind in Tabelle 5.6 aufgefiihrt. Weitere Experimente werden in der Abschlussarbeit
Grabenschroer [47] erldutert, dort wird auch die Bestimmung des Parameters y; = 6
beschrieben.

5.12.5. Analyse

Aus der Tabelle 5.6 ist ersichtlich, dass der Agent fiir €, = 0 zu lange an seiner
Startposition verweilt und die Sekunddrmission wahrnimmt. In den verbleibenden
63s kann der Agent ohne Beriicksichtigung des Hindernisses nur maximal 189 m
der 200m zuriicklegen. Auch mit der Schwelle von 15m ist dies zu knapp, denn
er erreicht das Ziel verspatet nach 191s. Die Zeit zum piinktlichen Erreichen des
Schwellwerts erfolgt erst ab €; = 0,3, welches nun als Standardwert gewéahlt wird. Der
Puffer betrdgt zwar nur 3s, jedoch unterliegt der Agent einer stetigen Fehlannahme.
Daher wird dies als gutes Mittel zwischen Zeitreserve durch unbekannte Hindernisse
und Vorkommnisse sowie einer hinreichenden Effizienz angesehen, sodass der Agent
seine Sekundadrmission eine angemessene Zeit lang verfolgt.

5.12.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die Rendezvous bilden eine weitere Kategorie an Basismissionen, die zur Verwendung
in komplexeren Missionen gedacht sind. Zudem fiihren sie erstmalig tatsdchliche In-
teraktionen der Agenten ein. Weiterhin ist die Mission von praktischer Relevanz um
die zeitgenaue Versorgung der Rettungskréfte in unbekannten Gebieten zu bewerk-
stelligen, ohne dabei stets jeden Agenten einzeln zu iiberwachen oder die Transport-
missionen stets zur richtigen Zeit zu starten.

5.13. Mission: Kettentransport

Als Alternative zum Schwarmtransport (siehe Abschnitt 5.11) kdnnen, analog zu Men-
schenketten fiir Sandsicke bei Uberschwemmungen, Transportketten mit Agenten rea-
lisiert werden. Dazu werden die Rendezvous (siehe Abschnitt 5.12) verwendet, sodass
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Abbildung 5.12.: Darstellung des Flussdiagramms der Rendezvousmission.

sich die Agenten abwechselnd mit ihrem Vorgédnger und Nachfolger in der Transport-
kette treffen und die Pakete bzw. Waren austauschen. Das Ziel dieser Transportvari-
ante ist die implizite Optimierung der Transportroute, da die Agenten aufgrund ihrer
internen modellpradiktiven Regelung die zu fahrende Strecke lokal optimieren. Da-
durch kann ausgehend von einer beliebigen Startverteilung ein lokales Pfadoptimum
gefunden werden. Ferner konnen auch Transporte durch komplexe Hindernisformen
wie Labyrinthe oder U-Formen effizient gelost werden ohne stets fiir jeden Agenten
einen globalen Pfad zu berechnen. Die Idee stammt von dem Transportverhalten der
Ameisen oder dem Sandsacktransport in Uberflutungsgebieten.

5.13.1. Abhangigkeiten

Die Anforderungen an den Datenzugriff unterscheiden sich nicht von denen der Ren-
dezvous. Allerdings muss nun aktiv mit dem Vorgénger und Nachfolger kommuniziert
werden, um anzufragen, ob diese fiir ein Rendezvous bereit sind oder noch in einem
Rendezvous mit dem fiir sie anderen Partner sind. Dazu wird der Zugriff auf das
Kommunikationsmodul notwendig.

5.13.2. Funktionsweise und Formalisierung

Das Verhalten des zugrunde liegenden Algorithmus kann mittels des folgenden Fluss-
diagramms 5.12 beschrieben werden. Zu Beginn der Mission wird auf die Bereitschaft
des Vorgéangers gewartet. Ist diese gegeben, wird eine Rendezvous mit diesem gestar-
tet. Bei erfolgreicher Anndherung entlddt der Vorgianger seinen Behilter und dessen
Nachfolger startet die Beladung bzw. die Transportmission zur Beladung, weil die
Anndherung natiirlich unter Wahrung der Schutzabstinde geschieht. AnschliefSend
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Abbildung 5.13.: Visualisierung der Kettentransportmission.

wird der Nachfolger des nun beladenen Agenten auf Bereitschaft fiir das folgende
Rendezvous angefragt. Ist diese gegeben, wird eine neue Rendezvousmission mit dem
Nachfolger gestartet. Bei einem Treffen wird das Paket entladen und nun beginnt der
Kreislauf erneut mit einer Bereitschaftsanfrage an den Vorganger. Die Bestimmung des
Vorgangers und Nachfolgers wird anhand der Identifikationsnummer der Kommuni-
kationsmodule durchgefiihrt. Ausnahmen bilden der erste und der letzte Agent der
Kette. Diese miissen sich entweder mit der ausgebenden und aufnehmenden Station
absprechen oder jeweils zum ndchsten Paket bzw. Ablageort fahren, ohne auf eine
Nachricht zu warten.

5.13.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission ist an sich abgeschlossen und bietet in der aktuellen Implementierung
keine weiteren Schnittstellen zur Wiederverwendung. Denkbar ist ein Paketzédhler pro
Agent. Damit kann der Abschluss der Mission leicht festgestellt werden. Ebenfalls wére
ein Zugriff auf die letzten Be- und Entladestellen niitzlich, um eine Pfadoptimierung
vorzunehmen und ein stationdres Verhalten detektieren zu konnen.

5.13.4. Experimente

Zur Beurteilung der Sinnhaftigkeit und der Funktionsfahigkeit eines Kettentransports,
wird nun ein besonders komplexes Szenario fiir den Transport gewéahlt. Bei der Erpro-
bung des Schwarmtransports wird gezeigt, dass dieser sogar unter idealen Bedingun-
gen fiir den Einzeltransport gut abschneidet. Der Kettentransport wird im Allgemeinen
aufgrund der Paketiibergabe zwischen den Agenten deutlich mehr Zeit fiir die Absol-
vierung der Mission in Experiment 5.11.1 benétigen. Die Starke des Kettentransports
liegt darin, dass der Transportweg implizit durch das stetige Pendeln der Agenten
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Abbildung 5.14.: Entwicklung der Trajektorien iiber die Zeit, entnommen aus der Abschluss-
arbeit Grabenschroer [47]. Die grauen Kreise bilden die Hindernisse aus Abbildung 5.13a ab.
Die schwarzen Punkte sind die Zustande der fiinf Agenten zu jeweiligen Abtastpunkten im
angegebenen Intervall.

tiber einen langeren Zeitraum hinweg optimiert wird. Demgegeniiber verbrauchen
einzelne Agenten mehr Zeit mit dem Finden einer dynamischen optimalen Route.
Folglich wird ein Gebiet mit einer komplexen Hindernisstruktur fiir das Experiment
gewdhlt.

Experiment 5.13.1: In einem Szenario mit 34 Paketen auf der einen Seite eines zufilligen
Hindernisfeldes, bestehend aus kreisformigen Hindernissen, und einem Ablageort auf der An-
deren (siehe Abbildung 5.13a) sollen die Einzeltransportmission und der Kettentransport mit
fiinf Agenten durchgefiihrt werden und die Transportzeit pro Paket gemessen werden.

Da jeder Paketdurchlauf unabhéngig ist, muss das Experiment nicht mehrfach wieder-
holt werden. Die Ergebnisse werden in Abbildung 5.13b visualisiert und der Verlauf
der Trajektorien des Kettentransports wird in Abbildung 5.14 dargestellt. Weitere
Experimente sind in der Abschlussarbeit Grabenschroer [47] ausfiihrlich beschrieben.

5.13.5. Analyse

Abbildung 5.13b hebt deutlich hervor, dass der Kettentransport, ebenso wie eine Men-
schenkette auch, erst einen passenden Transferrhythmus entwickeln muss, bevor er
effizient arbeitet. Diese Konvergenz ist deutlich am Kurvenverlauf der Transportzeiten
pro Paket zu erkennen. Im Vergleich dazu erzielt der Einzeltransport eine nahezu
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konstante Transferzeit von im Mittel 878 s. Die Hindernisse zwingen den Agenten auf-
grund des zufallsbasierten Reglers stets neue Pfade durch die Hindernisse zu wihlen,
wodurch die Wahrscheinlichkeit zur Wahl des optimalen Pfades gering ist. Im Kontrast
dazu visualisiert Abbildung 5.14 die Entwicklung der Trajektorien der Agenten, die
zundchst suboptimal ist. Das stete Wechseln zwischen den Transportpartnern erzielt
eine lokale Optimierung der Pfadstiicke, die im Gesamtem in dem optimalen Pfad
konvergieren. Die zusitzlichen Zeiten durch das Aufnehmen und Ablegen lassen sich
nicht vermeiden und verhindern das Erreichen der optimalen Losung. Daraus ergibt
sich, dass sich diese Mission vor allem fiir dynamische und unbekannte Gebiete mit
einer komplexen Hindernisstruktur eignet. Zudem ist diese Mission bevorzugt fiir
einzelne grofie Paketstapel zu verwenden, da bei mehreren Stapel ein erneutes Aus-
richten der Pfade notwendig ist, bis diese erneut konvergieren. Fiir stark verstreute
Pakete und Ablageorte eignet sich eher die Schwarmtransportmission.

5.13.6. Zusammenfassung und Referenzen

Analog zum Schwarmtransport ist diese dezentrale Losung nicht mit einem global
optimierten Routenplan vergleichbar. Das stetige Aufnehmen und Ablegen der Pakete
sowie die haufigen Richtungswechsel und Rendezvousanfahrten kosten gegentiber
einer mit maximaler Geschwindigkeit gefahrenen Strecke Zeit. Jedoch bietet die sich
implizit optimierende Strategie den Vorteil, dass auch komplexe Hindernisse ohne
explizite Pfadvorgabe tiberwunden werden. Einzelne Agenten konnen an den Hinder-
nissen aufgrund der beschrdankten Sichtweite scheitern oder benotigen eine weitere
zeitintensive Routenplanungsmission (siehe Abschnitt 5.15). Nach einer Einlaufphase
konvergiert der Kettentransport und ermoglicht effiziente Rundenzeiten.

5.14. Mission: Flachenanalyse

Nach der Zielansteuerung und der Pfadfolge wird nun die prézise Flichenanalyse
die grundlegende Idee weiterfithren. Mit Hilfe der Flichenanalyse lassen sich alle
beliebigen einfachen Polygone abfahren. Diese Fihigkeit wird fiir die Bodenanalyse in
Katastrophengebieten, fiir die Minenrdumung oder auch zum autonomen Mahen und
Mulchen grofier Felder benotigt. Die Grundlage dieser Mission bildet im Sinne der
Modularitédt die Pfadfolgemission, indem die einfachen Polygone zunéchst in mono-
tone Polygone zerlegt werden und schlieSlich trianguliert werden. Die resultierenden
Dreiecke werden in Pfadsegmente mit gegebener Breite aufgeteilt. Die Pfade konnen
anschlieffend mit der Pfadfolgemission abgefahren werden.

5.14.1. Abhangigkeiten

Diese Mission hat neben der Vorgabe des abzufahrenden Polygons dieselben Abhén-
gigkeiten wie die Pfadfolgemission (siehe Abschnitt 5.9), weil sie auf dieser aufbaut
und nur um die Pfadberechnung ergénzt wird.
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5.14.2. Funktionsweise und Formalisierung

Der implementierte Algorithmus ist auf einfache Polygone beschrankt. Im Allgemei-
nen gilt, dass jedes einfache Polygon trianguliert werden kann. Es existieren sogar
Ansitze zur Triangulierung einfacher Polygone in einer Laufzeitkomplexitat von O(n)
(vgl. [22] und [171]). Aufgrund der extrem hohen Komplexitdt der Implementierung
und der hohen Laufzeitkonstante existiert bis heute noch keine 6ffentliche Implemen-
tierung. Die gewdhlte Implementierung (siehe Algorithmus 5.7) arbeitet wie folgt: Als
erstes werden einfache Polygone P mittels eines ,Sweep Line”-Verfahrens in monoto-
ne Polygone P, unterteilt. Diese konnen in Dreiecke mittels eines weiteren ,Sweep
Line”-Verfahrens zerlegt werden. Die Algorithmen stammen von Berg u. a. [13], jedoch
miissen sie angepasst werden, sodass sie nicht nur die Diagonalen, sondern die Polygo-
ne und Dreiecke zurtickgeben. Von den Dreiecken A werden die Basen b und das Lot
1 zum Eckpunkt bestimmt. Schliefilich wird die Basis b entlang des Lot 1 mit Schritt-
weite dj verschoben und mit den Schenkeln geschnitten. Die resultierenden Strecken s
werden mit der Schrittweite dg zu Zwischenpunkten g abgetastet. Der Gesamtpfad &
wird an die Pfadfolgemission weitergegeben.

Algorithmus 5.7.: Mission Flichenanalyse
Voraussetzung: P einfaches Polygon, d; Lotabstand zwischen den Bahnen der Pfade,
dg Zwischenzielabstand
1: function CALCULATEPATHLIST(P)
6 <0
B ¢~ CALCULATEMONOTONOUSPOLYGONSET(P)
for all P, € 3, do
D <~TRIANGULATE(P},) > Dreiecksmenge
forall A € D do
b <~ CALCULATEBASE(A) > Dreiecksbasis
1 <~ CALCULATEPERPENDICULAR(A, b) > Dreieckslot
S <~ CALCULATESEGMENTS(A, b, 1,d) > Streckenmenge
forall s € S do
®’ <~ SAMPLESEGEMENT(S, dg)

B BUS
return &

[ —
_ O

—_
N

Weitere Einzelheiten zu den Algorithmen sind in der Abschlussarbeit Shaker [169]
und in dem Buch Berg u. a. [13] ausgefiihrt.

5.14.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission bietet einen prozentualen Fortschritt und eine Indikatorvariable, die
den Abschluss der Mission anzeigt. Weitere Schnittstellen sind nicht implementiert.
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Ps

(a) Darstellung der Polygonzerlegung iiber mono- (b) Darstellung der Dreieckszerlegung hinzu einer
tone Polygone zu Dreiecken. Pfadliste.

Abbildung 5.15.: Visualisierung der Polygonzerlegung in einen Gesamtpfad.

Tabelle 5.7.: Ergebnisse der Parameteranalyse der Flachenanalysemission.

Durchfihrung |  dg | d; | |¢] | Minimum | Maximum f | ot |
1| 30m |30m | 44 824,14 s 864,93s | 849,30s | 17,965
2| 15m | 30m | 77 863,43 s 927,41s | 906,20s | 31,28s
3| 30m|15m | 80| 1375,25s 1485,43s | 1426,21s | 45,35s
4| 15m | 15m | 141 | 1424,44s 1463,12s | 1449,47s | 17,72s
5| 50m | 15m | 52| 1426,01s 1469,34s | 1454,44s | 20,11 s
6| 100m | 15m | 34| 1446,68s 1534,22s | 1438,51s | 37,06s
7| 3m | 15m | 656 | 1466,62s | 1527,58s | 1489,20s | 27,27 s

5.14.4. Experimente

Mit Hilfe des folgenden Experimentes soll der Einfluss der Parameter dg und d; ana-
lysiert werden.

Experiment 5.14.1: Das einfache Polygon P =< (500 m,700m), (600m,500m), (700 m,
700m), (800m,400m), (650m,150m), (500 m, 100 m), (400 m,450m), (300 m, 200 m),
(50m,50m), (200m, 600 m) > (siehe Abbildung 5.15a) wird mit d; = {30m, 15m} und
dg = {3m, 15m, 30m, 50 m, 100m} trianguliert. Die benitigte Zeit zum Abfahren wird
gemessen und jeder Durchlauf dreimal wiederholt.

Das Ergebnis des Experiments wird in Tabelle 5.7 zusammengefasst. Dabei beschreibt
t den Mittelwert und o; die Standardabweichung der Zeiten. Weiterhin gibt |&| die Ge-
samtanzahl an Zwischenpunkten in der Pfadliste an. dg ist der Abstand zwischen zwei
konsekutiven Zwischenpunkten und d; der Streckenabstand, bzw. die Schrittweite in
Lotrichtung.
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5.14.5. Analyse

Aus den Ergebnissen in Tabelle 5.7 geht hervor, dass die Reduktion des Abstandes
d; einen deutlichen Einfluss auf die Steigerung der Laufzeit besitzt, wohingegen die
Steigerung der Anzahl an Zwischenpunkten g durch die Reduktion des Abstandes
dg einen kaum messbaren Einfluss zeigt. Dies ist logisch, da die Agenten ab einer
gewissen Dichte an Zwischenpunkten keinen Nutzen aus weiteren Zwischenpunkten
tiir die Berechnung der Trajektorie ziehen, da bereits der optimale Pfad gewdhlt wird.
Demgegentiber erhoht die Verringerung von d; die Anzahl an Strecken in den Drei-
ecken, wodurch die Gesamtstrecke zunimmt. Folglich ist d] anwendungsspezifisch zu
wiahlen. Als Beispiel dient die Schnittbreite eines Rasenméhers oder der Sensorradius
eines Bodenanalysesystems.

5.14.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die Flichenanalysemission formuliert die Zerlegung einfacher Polygone und wie diese
systematisch abgefahren werden konnen. Verbesserte Algorithmen und Verfahren fiir
beliebige zweidimensionale Polygone konnen aus der additiven Fertigung (vgl. [79])
oder aus der Pfadabdeckung (vgl. [182]) tibernommen werden.

5.15. Mission: Globale Pfadplanung

Die bisher vorgestellten Missionen fokussieren vor allem lokale Aktionen und Ent-
scheidungen im Umfeld der Agenten. Die Simulation ist momentan fiir eine Fldache
von 25km? ausgelegt und der Optimierer bietet eine maximale Sichtweite von 90 m
aufgrund seines Pradiktionshorizontes von 30 s und einer maximalen Geschwindigkeit
der Agenten von 3ms™!. Diese Sichtweite eignet sich gut, um lokale Hindernisse zu
beachten. Jedoch ist sie ungeeignet, um komplexes urbanes Gebiet mit weitreichenden
Sackgassen zu durchqueren oder durch Katastrophen erzeugte Hindernisschneisen
zu umgehen. Somit werden beispielhaft zwei Ansétze prasentiert, um auch globale
Pfadplanung mit den Missionen abzubilden.

5.15.1. Abhangigkeiten

Zur globalen Pfadplanung wird der eigene Zustand aus dem Positionsdatencontainer
gelesen. Weiterhin miissen alle bekannten statischen Hindernisse aus dem Karten-
datencontainer sowie aus dem Hinderniscontainer der Sensoren verarbeitet werden.
Weitere Datenzugriffe und Abhédngigkeiten sind nicht gegeben.

5.15.2. Funktionsweise und Formalisierung

Als globale Pfadplaner fiir die Mission wird sowohl der gitterbasierte optimale Pla-
ner A* (vgl. [102]) als auch das kontinuierlich arbeitende Verfahren RRT* (siehe Ab-
schnitt 2.2.1.1 und vgl. [65]) verwendet. Fiir die Verfahren existieren Referenzimple-
mentierungen, die an den Simulator angepasst werden. So arbeitet A* in der Regel mit
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5.15. Mission: Globale Pfadplanung

Tabelle 5.8.: Laufzeiten der Algorithmen.

’ Algorithmus \ Minimum | Maximum t o ‘
RRT* 5ms | 25024 ms 4301,8ms | 7129,7 ms
A* 517239ms | 589236 ms | 526259,4ms | 15311 ms

’

einem Hindernisgitter, in dem fiir jede Zelle einer der drei Zustdnde ,belegt”, ,frei’
oder ,,unbekannt” gilt. Die Simulation basiert auf einer kontinuierlichen Welt, sodass
diese diskretisiert werden muss. Der Zellzustand wird mit Hilfe der Summe der Hin-
dernispotentiale bestimmt. Ist diese grofier Null, so liegt ein Hindernis vor und der
Zustand gilt als , belegt”. Bei dem kontinuierlichen Verfahren werden die erzeugten
Strecken auf Schnittpunkte mit den Hindernissen tiberpriift, um kollisionsfreie Pfade
zu garantieren. Die konkrete Umsetzung der Mission sowie die Bestimmung der Dis-
kretisierungsschrittweite fiir den A* Algorithmus sind in der Abschlussarbeit Gerwins
[46] ausgefiihrt. Dabei wird 25 m als Schrittweite festgelegt. Beide Verfahren generie-
ren einen Pfad bestehend aus Zustandsknoten in einer Liste &, welche anschliefSend
an die Pfadfolgemission weitergeleitet wird. Im Unterschied zur vorangegangenen
Pfadfolge wird das Bremsverhalten aus der Kostenfunktion fiir alle Zwischenknoten
bis zum Ziel entfernt, um mit moglichst hoher Geschwindigkeit das Ziel zu erreichen,
ohne vor jedem Zwischenpunkt leicht abzustoppen, bevor der nidchste Punkt forciert
wird.

5.15.3. Erzeugte Schnittstellen und Daten

Diese Mission ldsst sich bewusst mit Ubergabe eines Zielpunktes in andere Missionen
integrieren, um die Einsatzfdhigkeit im gesamten Gebiet zu gewdihrleisten. In der
kiinftigen Entwicklung ist es sinnvoll das bestimmte Gitter fiir A* iiber die Missionen
hinweg zu behalten, um Rechenzeit zu sparen.

5.15.4. Experimente

Mit Hilfe eines Experimentes soll untersucht werden, welcher globale Pfadplaner sich
besser fiir den hier vorgestellten Kontext eignet. Dazu soll sowohl die Losungsgiite als
auch die Laufzeit betrachtet werden.

Experiment 5.15.1: Es sei ein Szenario gegeben mit einem T-formigen Hindernis, abgebildet
in Abbildung 5.16a, in dem der Agent nicht mit lokaler Pfadplanung allein das Ziel erreichen
kann. Dieser befindet sich unten links im Zentrum des roten Kreises und soll die Zielmarke
oben rechts erreichen. Gemessen werden die Giite der Strecke in Metern und die benitigte
Rechenzeit.

Die Abbildung 5.16b stellt die Losungsgiite dar. Dabei wird fiir jeden der beiden
Algorithmen das Experiment zwanzigmal wiederholt. In Tabelle 5.8 beschreiben  den
Mittelwert und o; die Standardabweichung der Zeiten.
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(a) Darstellung des Szenarios fiir die experimen- (b) Losungsgiite der berechneten Pfade.

telle Auswertung der Algorithmen A* und RRT*.

Abbildung 5.16.: Visualisierung des Experimentes zur Auswertung der globalen Pfadplanung.

5.15.5. Analyse

Aus dem Experiment geht deutlich hervor, dass die deterministische Losung von A*
stets optimal fiir den diskreten Raum ist. Doch auch die RRT* Losung generiert einen
moglichen maximal doppelt so langen Pfad zum Ziel. Dieser ist deutlich suboptimaler,
allerdings ist die benétigte Berechnungslaufzeit im Mittel um den Faktor 100 geringer.
Aus dem Experiment und weiteren Analysen und Vergleichen in der Arbeit (vgl. [46])
lasst sich folgern, dass, im Sinne einer moglichst geringen Laufzeit, zunéchst zufalls-
basierte Ansdtze ausgefiihrt werden sollten. Erzielen diese kein Ergebnis, so kann die
Diskretisierung und der A* Algorithmus als Notfalllosung dienen. Dabei kann RRT*
auch durch andere Verfahren ersetzt werden (vgl. [71], [196], [99] und [87]).

5.15.6. Zusammenfassung und Referenzen

Die vorgestellte globale Pfadplanungsmission rundet die Menge der verftigbaren
Missionen ab und zeigt auf, wie trotz der gewéhlten Potenzialfunktionstechnik auch
globale und optimale Missionen erzeugt werden konnen. Dabei ermoglicht der ge-
wihlte Ansatz die Vorteile einiger Methoden durch die Modularitdt zu kombinieren.
Basierend auf dieser Menge lassen sich auch noch deutlich komplexere Missionen bil-
den. Weiterhin wird jedoch eine strikte Trennung zwischen lokaler Trajektorien- und
globaler Pfadberechnung vermieden.

5.16. Weitere Missionen

Ergdnzende Missionen, die mit Unterstiitzung einiger Abschlussarbeiten untersucht
worden sind, sind:
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1. Konsensmechanismen zur Entscheidungsfindung und Optimierung der Logistik
(vgl. [119] und [127])

2. Energiegewahres Missionsmanagement und Ladestrategien der Agenten (vgl. [80])
3. Storsenderdetektion und -abwehr (vgl. [195])
4. Liniennetzwerke (vgl. [97])

Die Idee der Konsensmechanismen ist es dezentral eine gemeinsame Entscheidung
zu finden, um z.B. einen einheitlichen Paketverteilungsplan fiir die Logistikmission
zu generieren. Dazu werden verschiedene Algorithmen wie PAXOS (vgl. [91]) und
RAFT (vgl. [30]) verwendet und mit der Laufzeit der dezentralen Losung verglichen
(vgl. [119] und [127]). Dabei ist ersichtlich, dass die globale Losung nur fiir sehr sta-
tische Szenarien eine kiirzere Laufzeit erzielt. Jedoch ist die fehlende Flexibilitiat bei
sich dandernden Schwarmgrofien oder Paketorten derart nachteilig, dass der Ansatz
nicht weiter verfolgt worden ist. Ein weiterer sehr relevanter Aspekt des Missions-
managements ist die Betrachtung der verfiigbaren Energie vor allem bei elektrischen
Fahrzeugen. Dazu ist eine iibergeordnete Mission entwickelt worden, die die Idee der
Rendezvous in der Art wiederverwendet, dass zunéchst eine tibergebene andere Missi-
on ausgefiihrt wird, sofern geniigend Energie dafiir vorhanden ist. Zeitgleich werden
die Ladekapazitdten an verfiigbaren Ladestationen sowie die bendtigte Energie zur
Erreichung dieser kontinuierlich tiberwacht. Bevor die Energie aufgebraucht ist oder
falls nicht gentigend Energie mehr fiir eine Mission vorhanden ist, wird analog zur
Transportmission eine Ladesdule unter Betrachtung der Auslastung und Entfernung
gewdhlt.

Einen vollstandig anderen Bereich deckt die Entwicklung zur Detektion und Abwehr
von Storsenderangriffen ab. Diese vor allem militdrisch-relevante Mission kann eben-
falls in Katastrophengebieten mit radioaktiver Strahlung an Bedeutung gewinnen. Da
die Strahlung die Kommunikation deutlich beeintrachtigt. Somit lassen sich anstatt
der Storsender zentrale Emittierungsstellen erfassen bzw. schitzen und die Kommuni-
kation aufrecht erhalten.

5.17. Missionsverteilung

Die zuvor vorgestellten Missionen werden entweder einzelnen Agenten explizit zuge-
wiesen oder an alle ausgegeben. Jedoch werden vor allem bei grofien Schwarmgrofien
nicht alle Agenten dieselbe Mission ausfiihren, da dies zu ineffizient ist. Ebenso ist
es unpraktikabel in solchen Schwidrmen stets einzelne Agenten fiir Missionen zu se-
lektieren. Stattdessen sollte der Schwarm anteilig nach frei wahlbaren Vorgaben eine
Menge an Missionen ausfiihren. Die Idee entstammt der autonomen Aufteilung ver-
schiedener Insektenkolonien in Kdmpfer, Spaher und Sammler. So wechseln Ameisen
selbststandig ihre Aufgaben zwischen Erkundung nach neuer Beute, Zerlegung bzw.
Bekdmpfung der Beute und dem Abtransport. Zur Umsetzung werden drei verschiede-
ne Ansitze verfolgt. Zundchst wird eine manuelle Aufteilung vorgegeben (vgl. [185]).
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Im zweiten Schritt wird die vorgegebene Aufteilung dynamisch in jeder Kommunikati-
onsgruppe aufrecht erhalten. Schliefslich konnen verschiedene Missionen ihren Bedarf
an Agenten festlegen. So kann die Transportmission so viele Agenten wie vorhandene
Pakete anfordern. Diese Erweiterung wird in das Missionsbehandlungsmodul (siehe
Abschnitt 5.3) integriert. Folglich ist der Zugriff auf alle verfiigbaren Komponenten
eines Agenten gegeben. Die Verteilungsfunktion der Missionen auf die Agenten ist
stets gleich und in Algorithmus 5.8 ausgefiihrt.

Algorithmus 5.8.: Missionsverteilung

Voraussetzung: V), Verteilungsliste bestehend aus Missions- und Anteilstupel, R
angepasste Agentensvektornmodellmenge

function DISTRIBUTEMISSION(V 4, R)

np <0 > Bisher zugewiesene Agenten
ny <0 > Kiinftig zugewiesene Agenten
soRTBYID(fR)
for all (m,vq,) € V), do

ny < v, - |R| > Anzahl der Agenten fiir die Mission m

Ny <— np + 1y
fori < njtoi =ny do
ACTIVATEMISSION(%[i], m)

Ny < N1+ ny

Der Algorithmus sortiert zunéchst die Agenten der Agentenliste $} nach ihren Identi-
fizierungsnummern. Eine direkte Zuweisung auf Basis der Nummer ist nicht moglich,
weil diese nicht konsekutiv sein miissen. Anschlieflend wird abhdngig von der pro-
zentualen Verteilung vy, der Mission m € M des Verteilungstupels (m,vq,) € V) die
konkrete Anzahl der Agenten fiir die Mission m bestimmt. Darauthin kann mit Hilfe
der Hilfsvariablen 17 und 7, der Indexbereich fiir die ausgewéhlten Agenten bestimmt
und die Mission fiir diese gestartet werden.

Die zweite und dritte Erweiterungsstufen modifizieren ausschliefilich die Verteilungs-
liste Vo und die Agentenlisten i, wodurch ein Zugriff auf das Kommunikations-
modul und den Modelldatencontainer notwendig ist. Das Kommunikationsmodul
ermoglicht die Berechnung einer Kommunikationsgruppe, welche aus allen transitiv
erreichbaren Agenten besteht, und ist somit eine Partition der Agentenmodelle 7A2k.
Das bedeutet, dass, falls eine Gruppe von Agenten, z.B. durch Hindernisse, getrennt
oder zerstort wird, innerhalb jeder Gruppe die Verteilung gilt. Ansonsten kann es
passieren, dass ein verschollener explorierender Agenten nicht automatisch ersetzt
wird.

Fiir die dritte Stufe werden die verfiigbaren Missionen in drei Kategorien unterteilt:

1. Missionen fiir beliebig viele Agenten
2. Missionen mit einer spezifischen Agentenanzahl

3. Missionen mit einer unspezifischen Agentenanzahl
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Tabelle 5.9.: Zuordnung der Missionen zu den Kategorien.

Kategorie
1 2 3
Exploration 5.4 Zielansteuerung 5.8 MANET 5.5
Pfadfolge (Patrouille) 5.9 | Einzeltransport Liniennetzwerk
Energiemanagement Schwarmtransport 5.11 Linienformation 5.10
Storsenderdetektion Kettentransport 5.13 Dreiecksformation 5.10
Triangulierung 5.14 Rendezvous 5.12
Globale Pfadplanung 5.15 | Eskortierung 5.6

Gruppeneskortierung 5.7

Beispiele fiir Missionen der ersten Kategorie, die nahezu eine unbegrenzte Anzahl
an Agenten verwenden konnen, sind Explorations- oder Patrouillenmissionen (siehe
Abschnitte 5.4 und 5.9), denn bei diesen Missionen erhoht in der Regel die Anzahl der
Agenten die Losungsqualitdt oder reduziert die benétigte Zeit. Demgegeniiber haben
die meisten Transportmissionen sowie der Einzeltransport, Schwarmtransport und
der Kettentransport eine sinnvolle Anzahl an Agenten, die sich durch die Paketanzahl
oder den zu iiberbriickenden Abstand ergibt. Ebenso ist die Zielansteuerung stets fiir
einen Agenten bestimmt. Bei der Eskortierungsmission ist die Anzahl der Agenten
abhéngig von der Anzahl an Fahrzeugen, sowie der gewiinschten Eskortdichte der
Agenten pro Fahrzeug. Die letzte Kategorie hat oftmals nur eine vom Anwender
vorgegebene Spanne an Agenten. In diese Kategorie fallen die Formationsmissionen
und die Netzwerkmissionen, wobei letztere auch der ersten Kategorie zugeordnet
werden konnten, da oftmals nur eine untere Schranke existiert. Ein Ubersicht tiber die
Einteilung ist in Tabelle 5.9 gegeben.

Die Verteilung wird berechnet, indem zunéchst alle Bedarfe der Kategorie Zwei abge-
fragt werden und anschlieffend die nominalen Bedarfe der Kategorie Drei, allerdings
mindestens deren Minimum, bestimmt werden. Die Restkapazitit fliefst in die Missio-
nen der Kategorie Eins. Stehen nicht mehr gentigend Agenten fiir alle Missionen zur
Verfiigung, werden die Missionen in der Reihenfolge nur soweit aktiviert, solange die
minimal benétigte Anzahl an Agenten noch vorhanden ist.

5.18. Zwischenfazit

Dieses Kapitel beschreibt einen mathematischen Potenzialfeldansatz zur Generierung
verschiedenster Missionstypen und deren Behandlung fiir Roboterschwidrme. Dabei
wird bewusst eine Alternative zu bestehenden Verhaltensbaumansitzen oder Auftei-
lungen in globale und lokale Planungsschichten aufgezeigt, die in anderen Softwa-
resystemen wie dem ,Robot Operating Systemen” (kurz ROS) verwendet werden
(vgl. [147] und [83]). Der Vorteil dieses Ansatzes besteht in der Modularitat und der
Moglichkeit zur Schachtelung bzw. der Faltung der Funktionen, um somit einen Missi-
onsbaukasten zu erzeugen. Durch die Wahl des Optimierers (siehe Kapitel 2.4) kon-
nen auch nichtlineare, unstetige und bindre Funktionen genutzt werden. Durch diese
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Freiheitsgrade und die Funktionsvielfalt konnen auch andere Ansitze integriert oder
tibernommen werden, wie z.B. die globale Pfadplanungsmission. Das Ergebnis muss
nur anschlieffend in ein Potenzialfeld umgewandelt werden. Dadurch lassen sich die
Vorteile der verschiedenen Verfahren kombinieren. Als grofiter Nachteil bleibt hin-
gegen die aufwdndigere Parametrisierung der Funktionen und deren Gewichtung
zueinander. Um ebenfalls komplexe Missionsabldufe zu bilden, werden die Konzepte
der Implementierung zur automatischen Missionsverteilung (siehe Abschnitt 5.17) und
zur zeit- oder priorititsbasierten Behandlung (siehe Abschnitt 5.3) beschrieben. Die
angefiihrten Experimente zu den jeweiligen Missionen und die weiterfiihrenden Ana-
lysen in den Abschlussarbeiten zu jeder Mission untermauern die Funktionsfahigkeit
dieses neuartigen Ansatzes.
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Realer Roboterprototyp

Zur Analyse und Validierung der entwickelten Simulation sind reale Agenten oder
physisch simulierte Agenten notwendig. Aus den ermittelten Anforderungen und den
zur Verfiigung stehenden Ressourcen wird ein Vorschlag fiir Prototypen der Agenten
entwickelt.

6.1. Anforderungen

Als tibergeordnetes Ziel sollen kiinftig Unterstiitzungsroboter fiir Einsatzkrafte in
Katastrophengebieten hergestellt werden. Somit soll zur Uberpriifung der Einsatzfa-
higkeit der Konzepte und ihrer Implementierung ein geldndegingiges Kettenfahrzeug
entwickelt werden, das mit einem Prozessor ausgestattet ist, der ein vollstindiges Be-
triebssystem unterstiitzt, auf dem das , Robot Operating System” (kurz ROS) [147]
genutzt werden kann. ROS wird als fithrendes System fiir die Roboterforschung auf-
grund der umfangreichen Unterstiitzung fiir viele Sensoren ausgewihlt. Weiterhin
muss sich das Fahrzeug eigenstdndig lokal und global lokalisieren und Hindernisse
erkennen. Es sollen eigene Koppeldaten fiir eine besser Lokalisierung erzeugt wer-
den. Ferner sollen die Aktionen des Roboters projiziert werden, um dessen Verhalten
und Ziele Menschen verstandlich zu machen. Der Preis pro Einheit soll aufgrund der
verfiigbaren Mittel 1500 € nicht {iberschreiten.

6.2. Aufbau

Zunichst werden der Aufbau des Roboters und die verwendeten Komponenten be-
schrieben. Dabei wird auf die unterschiedlichen Verbindungen und Schnittstellen
eingegangen und die Einsatzdauer berechnet.
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—1
-2
3
—4
—5 | Motorspezifikation |
Nominalspannung | 12V
-6 Strom ohne Last 1,3A
=7 Nominalstrom 4A
Sperrstrom 11A
Abbildung 6.1.: Vollstandig zusammengesetzter Prototyp Tabelle 6.1.
bestehen aus einem LIDAR (1), einem mobilen Projek- Motorspezifikationen der
tor (2), einem mit Gleichspannung betriebenen Ketten-  Antriebe [174].

chassis (3) mit Einzelfederung, einem Schalter fiir den
Hauptrechner (4), einer Stereotiefenkamera (5), einer LED-
Beleuchtungseinheit (6) und zwei Lasermarkierern (7).

6.2.1. Chassis

Als Chassis wird das , T’"REX TANK" Chassis der Firma SparkFun Electronics (vgl. [174])
verwendet, da es das einzige auf dem Markt verfiigbare Vollmetallchassis mit addqua-
ten Abmafien und einer guten Verarbeitungsqualitit ist. Die hohe Bodenfreiheit von
7cm und die einzeln gefederten Laufrollen der Kettenantriebe bieten eine hohe Ge-
landegéngigkeit im Vergleich zu Radfahrzeugen. Die Auswahl anderer Chassis wird
durch die Kosten stark limitiert. Angetrieben wird das Kettenfahrzeug durch zwei
Gleichstrommotoren mit einem kontinuierlichen Strom von 4 A bei einer Spannung
von 12V, wodurch eine Leistung von 48 W pro Motor benétigt wird.

6.2.2. Leistungselektronik

Die Versorgungs- oder Leistungselektronik wird gespeist von zwei Batterien zu je
5Ah bei 14,8 V. Dies ergibt eine Energiemenge von 532,8 k]. Die Spannung liegt zum
Teil direkt am Zwei-Kanal-Motorregler zur Versorgung des Reglers und der Motoren,
sowie an einem 12V Gleichspannungswandler an, um die Hauptrecheneinheit mit ei-
ner konstanten Spannung zu versorgen. Der Motorregler kann bis zu 18 A dauerhafte
Strome und 50 A Spitzenlaststrome schalten, sodass auch der Kurzschlussstrom des
Motors mit 11 A kein Problem darstellt. Von der regulierten 12V Versorgung aus wird
die 5V Spannungsversorgung fiir die Mikrocontroller und die Sensoren gespeist. Zu-
letzt bieten die tiber jeweils einen Metall-Oxid-Halbleiter-Feldeffekttransistor (Englisch:
,Metal-Oxide-Semiconductor Field-Effect Transistor”, kurz MOS-FET) gesteuerten ex-
ternen Ausgidnge den Zugriff auf die 12V und 5V Versorgung, um beispielsweise
den Projektor zu versorgen. Die Gesamtleistung des Systems kann wie folgt bestimmt

204



6.2. Aufbau

(a) Draufsicht auf das geoffnete Chassis mit Blick (b) Bemafiung des 3,7 kg schweren Chassis im ge-

auf die Antriebsmotoren und die Getriebe [174].

schlossenen Zustand [174].

Abbildung 6.2.: Ansicht des Chassis und seiner Maf3e.
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(a) Schaltplan der Stromversorgungs- und Status-
anzeigeplatine mittels Schieberegister.
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(b) Schaltplan des Hauptmikrocontrollers mit
Flachbandbuchse fiir die Verbindung mit und Ver-
sorgung durch die Statusanzeigeplatine. Die mit
,M1” oder ,M2“ bezeichneten Ausginge steuern
den Motortreiber und die mit ,MOS” gekenn-
zeichneten Ausginge steuern einen Metall-Oxid-
Halbleiter-Feldeffekttransistor zur Schaltung der
Versorgungspannungen.

Abbildung 6.3.: Visualisierung der wichtigsten Schaltplane.
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[%1  euyo urepeyy

(a) Abbildung der unter dem Chassisdeckel mon-
tierten Komponenten. Griin eingerahmt sind die
zwei Akkumulatoren, in blau der Motortreiber,
dessen Kiihlkorper mit dem Aluminiumgehéuse
wirmeleitend verbunden ist, gelb eingerahmt sind
die MOS-FETs und in orange eingerahmt ist der
Hauptmikrocontroller mit seinem Zusatzkonden-
sator, um ein Zurticksetzen zu verhindern.

(b) Abbildung der internen Komponenten. In griin
eingerahmt sind die 5V und 12 V Spannungswand-
ler im Heck und in der Front, in blau ist die Be-
leuchtungseinheit bestehend aus LEDs und Lasern,
in gelb eingerahmt ist das Satellitenpositionsmo-
dul und in orange eingerahmt ist der Hauptrech-
ner.

Abbildung 6.4.: Darstellung der Komponenten innerhalb des Chassis.

werden:
ABW-2+75W+ 4W +35W+ 45W  +4W =180W (6.2.1)
Motoren LIDAR Projektor Kamera Hauptrechner Rest
532,8k e
532,8k .
J = 3778,7 s ~ 63 min (6.2.3)

180W —24W — 15 W

Daraus ergibt sich eine Betriebszeit von 49 min bei Volllast bzw. ca. 1h bei einem
Betrieb ohne die konstante Nutzung des Projektors und einem nicht vollstandig aus-

gelasteten Rechner.

6.2.3. Kommunikationselektronik

Die Hauptsteuereinheit bildet ein Lattepanda Alpha 864s. Er verfiigt iiber einen Zwei-
kern x86 Prozessor mit vier parallelen Prozessfaden und einen Arduino® Leonardo
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6.2. Aufbau

Abbildung 6.5.: Darstellung der Statusleuchten (griin), der Antennenanschliisse fiir Satelli-
tenortung (blau) und IEEE 802.11 Wi-Fi (gelb) sowie des Einschalters (orange) am Heck des
Roboters.

Koprozessor (vgl. [94]). Dieser Koprozessor bietet einige Kommunikationsschnittstel-
len sowie Vielzweckein- und Vielzweckausgaberegister (Englisch: , General Purpose
Input Output”, kurz GPIO). An diesen Mikrocontroller ist ein L76X Satellitenpositions-
bestimmungsmodul (vgl. [191]) angebunden, das mittels einer seriellen Schnittstelle
via des ,National Marine Electronics Association” (kurz NMEA) 0183 Standards kom-
muniziert. Die interne Keramikantenne ist durch eine externe Antenne am Gehéause
ersetzt worden. An die drei zur Verfiigung stehenden USB3.0-A Ports sind ein Laser-
abstandssensor (Englisch: ,Light Detection And Ranging”, kurz LIDAR, vgl. [170]),
eine Stereo-3D-Tiefenkamera Intel® RealSense'™ D345i (vgl. [69]) und eine Arduino
Nano (vgl. [6]) angeschlossen. Letzterer bildet die echtzeitfdhige Basis des Roboters.
Er steuert den Motorcontroller [137] und schaltet die Spannungsversorgung [136] fiir
die Hauptrecheneinheit sowie alle weiteren Peripheriegeréte. Ferner zeigt er den Sta-
tus des Roboters iiber einen rot-griinen LED-Farbcode an. Die LEDs werden {iber
ein Schieberegister angesprochen. Die Beleuchtung und die Lasermarkierung werden
tiber den Mikrocontroller verwaltet. Da dieser auch die Versorgung fiir die Haupt-
recheneinheit frei gibt, entsteht ein zyklisches Problem. Denn mit dem Starten des
Hauptrechners wird ein serieller Port zum Mikrocontroller gedffnet. Durch das Off-
nen des Ports wird der Mikrocontroller in der Standardkonfiguration zuriickgesetzt,
sodass er programmiert werden kann. Durch das Zuriicksetzten startet dieser neu und
schaltet vorher als Fehlerschutz alle Ausgédnge ab, die auch die Versorgung der Haupt-
recheneinheit steuern. Folglich wird der Zurticksetzimpuls, der ein Register auf Masse
herunter zieht mit einem Kondensator kompensiert, ohne jedoch die Funktionalitat
vollstandig zu unterdriicken (sieche Abbildung 6.3b). Somit kann der Controller bei
einem langeren gewollten Impuls immer noch neu gestartet werden.

6.2.4. Beleuchtung und Projektion

Neben den roten und griinen Statuslichtern, die anzeigen, welche Komponenten ak-
tiv und funktionstiichtig sind, gibt es eine Frontbeleuchtung, zwei Laser und einen
Projektor. Die Frontbeleuchtung mit acht sehr hellen, weiflen LEDs verbessert die Ka-
meraaufnahmen und die Tiefenerkennung in der Dunkelheit. Die Laser ermoglichen
die Markierung und Ausrichtungsanzeige iiber weite Entfernungen. Abschlieflend
dient der Projektor, der ebenfalls iiber den Mikrocontroller aktiviert werden kann, der
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Projektion der Oberfliche des Hauptrechners mittels einer ,High Definition Multime-
dia Interface”-Schnittstelle (kurz HDMI). Aufgrund der geringen Auflésung sind vor
allem Bilder oder grofie Schriftgrofien zu verwenden.

6.2.5. Kuihlung

Die Warmeentwicklung aus der Umwandlung der elektrischen Energie, die fiir die Be-
rechnung, die Spannungswandlung, den Antrieb und die Beleuchtung benétigt wird,
muss abgeleitet werden. Hierbei wird der Vorteil genutzt, dass das gesamte Gehduse
aus gut warmeleitfihigem Aluminium besteht. Daher werden alle Bauteile, die eine
starke Warmeentwicklung aufweisen, direkt oder indirekt mittels Aluminiumkiihl-
lamellen mit dem Chassis mit Warmeleitflichen verbunden (siehe Abbildung 6.4).
Die Hauptrecheneinheit besitzt dariiber hinaus noch einen aktiven Liifter, wodurch
die Luftmasse im Inneren zusitzlich zirkuliert. Mit dieser Bauweise ist sogar eine
spritzwassergeschiitzte oder wasserdichte Variante des Roboters moglich.

6.2.6. Hinderniserkennung und Lokalisation

Die eingebauten Gyrometer, Beschleunigungsmesser und Magnetometer (Englisch:
,Inertia Measurement Unit”, kurz IMU) innerhalb der Kamera konnen die Positio-
nierung der Hindernisse unterstiitzen und bieten gleichzeitig die Datengrundlage
der Kopplung bzw. Odometrie (Englisch: ,Odometry”) Diese werden mit den Daten
des L76X Satellitenpositionsmoduls in einem erweiterten Kalman-Filter (kurz EKF)
tusioniert, um die Prazision der Messdaten zu erhéhen. Im Allgemein sind die Zustan-
de zum Teil messbar und werden zur Verbesserung und Rauschminimierung mittels
Sensordatenfusion kombiniert. Dieses Verfahren entspricht in der Regelungstechnik
einem erweiterten Beobachter auf Modellbasis. Jedoch sind die Modelle stark nicht
linear und schwierig linearisierbar, wodurch die Moglichkeit der Verwendung eines
Lungenberger Beobachters entféllt. Zur Hinderniserkennung werden der Laserscanner
RPlidar A2 der Firma SLAMTEC (vgl. [170]) und die RealSense " Kamera D345i der
Firma Intel® (vgl. [69]) verwendet. Die vom LIDAR erzeugte Tupelliste bestehend aus
Entfernung und Richtung wird an den in Abschnitt 4.2.15 beschriebenen Algorithmus
zur Objektdetektion tibergeben.

6.2.7. Kommunikation

Der Roboter besitzt mehrere Datenkommunikationswege. Zum einen bietet die Haupt-
recheneinheit die Kommunikation via Bluetooth sowie tiber IEEE 802.11 im 2,4 GHz
und 5 GHz Band tiber die gleichen Antennenausgénge an. Diese werden mit Externen
Antennen am Gehéduse verbunden. Zum Anderen wird das in Abschnitt 3.5 beschrie-
bene LoRa-Modul an einem externen USB-C Port angebunden. Somit sind sowohl
Dateniibertragungen im Nahbereich mit hoher Rate als auch eine geringere Ubertra-
gungsrate fiir weite Strecken moglich.
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Abbildung 6.6.: Nachrichtenpaket fiir die Kettengeschwindigkeiten.
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Abbildung 6.7.: Nachrichtenpaket fiir die Stromversorgung.

6.2.8. Software

Die Plattform ermoglicht die Verwendung der Betriebssysteme Microsoft® Windows™
10 und Ubuntu 18 bis 22. Aufgrund der besseren Unterstiitzung des ROS-Mittelbaus
wird Ubuntu verwendet. Um geniigend Speicherplatz fiir die Software zu haben, wird
der 64 GB grofse interne Speicher mit einer 256 GB grofien Festplatte (Englisch: ,Solid
State Drive”, kurz SSD) erweitert. Aufgrund der Verftigbarkeit der Treiber und Soft-
warepakete fiir die Sensoren und zur Lokalisation wird die Version ROS der Version
ROS 2 vorgezogen. Die Kommunikation mit dem Hauptmikrocontroller erfolgt mit
dem ,ROSSerial” Grundgeriist, das iiber eine serielle Schnittstelle mit der Hauptre-
cheneinheit ROS-Nachrichten austauscht. Um die Auslastung der Schnittstelle und
die Verarbeitungszeit auf dem Mikrocontroller gering zuhalten, wird die zu tibertra-
gene Information mit minimaler Bitanzahl kodiert. Zur Steuerung der Motorstrome
wird eine 16bit-Zahl pro Kanal gefordert, die intern mittels Pulsweitenmodulation
umgesetzt wird. Jedoch fehlt jegliche Dokumentation zur Umrechnung, sodass diese
experimentell angenédhert wird (siehe Experiment 6.4.2). Folglich kann die Vortriebs-
steuerung mit einer einzigen 32 bit-Zahl kodiert werden, die im Mikrocontroller durch
eine Verschiebungsoperation (Englisch: , Shift Operation”) in die zwei Komponenten
zerlegt wird. Das Vorzeichen entscheidet iiber die Laufrichtung der Ketten. Weiterhin
gibt es sechs Komponenten, die ein- und ausgeschaltet werden kénnen und somit als
Bitvektor in einem Byte kodiert werden, weil dies die kleinste zu iibertragende Einheit
ist. Mittels einer Bitmaskierung wird direkt der entsprechende GPIO-Ausgang, der
einen Transistor schaltet, gesetzt.

Neben den zuvor beschriebenen Nachrichten, die mittels des ROS-Nachrichtendienstes
verschickt werden, gibt es noch weitere Softwaresystemknoten (Englisch: ,ROS Node*)
fiir den Betrieb des Roboters:

1. Abschalter
2. Erhalter
3. WiFi

4. Odometrie

5. Steuerdatenkonverter
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6. EKF-Lokalisierung
7. GPS-Seriell

Dabei bilden die beiden Komponenten , Abschalter” und ,Erhalter” eine wichtige
Schutzkomponente. Der , Abschalter” wird alle Versorgungssysteme abschalten, falls
er nicht zuvor eine Nachricht vom , Erhalter” registriert hat. Dies wird zyklisch gepriift.
Der ,Erhalter” ist die erste Komponente, die im Fehlerfall beendet wird. So stoppt
der Roboter automatisch bei Signalabbriichen, wenn der ,Erhalter” auf einem anderen
Rechner lauft.

Der , WiFi“-Knoten innerhalb des IEEE 802.11 Netzwerks misst den RSSI und den
SNR, um wie in Kapitel 3 beschrieben als Qualitdtsmafl des Netzwerks zu dienen. Die
Kopplungsdaten konnen aus drei Quellen bezogen werden, in dem
,EKF-Lokalisierung”-Knoten bereinigt und mit den globalen Satellitendaten (,,GPS-
Seriell”) fusioniert und rauschminimiert werden. Die Daten kommen von der IMU
oder konnen durch Integration der Steuerdaten im ,Odometrie”-Knoten bestimmt
werden. Die dritte Quelle ergibt sich aus Drehimpulsgebern an den Antriebsrddern
(siehe Abschnitt 6.2.9.1).

Der Steuerdatenkonverter berechnet aus der gegebenen Vortriebs- und der Rotations-
geschwindigkeit die notwendigen ganzzahligen Werte fiir den Motorcontroller.

6.2.9. Erweiterung

Einsatzspezifische Erweiterungen wie z.B. Sensoren konnen in das Aluminiunkést-
chen unterhalb des LIDARs integriert werden (siehe Abbildung 6.1). Dieses bietet
einen geschiitzten Bauraum von 16,5cm -4cm - 10cm und kann mit 12V und 5V so-
wie einer USB-C Schnittstelle versorgt werden. Die Versorgungsspannung ldsst sich
ebenfalls durch den Hauptmikrocontroller schalten.

6.2.9.1. Drehimpulsgeber

Der grofie Nachteil einer IMU-basierten Kopplung ist der grofle Rauschanteil und die
interne Drift eines solchen Sensors. Dies fiithrt zu einer groflen Besteckversetzung und
somit zu Positionsungenauigkeiten. Die Kopplung auf Grundlage der Steuerdaten
ist weniger rauschbehaftet, jedoch sind die aus den Motorstromen resultierenden Ge-
schwindigkeiten lastabhdngig. Somit fehlt die Riickkopplung oder die Einbeziehung
der Geldndeeinfliisse. Daher wird versucht, die reale Drehzahl der Kettenantriebsrader
zu messen. Die Gleichstrommotoren und der Platz im Gehéduse bieten keine Moglich-
keit Drehimpulsgeber anzuschlieffen und zudem verfdlscht das Spiel des Getriebes die
tatsdchliche Bewegung. Aufgrund der Einsatzbedingungen und der Verschmutzung
im Geldnde kann weder ein optisches noch ein mechanisches Verfahren angewandt
werden. Kapazitive Sensoren entfallen wegen der moglichen Feuchtigkeit. Folglich
wird die Rotation mit Hilfe induktiver Naherungsschalter gemessen, die mittels star-
ker Neodymmagneten am Antriebsrad geschaltet werden (siehe Abbildung 6.8a). Die
zugehorige Schaltung ist aufwéandig, da die induzierte Spannung sowie die Gegen-
induktion auf die Signalspannung und die Versorgungsspannung durchschldgt und
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(a) Abbildung der regelméfiig an das Antriebs- (b) Schaltplan zur Filterung der durch die Induk-
rad angeklebten Neodymmagnete, die griin einge- tion erzeugten Spannungsspitzen mit Hilfe von
rahmt sind, zur Erzeugung eines induktiven Im- RL- und RC-Tiefpassfiltern sowie Optokopplern,
pulses im blau eingerahmten Naherungsschalter. Dioden und Z-Dioden.

Abbildung 6.8.: Darstellung des mechanischen und elektrischen Aufbaus fiir die Drehimpuls-
gebererweiterung.

tiir den Mikrocontroller unzulédssige Spannungen erzeugt. Daher wird mit einer Kom-
bination aus Tiefpassschaltungen - RL- und RC-Tiefpass -, Dioden und Z-Dioden
zur Spannungsbegrenzung sowie durch Optokoppler der Mikrocontrollereingang und
dessen Versorgung abgeschirmt (siehe Abbildung 6.8b).

6.3. Hardwaresimulation

Um die fiir ROS entwickelten Softwarekomponenten zu testen und zu verbessern so-
wie um den Agentenschwarm mit mehr emulierten Agenten zu betreiben, werden die
Kinematik, das Fahrverhalten und der Bodenkontakt in einer Simulation fiir einzelne
Roboter simuliert. Dieser Multilevelsimulationsansatz wird mit der fiir ROS optimier-
ten Simulationssoftware Gazebo (vgl. [82]) durchgefiihrt. Alternative Simulationsum-
gebungen fiir die Interaktion mit ROS sind Webots (vgl. [116]) und ARGos (vgl. [134]).
Die Mafie und Gewichte werden iibernommen, jedoch kann das Kettenfahrwerk in Ga-
zebo nur angendhert werden (vgl. [173] und [172]). Die Sensoren werden vollstandig
repliziert, sodass dieselben Nachrichtenpakete erzeugt werden. Weiterhin verarbei-
ten die virtuellen Aktoren dieselben Steuernachrichten, die an den Mikrocontroller
geschickt werden.

6.3.1. Gazebo

Gazebo (vgl. [82]) ist eine Simulationssoftware fiir physikalische Bewegungen und
Kontaktkrifte sowie fiir komplexe Sensoren. Weiterhin unterstiitzt die optionale drei-
dimensionale Visualisierung das Verstandnis und die Analyse der Prozesse. In Abbil-
dung 6.9a werden ebenfalls Sensorfunktionsweisen visualisiert. Somit lassen sich die

211



Kapitel 6. Realer Roboterprototyp

(a) Darstellung des modellierten Agenten in einer (b) Nahansicht des Modells in der Visualisierungs-
Testumgebung in Gazebo. Dabei visualisieren die software rviz von ROS.

blauen Strahlen die Strahlen des LIDAR. Die wei-

Ben Strecken verdeutlichen das Sehfeld der Kame-

ra.

Abbildung 6.9.: Visualisierung des simulierten Robotermodells.

Strahlen des LIDARs erkennen und mit den in der iibergeordneten Simulation ent-
standen Hindernissen vergleichen. Weiterhin kénnen auch Messungenauigkeiten und
Storeinfliisse miteingebracht werden, um die Software moglichst realitidtsnah zu testen.
Die Interaktion mit dem Agenten und die Aktivierung der verschiedenen Missionen
erfolgt ausschliefdlich tiber die {ibergeordnete Simulation. Allerdings wird ein Verset-
zen des Roboters in der Gazebo Simulation auch bidirektional iibernommen. Nur die
Gazebo Simulation unterstiitzt nicht die Aktivierung der Missionen. Kamerabilder
und Informationen der Tiefenkamera sind ebenfalls implementiert. Die Modellierung
der Roboter in Gazebo erfolgt in einer Baumstruktur, die in Abbildung 6.10 zu se-
hen ist und in Abbildung 6.9b visualisiert wird. Der Vorteil dieser Verarbeitung ist,
dass durch Matrizenmultiplikation und inverse Kinematik die Verschiebungs- und
Rotationsbewegungen fiir alle Komponenten effizient berechenbar sind.

6.4. Integration und Kommunikation

Zur Kommunikation mit Gazebo mittels ROS wird der aus diversen Bibliotheken be-
stehende Simulationskern um je eine Bibliothek fiir ROS und ROS2 erweitert. Diese
implementieren die Sensorschnittstellen und die Aktorschnittstellen, die in Abschnit-
ten 4.2.15 und 4.2.10 beschrieben werden. Dabei wird das aktuelle Steuersignal in eine
,Geometry Twist”-Nachricht des ROS-Systems umgewandelt und als Rundfunknach-
richt dem Nachrichtenverteiler iibermittelt (Englisch: ,Publish to topic”). Diese enthalt
die Geschwindigkeiten in alle lokalen Koordinatenrichtungen sowie die Rotationsge-
schwindigkeiten um jede Achse. Ebenso abonnieren die Sensoren die Kanéle (Englisch:
, Topics”), auf denen die Sensornachrichten von Gazebo veroffentlicht werden. Damit
die Roboter sich jedoch in derselben Welt befinden, miissen die per YAML-Datei de-
finierten Szenarien zuvor in dreidimensionale Welten fiir Gazebo konvertiert werden.
Dazu wird jedes statisches Hindernis in der Datei in ein Objekt {ibersetzt. Dabei wer-
den Linienziige durch rechteckige Wande mit einer Breite von 1 m, runde Hindernisse
durch Zylinder und rechteckige Hindernisse durch Quader ersetzt.
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Recorded at time: 1712.454

Broadcaster: /ekf_localization_with_gps
Average rate: 11.111

Buffer length: 0.9

Most recent transform: 1712.833
Oldest transform: 1711.933

Broadcaster: /gazebo

Average rate: 51.307

Buffer length: 1.033

Most recent transform: 1712.433
Oldest transform: 1711.4

Broadcaster: /base_link_broadcaster
Average rate: 10000.0

Buffer length: 0.0

Most recent transform: 0.0

Oldest transform: 0.0

Broadcaster: /frob_st_pub
Average rate: 10000.0
Buffer length: 0.0

Most recent transform: 0.0
Oldest transform: 0.0

Broadcaster: /rob_st_pub
Average rate: 10000.0
Buffer length: 0.0

Most recent transform: 0.0
Oldest transform: 0.0

Broadcaster: /rob_st_pub
Average rate: 10000.0
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Abbildung 6.10.: Visualisierung der baumartigen Modellstruktur, die eine effiziente Berech-

nung der Transformationen ermoglicht.
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Al d e L L IR LN LY

Abbildung 6.11.: Visualisierung der Datengleichheit beider Simulationen. In orange werden die
Koordinatenurspriinge, in blau das streckenférmige Hindernis und in gelb wird der Roboter
sowie die Position seiner Kommunikationsbriicke in der Schwarmsimulation markiert. Die
griinen Strecken verdeutlichen die Netzwerkverbindungen zwischen den Knoten.

6.4.1. Experimente

Ziel des ersten Experiments ist es zu untersuchen, ob alle Sensordaten und Steuerdaten
vollstdndig tibermittelt werden.

1A tA
Experiment 6.4.1: Erstelle einen Agenten in Gazebo an der Position x = 60m, y =

+I_| . . . . . . .
40m, 7y = 0 und verkniipfe diesen mittels ROS2 mit einer Instanz eines simulierten Roboters.

, SR L. A t, t,
Dieser soll mit Hilfe einer Netzwerkbriicke auf Position x = 100m, y = 100m, v =0
in die zweidimensionale Schwarmsimulation eingebunden werden. Anschliefiend soll die Er-
kundungsmission (siehe Kapitel 5.4) gestartet werden. Der Datenabgleich wird auf Korrektheit
untersucht.

Bei der Durchfiihrung ist zunédchst zu erkennen, dass beim Starten der Schwarmsimu-
lation die zum Agenten gehorende Nachrichtenbriicken und der Roboter in Gazebo
auf verschiedenen Ausgangspositionen stehen. Wird nun ein virtueller Roboter mit
ROS-Sensoren und Aktoren gestartet, der sich mit der Nachrichtenbriicke verbindet,

so wird diese direkt mit Eintreffen der ersten Zustandsnachricht auf die Startposition

1A 1A A .
x =60m, y =40m, v = 0 versetzt und repliziert stets den Zustand. Da der Agent

noch keine aktive Mission verfolgt, bleibt er aufgrund der zufallsbasierten Stellgrofien
beinahe auf der Stelle. Mit Beginn der Erkundungsmission bewegen sich beide Repré-
sentationen synchron. Im dritten Experiment wird nun untersucht, ob, anstatt des mit
Gazebo simulierten Roboters, der reale Roboter die gleichen Bewegungen ausfiihrt.
Dazu muss zundchst die Abbildung der ,Geometry Twist”-Nachricht in ganzzahlige
Werte fiir die Motorcontroller bestimmt und anschlieffend die Relation der Werte hin
zu Kettenlaufgeschwindigkeiten ermittelt werden.

Experiment 6.4.2: Iteriere iiber die 16 bit ganzzahligen Werten von 0 bis —32 768 unter der
Annahme, dass der Motor ein identisches Verhalten fiir Vorwirts- und Riickwirtslaufen besitzt.
Messe dabei die Kettenlaufgeschwindigkeiten.
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(a) Darstellung des Messstandes mit Lasermessge- (b) Abbildung der ganzzahligen Werte auf Dreh-
rét (1) und Reflexionsstreifen auf dem abgedunkel- zahl pro Minute (Englisch: ,Rounds Per Minute”,
ten Antriebsrad (2). kurz RPM).

Abbildung 6.12.: Darstellung zur experimentellen Bestimmung des linearen Zusammenhangs
zwischen dem durch eine ganze Zahl erzeugten Motorstroms und der Drehzahl des Antriebs-
rads.

Die Laufgeschwindigkeiten werden mit Hilfe eines Laserdrehzahlmessers und eines
Reflektionsbandes am Antriebsrad aufgezeichnet. Auf Grundlage dieser Werteabbil-
dung (siehe Abbildung 6.12b) kann der Mikrocontroller die Steuerdaten umsetzen.
Dazu wird die Vortriebs- und die Rotationsgeschwindigkeit wie folgt in ganzzahlige
Kettenwerte umgewandelt:

vreM = 1,8263min~! - v; — —62,4481 min ! (6.4.1)
7T T ;
Ukette = ———0ED . 4P (6.4.2)
60

+, +,
UKetteR = 0 + 7T - Y 'bKettenabstand (643)

+, +,
UKetteL = 0 — 7T 7Y 'bKettenabstand (6-4-4)
v <50 — v; =0 (6.4.5)

Dabei gilt, dass der mittlere Kettenabstand bkettenabstand = 0,22 m und der Durchmesser
des Antriebsrades 7apntriep = 0,055 m betrdgt. Auf Basis dieser Gleichungen wird fiir
jede Kette der entsprechende ganzzahlige Wert bestimmt. Werte unter v; < 50 werden
auf Null gesetzt, da der Motorstrom zu gering wire, um die Reibung der Bauteile zu
iiberwinden, sodass die Motorspulen einem Kurzschlussstrom ausgesetzt wéaren. Aus
der maximalen Geschwindigkeit der Agenten von 3ms~! und dem zugestandenen
Schutzbereich von 1m um die Agenten herum, wird die Systemzeitschranke von
300ms abgeleitet. Somit kann ein Notstopp innerhalb des Schutzbereichs garantiert
werden.

Da alle Komponenten erfolgreich getestet sind, folgt ein reines Demonstrationsexperi-
ment fiir die Zusammenfiihrung der einzelnen Experimente zu einem realen Funkti-
onstest.
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Experiment 6.4.3: Verbinde den realen Roboter mittels ROS mit der Schwarmsimulation und
iiberpriife, ob die durch den Simulationskern bestimmten Stellgrifien korrekt an die Simulation
weitergegeben werden und ob die Nenngeschwindigkeit auf dem Messstand erreicht wird.

Das Experiment 6.4.3 wird erfolgreich durchgefiihrt, jedoch gilt dies nur fiir den Mess-
stand. Fiir einen realen Einsatz muss ein Geschwindigkeitsregler pro Kette auf Basis
der Drehimpulssensoren oder der IMU entwickelt werden, sodass die Nenngeschwin-
digkeiten auch lastunabhingig gehalten werden. Ferner erhoht dies die Kursstabilitt,
sodass der Roboter deutlich préziser geradeaus fahrt, indem Fertigungsunterschiede
ausgeregelt werden. Dazu kann ein einfacher Proportional-Integral-Differential-Regler
entweder durch das Ziegler und Nichols-Verfahren oder durch die Bestimmung der
Pol- und Nullstellen exakt bestimmt werden (vgl. [105]).

6.5. Zwischenfazit

Dieses Kapitel beschreibt die prototypische Realisierung des Simulationskerns und der
Regelungstechnik fiir kleine Kettenfahrzeuge mit sehr beschrankten Mitteln. Damit
wird aufgezeigt, dass die Simulation im Stande ist, auf verschiedenen Gerédten mit
unterschiedlicher Hardware, unterschiedlichen Betriebssystemen und verschiedenen
Mittelbausoftwaresystemen, in diesem Fall ROS und ROS2, zu kommunizieren und
zu interagieren. Weiterhin wird dargelegt, wie die Integration und Kosimulation mit
anderen Softwaresystemen durch die Implementierung weniger Schnittstellen erfol-
gen kann. Somit ist die entwickelte Software in der Lage, bei der Erstellung neuer
Missionen nicht nur als Test- und Planungswerkzeug zu dienen, sondern sie kann
ebenfalls in allen Zwischenstufen bis zur Integration in reale Systeme verwendet wer-
den. Dabei unterstiitzt sie sowohl X86, X64 als auch ARM Prozessoren. Die Moglichkeit
zur Verwendung in Kombinationen mit weit verbreiteten Softwaresystemen wie aber
auch die Unabhéngigkeit von diesen hat den Vorteil, dass bei neueren Versionen oder
neu erscheinenden Softwaresystemen fiir reale Roboter ein Fortbestehen der Software
gegeben ist.
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Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst jedes vorangegangene und die Zusammenhdnge zwischen die-
sen zusammen. Die daraus resultierenden Erkenntnisse und Implikationen werden
aufgezeigt sowie der weitere Forschungsbedarf herausgestellt.

7.1. Zusammenfassung

Die Einleitung in Kapitel 1 fiithrt aus, dass die aktuellen Softwaresysteme und Missi-
onsplanungssysteme Robotergruppen, die gemeinsam im offenen unstrukturierten
Geldnde agieren, nur unzureichend abdecken. Einerseits existieren Simulatoren und
Verhaltensalgorithmen fiir solitire Systeme oder kleine Fahrzeuggruppen, die in Kata-
strophengebieten operieren. Andererseits existieren fiir spezielle Aufgabenfelder, wie
die der Intralogistik, zentralisierte Schwarmalgorithmen, die jedoch auf eine Umge-
bung, eine zuverldssige Infrastruktur und eine dedizierte Aufgabe abgestimmt sind.
Allerdings fehlt die kombinierte Betrachtung von grofien Roboterschwarmen, die de-
zentral ohne zuverldssige Infrastruktur und mit einer hohen eigenen Systemausfall-
wahrscheinlichkeit gemeinsam ein emergentes Missionsverhalten erbringen.
Aufbauend auf dieser Erkenntnis wird ein echtzeitfihiger modellpradiktiver Regler
im Kapitel 2 entwickelt . Dieser ist in der Lage, Trajektorienlosungen fiir verschiedene
kinematische Systeme zu berechnen, die nahe an das Optimum herankommen. Dabei
wird trotz einer grofien Funktionsfreiheit der Kostenfunktion eine Zeitschranke von
300ms gewahrt, innerhalb dieser stets ein mogliche, aber nicht zwingend optimale,
Trajektorie generiert wird. Hingegen wird garantiert, dass diese Trajektorie niemals die
schlechteste wahlbare Trajektorie ist. Durch eine geschickte exponentielle Zerlegung
des Pradiktionshorizontes ldsst sich sowohl ein hochaufgeldstes Fahrverhalten fiir den
Nahbereich als auch eine weite Sichtweite fiir die Pradiktion erzielen. Jedoch bleibt die
Losung stets eine lokale Losung. Dieses Problem wird in Kapitel 5 mit Hilfe globaler
Missionen gelost.

Um die Kommunikationsmoglichkeit zwischen den Agenten des Roboterschwarms
zu wahren, ist die Uberwachung, Schitzung und Pradiktion der Netzwerkqualitét
notwendig. Folglich wird in Kapitel 3 eine mathematisch-physikalische Methode zur
Schitzung und somit zur distanzbasierten Pradiktion der Ubertragungsqualitat fiir
IEEE 802.11 Netzwerke im 2,4 GHz und 5 GHz Band vorgestellt. Da sich diese Netzwer-
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ke jedoch nicht fiir Katastrophengebiete oder weitrdaumige infrastrukturlose Geldnde
eigenen, wird ein dezentrales Knotenpunktnetzwerk auf Basis der LoRa-Technologie
entwickelt. Dieses muss jedoch als beschrdnkt einsatzfahig eingestuft werden, weil
die erzielten Ubertragungsraten trotz starker Datenkompression sehr gering sind und
somit das Netzwerk stets im Sdttigungsbereich betrieben wird.

Anschlieflend folgt die Vorstellung des vollstindig eigenstdndig entwickelten Soft-
waresystems fiir mobile autonome Roboterschwidrme in Kapitel 4. Dieses als Auto-
nomiekern bezeichnete Softwaresystem zeichnet sich durch eine hohe Modularitét,
Wiederverwendbarkeit und Laufzeiteffizienz aus. Es umfasst alle Komponenten, die
fiir einen vollstdndigen autonomen Betrieb notwendig sind und bietet dariiber hinaus
die Moglichkeit von Simulationen grofier Schwiarme mit bis zu 70 Agenten, die ih-
ren eignen vollstindigen Kern verwenden. Zudem ermdoglicht das gewahlte Konzept
verschiedene Visualisierer fiir unterschiedliche Hardware und Prasentationsformen
zu nutzen. Auf eingebetteten Systemen kann eine Konsolenanwendung, Standard-
oberfldche oder eine zweidimensionale Darstellung verwendet werden. Auf leistungs-
starkeren Rechnern kann die immersive Darstellung mittels der virtuellen Realitét
genutzt werden bei gleichzeitiger Interaktion mit Realsystemen. Diese konnen durch
die einfache Interaktion mit anderen Softwarebibliotheken auch extern eingebunden
werden.

Aufbauend auf dem Softwaresystem werden in Kapitel 5 Missionen anhand verschie-
dener Anwendungsfille abgeleitet und in mathematische Funktionen umgewandelt.
Neben der mathematischen Formulierung der Kostenfunktionen, die ein gewtinschtes
Missionsverhalten erzeugen, werden auch algorithmische Details prasentiert, die die
Dezentralitat der Ausfithrung ermoglichen und effiziente speichertechnische Kniffe
aufzeigen. Weiterhin ist es aufgrund der gestuften Berechnungsebenen und Ausfiih-
rungszeiten moglich sowohl globale als auch lokale Trajektorienplanung zu kombi-
nieren, um ein global konvergentes Verhalten des lokalen Optimierers zu erzeugen.
Ein Beispiel dafiir ist die globale Pfadplanung mittels des A*-Algorithmus (siehe Ab-
schnitt 5.15). Ebenfalls wird die Modularitit des Softwaresystems bei den Missionen
weitergedacht, sodass die stets komplexer werdenden Missionen in der Regel aus einer
Komposition einfacher Missionen zusammengesetzt werden. Durch die Ausarbeitung
der verschiedenen Missionen und die experimentellen Analysen der Funktionsfahig-
keit wird eine Alternative zum verbreiteten Ansatz der Verhaltensbdume oder der
Trennung von globaler und lokaler Pfadplanung geboten.

Abschliefiend folgt zur Validierung der Simulation, der Regelungstechnik und des ge-
samten plattformiibergreifenden Softwaresystems dessen Integration in einen realen
selbst entwickelten Prototypen unter Achtung starker Mittelbeschrankungen. Weiter-
hin wird durch die Nutzung einer weiteren Robotersimulation zur Hardwareemula-
tion die Kosimulationsfahigkeit veranschaulicht. So ist es moglich das entwickelte
Softwaresystem in verschiedene Simulationsabstraktionsebenen einzubinden, sodass
reale Roboter, Roboter mit emulierter Hardware und rein simulierte Agenten in einer
tibergeordneten Missionssimulation miteinander interagieren, ohne einen Unterschied
feststellen zu konnen. Folglich ist es moglich, das Softwaresystem auf verschiedenen
realen Plattformen mit unterschiedlichen Betriebssystemen, Prozessorarchitekturen
und Datenvermittlungsschichten wie z.B. ROS und ROS2 einzusetzen und durch die
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einfache Integration die bereits gewohnten Simulatoren weiterhin zu verwenden.

7.2. Implikationen der Arbeit

Eine der wichtigsten Implikationen dieser Arbeit ist die Erkenntnis, dass angepasste,
stiitzstellenbasierte, modellpradiktive Regler ein nahezu optimales Verhalten generie-
ren konnen, obwohl die Stabilitdt und die Optimalitdt kaum oder gar nicht beweisbar
sind. Die Funktionsfreiheit ermoglicht die Konstruktion von Impulsfunktionen mit
einer optimalen reellwertigen Losung, deren Wahrscheinlichkeit, sie zu finden, Null ist.
Jedoch wird anhand von ausgiebigen empirischen Versuchen auch fiir verschiedene
Systemmodelle, Kostenfunktionen und Regelungszeile eine hohe Regelgiite fiir typi-
sche Anwendungsfille aufgezeigt. Somit sollte dieser Regler vor allem innerhalb der
mobilen Robotik weiter untersucht und seine Funktionsfahigkeit an mehreren realen
System verdeutlicht werden.

Als weitere Implikation wird ein einfaches mathematisch-physikalisches Modell zur
Schitzung der Ubertragungsqualitit und -raten geboten, das fiir emergentes Verhal-
ten von Netzwerkteilnehmern oder Sensornetzwerken weiterverwendet werden kann.
Jedoch sollte dabei eine konkrete Anpassung an die frequenzeigenen Parameter durch-
gefiihrt und die Resultate dafiir validiert werden. Weiterhin wird gezeigt, dass auch
ein kostengiinstiges Netzwerk mit geringer Ubertragungsleistung in Kombination mit
starker anwendungsspezifischer Datenkompression und mittels gentigend Autono-
mie und Dezentralitit seitens der Netzwerkteilnehmer brauchbar angewendet werden
kann. Diese Datenratenreduktion ist auch fiir leistungsfahigere Netzwerke sinnvoll,
falls viele Schwarmagenten realisiert werden oder anderweitige Daten, wie z. B. Video-
iibertragungen, durch das aufgebaute Knotenpunktnetzwerk geleitet werden sollen,
sodass die Regelungsdaten die Netzwerke nur minimal belasten.

Die Konstruktion des Softwaresystems zeigt auf, wie auch heutzutage flexibel er-
weiterbare, hocheffizient parallelisierbare und stark interoperable Software mit C++
geschrieben werden kann, die sich aufgrund einer sehr geringen Anzahl an Biblio-
theksabhédngigkeiten auf verschiedenen Betriebssystemen und Prozessorarchitekturen
ohne Funktionalitdtsreduktion ausfiihren ldsst. Dabei wird auch das Entwurfsmuster
der Fabrik durch eine weitere Abstraktionsebene speichereffizienter weiterentwickelt,
indem nur die Generatoren, die die eigentlichen Objekte erzeugen, gespeichert werden.
Diese besitzen oft nur einen Konstruktor und sind mit Standardparametern beftillbar.
Dadurch werden keine Instanzen der eigentlich speicherintensiven Objekte gespei-
chert. Dies unterscheidet die Implementierung deutlich von der ROS Implementierung.
Weiterhin ermoglicht die strikte Trennung von Daten und Funktionen eine einfache
Anbindung an verschiedene Visualisierungen in zwei oder auch drei Dimensionen,
weil nur die Interpretation der Daten implementiert werden muss. Anschlieflend reicht
zur Laufzeit ein Verweis auf die Datencontainer der entsprechenden Agenten.

Die Verwendung stiitzstellenbasierter Optimierer fiir die Kostenfunktionen impliziert,
dass das Konzept der Potenzialfunktionen aus den 1990iger Jahren (vgl. [181] und
[149]) deutlicher weiter gedacht werden kann. Die urspriinglichen Beschrankungen
auf stetige differenzierbare Funktionen, deren Gradienten bekannt sind, entfallen und
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die Freiheit der Kostenfunktionen bisheriger nichtlinearer modellpradiktiver Regler
werden {iiberboten. Jedoch ist damit keine Stabilitdt nach Ljapunov mehr garantiert.
Somit ermoglicht die Freiheit die Formulierung einer Vielzahl komplexer Missionen
auf Kosten der beweisbaren Stabilitdt. Die Giite muss empirisch gezeigt werden.

Aus der Realisierung unter starker Ressourcenbeschrankung folgt hauptsichlich die
Validitat fiir den gewdhlten Ansatz und die Funktionsfahigkeit des implementierten
Softwaresystems. Ebenfalls kann so gezeigt werden, dass, analog zur kostengiinstigen
Netzwerktechnik, die Beschrankungen zu einer anderen Sichtweise fithren und zu
einer kreativen Problemlosung beitragen.

7.3. Ausblick

Aus dieser Arbeit ergeben sich einige neue und weiterfithrende Forschungsfragen
sowie zu beweisende Aussagen. So sollte versucht werden, die Optimalitdt des Op-
timierers bzw. die Stabilitdt des gesamten Reglers formal fiir kleine Beispiele und
einfache Kostenfunktionen zu zeigen. Dazu wird im Anhang C.5 ein Ansatz sowie
die Definition grundlegender Mengen und Eigenschaften geboten. Ansonsten kénnen
weitere empirische Vergleiche mit anderen Algorithmen, die z.B. in der Softwarebi-
bliothek , Open Motion Planning Library” (kurz OMPL, vgl. [178]) enthalten sind,
durchgefiihrt werden. Jedoch beachten die wenigsten dieser Algorithmen die gegebe-
ne Systemdynamik. Eine Abschlussarbeit entwickelt die Verkniipfung der Bibliotheken
(vgl. [75]).

Weiterhin ist die Netzwerkschédtzung fiir mehrere Frequenzen und Modulationsarten
zu erweitern und mittels umfangreicher Experimentalreihen zu belegen. Dadurch
kann ein einheitliches Modell auch fiir LoRa genutzt werden und ein dynamischer
Wechsel der Kommunikationsmodule in dem Softwaresystem unterstiitzt werden.
Durch die geringe Grofse der stark komprimierten Regelungsdaten konnen diese als
priorisierte Pakete im Router bzw. innerhalb des Netzwerkprotokolls behandelt wer-
den, ohne das Netzwerk zu verstopfen. Dadurch ldsst sich die Sicherheit der Roboter
oder autonomen Fahrzeuge deutlich erhohen. Zudem eignen sich kleine Datenpakete
besonders fiir den Transport via verschliisselter und gespreizter Frequenzbéander in
Katastrophen- oder Krisengebieten, weil diese deutlich schwerer zu erfassen, zu mani-
pulieren und zu storen sind. Zudem ist die Ubertragungsrate dieser Netzwerke in der
Regel gering.

Als nédchster Schritt sollte die Visualisierung der Simulation und der Agenten sowie
die Interaktion mit diesen deutlich verbessert werden und an die entsprechende Visua-
lisierungsart angepasst werden. Eine vollstindige intuitive Bedienung mittels Tastatur
und Maus sollte fiir die zweidimensionale Echtzeitdarstellung verfolgt werden; dahin-
gegen sollte die dreidimensionale Darstellung der Agenten in der virtuellen Realitét
an die Gestensteuerung angepasst werden. Zudem ist die Kommunikation mit wei-
teren Simulatoren und die Ko-Simulationsfdhigkeit zu erweitern, um eine groflere
Verbreitung und Testung der Software zu erzielen. Ebenfalls ist die Integration wei-
terer Nachrichtenverteilungssysteme bzw. Robotermittelbausoftware voranzutreiben,
um weitere existierende Roboter und Hardware einzubinden. Als Beispiel ist hier die
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MAVIink-Schnittstelle als Standard fiir Flugdrohnen zu nennen (vgl. [1]).

Der Bereich der mathematischen Missionen kann nahezu endlos mit weiteren Missio-
nen erginzt werden. Hierbei ist vor allem eine automatische Parametrisierung zu
entwickeln, die abhédngig von der Missionsanzahl und den jeweiligen Prioritdten die
Werte der einzelnen Parameter aufeinander abstimmt, denn die addquate Parametri-
sierung ist der grofite Nachteil des Potenzialfeldverfahrens.

Falls der reale Prototyp weiterentwickelt werden soll, um die Prototypenphase zu
verlassen, so ist zundchst eine addquate Geschwindigkeitsregelung unter Beachtung
der kombinierten Kopplungsdaten der IMU, der Drehimpulsgeber und der globalen
Positionssensoren zu erstellen. Dazu sollten diese in einem gemeinsamen Kalman-
Filter verarbeitet werden. Das bereinigte Signal dient dann als Messgrofse des Reglers.
Daraufhin ist eine Energieverwaltung mit Batteriemanagementsystem auf Grundlage
der Erkenntnisse aus der Abschlussarbeit Klindworth [80] zu entwickeln. Schliefslich
sollten die Platinen professionell gefertigt und miniaturisiert werden, sodass anschlie-
lend die Kiihltechnik verbessert und das Gehduse spritzwassergeschiitzt ausgelegt
werden kann.

221






2.1.
2.2.
2.3.
24.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
29.
2.10.
2.11.
2.12.
2.13.
2.14.
2.15.
2.16.
2.17.
2.18.
2.19.
2.20.
2.21.
2.22.

2.23.
2.24.
2.25.
2.26.
2.27.
2.28.

2.29.
2.30.
2.31.
2.32.
2.33.
2.34.
2.35.
2.36.
2.37.
2.38.

Abbildungsverzeichnis

Vergleich zwischen Steuerung und Regelung. . . .. ... ... ... .. 9
Zyklische Struktur einer ,Reinforcement Leraning“-Regelung. . . . . . . 11
Struktur eines Markov-Entscheidungsproblems (vgl. [45]). . . . . . . .. 12
Struktur eines kiinstlichen neuronalen Netzes. . . . . .. ... ... ... 14
Wirkprinzip eines ,,Macher-und-Priifer”-Systems (vgl. [180]). . . .. .. 16
Rekurrentes Neuron mit Riickfithrung. . .. .. ... .. ... ... ... 17
Neuron der langfristigen Kurzzeitgeddchtnismethode (vgl. [64]). . . .. 18
Pradiktiver Regler mit modellbasierter Validierung. . . . . .. ... ... 20
Gemeinsamkeiten von RRTund PRM. . . . ... ... ... ... ... .. 22
Strukturbild einer modellpradiktiven Regelung. . . . ... ... ... .. 26
Modell eines Kettenfahrzeugs (vgl. [141]). . . . . . . ... ... ... ... 29
Modell eines Schreitroboters (vgl. [141]). . . . ... ... ... ... ... 29
3D-Modell eines Frachtschiffes. . . . . ... ... .............. 30
Modell eines Schiffes mit starrer Welle. . . . . ... ... ... ...... 30
Modell eines Kraftfahrtzeuges. . . . . ... ... ... ... ..... ... 32
CPBP Schritt 1. . . ... ... o 36
CPBP Schritt2. . . ... ... .. . . . 36
CPBP Schritt3. . . ... .. ... . . . 36
Markov-Netzwerk. . . . . ... ... ... ... .. . . o o 40
Direkte Anwendung der ,Particle Belief Propagation”. . . .. ... ... 41
Modell des Markov-Netzwerks. . . . . . ... ... ............. 46
Einfluss Gauflscher Ubergangspotenziale. . . . . . .. ... ........ 50
Stichprobenziehung fiir ulglp). ......................... 51
Vergleichende Darstellung der Zeitreihenverteilung. . . . . . .. ... .. 54
Visualisierung des simulierten Gradientenabstiegs. . . . . ... ... .. 55
Laufzeitvergleich zwischen CPBP und ACPBP. . . . . . ... ... .... 63
Zuverlassigkeit der Kosten fiir den CPBP und ACPBP-Algorithmus. . . 64
Zuverldssigkeit des Distanzversatzes. . . ... ... ... ... ...... 65
ref
*-Koordinate eines Agenten mit dem Regelungsziel x =30m. . ... 69
Regelung eines Kettenfahrzeugsystems. . . . .. .. ... ... .. .. .. 71

Laufzeit der Kettenfahrzeugregelung im Experiment 2.5.2 mit ACPBP. . 71
Losung der ersten Regelungsaufgabe fiir Landfahrzeugroboter mit CPBP. 72

Fahrtweg der Kettenfahrzeuge. . . . .. .. .. .. .. ... .. .. ... 72
Stellgrofen fiir Kettenfahrzeuge. . . . . .. ... ... .. ... ... ... 73
Abweichung der Trajektorien bei Experiment2.53. . .. ... ... ... 73
Gradientenbasierte Losung des Experimentes 2.52. . . . . .. ... ... 74
Losung der zweiten Regelungsaufgabe mit IPOPT. . . ... ... .. .. 75
Regelung mit ACPBP. . . . ... ... ... ... ... .. ... . ..... 76

223



Abbildungsverzeichnis

224

2.39.
2.40.
241.
242,
2.43.
2.44.
2.45.
2.46.
247.
2.48.
2.49.

2.50.
2.51.

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.
3.8.
3.9.

3.10.
3.11.
3.12.
3.13.

4.1.
4.2.
4.3.
44.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.

4.10.
4.11.
4.12.
4.13.
4.14.
4.15.
4.16.

Positionstrajektorien der Regelung mittels ACPBP. . ... ........ 77
Kosten in Abhédngigkeit zur Distanz. . . . .. .. ... ... ... ..... 77
Regelung mittels IPOPT. . . . . . ... ... ... . ... ... ..... 78
Zustandstrajektorien des Experiments 2.5.5 fiir Landfahrzeuge. . . . . . 79
Zustandstrajektorien der zweiten Regelungsaufgabe fiir Landfahrzeuge. 79
Regelung des Bootsystems. . . . ... ........... . ... ..... 81
Regelung eines Raketensystems im Weltall. . . . . . ... ... ... ... 82
Stellgrofientiberschreitung mittels ACPBP bei unpassender Gewichtung. 83
Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mittels ACPBP. . . . ... ... .. 84
Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mit gradientenbasierten Verfahren. 84
Regelung des Van-der-Pol-Oszillators mit unterschiedlicher Horizont-

lange. . . . . .. 85
Regelung des Duffing-Oszillators. . . ... ... ... ........... 86
Stellgrofien fiir die Regelung des Duffing-Oszillators. . . . . . . ... .. 87
Darstellung der Ubertragungsgroflen. . . . . . . ... ... ... ..... 97
Programmablaufplan des ,Prozesses 1”.. . . . . . ... ... ... .. .. 106
Programmablaufplan des ,Prozesses2”.. . . . .. ... ... ....... 107
Programmablaufplan der Unterfunktionen des , Prozesses 2”. . . . . . . 109
Nachrichtenpaket: Knotenankiindigung. . . .. ... ... ........ 109
Nachrichtenpaket: Nachbarschaftsrundfunknachrichtenankiindigung. . 110
Nachrichtenpaket: Nachbarschaftsrundfunkdatenfragment. . . . . . .. 110
Nachrichtenpaket: , Broadcast”-Bestdtigung. . . . .. ... ........ 111
Heltec ,WiFi LoRa 32 (V2.1)“. . . . . . .. ... ... .. ... .. ... .. 112
Beschreibung der Messpunkte in Herten. . . . . ... ... .. ... ... 113
Beschreibung der Messpunkte in Dortmund. . . . . ... ... ... ... 113
Abstandsnutzdatenverhéltnis. . . . . . ... ... o0 0oL 115
Abstands-RSSI-Nutzdatenverhaltnis fiir verschiedene Senderanzahlen. . 118
Modulare Architektur. . . . ... ... oo oo 122
Laufzeitvergleich der Reglerimplementierungen (siehe Abschnitt 2.4.3). 122
Abhiéngigkeitsstruktur der Bibliotheken des Autonomiekerns. . . . . . . 124
Elemente des ,,core”-Moduls. . . ... .. ... ... ... ... .. ..., 125
Elemente des ,function“-Moduls. . . . . . ... .. ... ... ... ... 126
Elemente des ,shape”-Moduls. . . ... ... ... ... . ... ..... 128
Elemente des ,potential”-Moduls. . . . . ... ... .. .......... 129
Elemente des ,radiation“”-Moduls. . . .. ... ... ... .. ... .... 129
Elemente des , data container”-Moduls. . . . . ... .. ... .. ..... 130
Elemente des ,component”-Moduls. . . . . . ... ... .......... 131
Zustandsiibergangsgraph der Komponenten. . . . . . .. ... ... ... 131
Elemente des ,actuator”-Moduls. . . . . . ... .. ... ... ... ... 132
Elemente des ,map”“-Moduls. . . . .. ... ... ... ... ..., . 132
Multiskalenreprisentation der Hindernisse. . . . . .. ... ... ... .. 133
Verarbeitungsfluss des Programms. . . . ... ... ............ 133
Elemente des ,equipment”-Moduls. . . . .. ... ... .. ... ..... 134



Abbildungsverzeichnis

4.17.
4.18.
4.19.
4.20.
4.21.
4.22.
4.23.
4.24.
4.25.
4.26.
4.27.
4.28.
4.29.
4.30.

5.1.
5.2.
5.3.
54.
5.5.
5.6.
57.
5.8.
509.
5.10.
5.11.
5.12.
5.13.
5.14.
5.15.
5.16.

6.1.
6.2.
6.3.
6.4.
6.5.
6.6.
6.7.
6.8.
6.9.

6.11.
6.12.

C.1.

Elemente des ,message”-Moduls. . . ... ... .............. 135
Elemente des ,system”-Moduls. . . . ... ... ..... ... ...... 137
Elemente des ,sensor“-Moduls. . . . . . . ... ... . . ... 138
Verarbeitungsfluss der Hindernisdetektion (vgl. [162]). . . ... ... .. 139
Darstellung der Objektdetektion. . . . . .. ... ... ... ....... 139
Elemente des ,,communication“”-Moduls. . . ... .. ... ... ..... 140
Elemente des ,network”-Moduls. . . . . . .. ... ... ... ... ..., 141
Elemente des ,model“-Moduls. . . . . .. ... ... ... ... ... . 141
Elemente des ,mission“-Moduls. . . . . ... ... ... ... ....... 142
Elemente des ,controller”-Moduls. . . . . .. ... ... .. ... ..... 143
Elemente des ,world“-Moduls. . . . ... .. ... ... ... ....... 143
Darstellung der neuen Benutzeroberfliche. . . . . . ... ... ... ... 148
Darstellung der dreidimensionalen Ansicht. . ... ... ... ... ... 149
Beziehungen zwischen Prozessanzahl und Prozessorauslastung. . . .. 151
Klassendiagramm der Missionsschnittstelle . . . . .. .. ... ... ... 156
Klassendiagramm der Missionserweiterung . . . . . . .. ... ... ... 156
Vergleich der Explorationsmission. . . . . ... ... ... ......... 160
Vergleich der MANET Mission in verschieden Umgebungsszenarien. . . 164
MANET Mission fiir das gesamte Gebiet mit 60 Agenten . . . . . . . .. 165
Vergleich der Objektabstiande innerhalb eines Clusters. . . . . . ... .. 169
Bestimmung der Steigung mg der internen Zielansteuerungsmission. . . 176
Visualisierung der Formationsmission. . . ... ... ... ... ... .. 180
Visualisierung der Schwarmtransportmission. . . . .. ... ... .. .. 183
Laufzeit der Transportmissionen fiir einen Schwarm- und Einzeltransport.185
Visualisierung der Rendezvouskostenfunktion. . . . . ... ... ... .. 188
Darstellung des Flussdiagramms der Rendezvousmission. . . . . . . .. 190
Visualisierung der Kettentransportmission. . . . . .. ... ... ... .. 191
Entwicklung der Trajektorien. . . . . .. ... ... .......... ... 192
Visualisierung der Polygonzerlegung in einen Gesamtpfad. . ... ... 195
Auswertung der globalen Pfadplanung. . . . . ... ... ... ...... 198
Vollstandiger Prototyp. . . . . . ... ... ... ... .. .. ... .. 204
Ansicht des Chassis und seiner Mafle. . . . . ... ... .......... 205
Visualisierung der wichtigsten Schaltplane. . . . . .. ... ... ... .. 205
Darstellung der Komponenten innerhalb des Chassis. . . . . . ... ... 206
Heckansicht. . . . . ... ... ... .. ... .. .. . . 207
Nachrichtenpaket fiir die Kettengeschwindigkeiten. . . . . . ... .. .. 209
Nachrichtenpaket fiir die Stromversorgung. . . . .. ... ... ... .. 209
Drehimpulsgeber. . . . . . ... ... .. o o 211
Visualisierung des simulierten Robotermodells. . . . ... ... ... .. 212
Visualisierung der baumartigen Modellstruktur. . . . . .. ... ... .. 213
Datengleichheit beider Simulationen. . . ... ... ... ... ...... 214
Zusammenhang zwischen Motorstrom und Drehzahl. . ... ... ... 215
Proportional-Integral-Differential-Regler mit ,Anti-Windup” . . . . .. 279






1.1.

2.1.
2.2.
2.3.
24.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
29.
2.10.
2.11.
2.12.

3.1.
3.2.
3.3.
34.
3.5.
3.6.

4.1.

5.1.
5.2.
5.3.
54.
5.5.
5.6.
57.
5.8.
59.

6.1.

B.1.
B.2.
B.3.
B.4.

Tabellenverzeichnis

Grundbausteine eines Autonomiesystems. . . . . ... ... ... .... 5
Bestimmung der empirischen Optimalitat. . . . ... .. ... ... ... 60
Optimierung mittels CPBP. . . . . . . ... ... ... ... ...... 62
Optimierung mittels ACPBP. . . ... .................... 62
Rechenzeiten fiir das Autorobotersystem. . . . . . ... ... ... .... 80
Rechenzeiten fiir das Bootsystem. . . ... ... ... ... ........ 81
Rechenzeiten fiir die Rakete im Weltraum. . . ... ... ... .. ... .. 83
Rechenzeiten der Regelung des Van-der-Pol-Oszillators. . . . .. .. .. 85
Berechnungsdauer fiir das System des Duffing-Oszillators. . . . . . . . . 87
Ubersicht iiber die lernenden Verfahren.. . . . .. ... .......... 89
Ubersicht iiber die globalen Pfadplaner. . . . . ... ............ 90
Ubersicht {iber die lokalen Pfadplaner.. . . . . . ... ........... 90
Ubersicht iiber die beschriebenen Optimierungsverfahren. . . . . . . . . 90
Modulationsverfahren und deren Symbolbreiten. . . .. ... ... ... 95
Abstrahierte Signalqualitdten o~ basierend auf RSSI P~ und SNR ¢*. 96
Ubertragungsraten fiir verschiedene mogliche Konfigurationen. . . . . . 100
Nachrichtentypen des Autonomiekerns. . . . . ... ... ... ...... 104
Ubertragungsraten im landlichen Raum (vgl. Abbildung 3.10). . . . . . 114
Nutzdatenrate im stddtischen Raum (siehe Abbildung 3.11). . . . . . . . 116
Numerische Auswertung des Experimentes 4.2.1 (vgl. [162]).. . . . . . . 139
Zeit der dezentralen, zufdlligen Erkundung. . . . . ... ... ... ... 160
Analyse der Verteilung der Agenten auf die Ziele. . . . . . .. ... ... 170
Analyse der Objektabstande. . . . ... ... .. ........... ... 170
Parametrisierung der Zielansteuerungsmission . . . . . . ... ... ... 173
Bestimmung des Formationsfaktorsag. . . ... ... ... ... .. ... 180
Bestimmung des Reservefaktors €5 fiir unbekannte Umgebungen. . . . 189
Ergebnisse der Parameteranalyse der Flichenanalysemission. . . . . . . 195
Laufzeiten der Algorithmen. . . .. ... ... ... ... ........ 197
Zuordnung der Missionen zu den Kategorien. . . . . .. ... ... ... 201
Motorspezifikationen der Antriebe [174]. . . . . ... ... ... .. ... 204
Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Regelungstechnik. . . . . 259
Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Simulation. . . .. .. .. 259
Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Missionen. . . . . . . . .. 260
Kurziibersicht tiber die Umgebungen. . . . . .. ... .. ... ... ... 260



Tabellenverzeichnis

B.5. Konfiguration von CPBP und ACPBP

228



2.1.
2.2.

3.1.

5.1.
5.2.
5.3.
54.
5.5.
5.6.
57.
5.8.

Algorithmenverzeichnis

RRT Aufbau (vgl. [96]) . . . .. ... .. 22
Lokale Verfeinerung im riickwértigen Durchlauf . . . . . ... ... ... 44
Funktionen einer Lamport-Uhr mit Weiterleitung . . . . ... ... ... 93
Mission Exploration . . . . . ... ... ... .. ... ... 159
Mission MANET . . . . . .. ... . 163
Mission EscortConwvoy . . . . . . . . . . . ... 168
Mission Follow Path . . . . . .. ... ... .. ... . ... . ... ... .. 175
Mission FormationTriangle . . . . . . . ... ... ... .. ... . ..... 179
Mission Schwarmtransport . . . . .. ... ... .. 0 Lo 184
Mission Flichenanalyse . . . . ... ... ... ... .. ........... 194
Missionsverteilung . . . . ... ... .. Lo L o 200

229






4.1.
4.2.
4.3.
44.

B.1.
B.2.
B.3.
B.4.
B.5.
B.6.

Quelltextverzeichnis

Getter und Setter fiir eine automatische Klassengenerierung . . . . . . . 125
Funktionsdeklaration der Funktionsschnittstelle . . . .. ... ... ... 126
Beispiel einer vollstindigen Szenariobeschreibung . . . . . .. ... ... 144
Rekursive Import- und Exportfunktionen . . . . ... .... ... .. .. 145
Umgebung 1. ... ... .. ... . .. . .. 260
Umgebung 2 . . . . . ... ... ... 261
Umgebung 3 . . . . ... ... ... ... 263
Umgebung 4 . . . . ... ... ... 264
Umgebung 5. . . . . ... ... 271
Kompakter Entwurf der IRobot-Schnittstelle mit Hilfe der Komponen-

tenstruktur und der Textgenerierungsmakros. . . . ... ... ... ... 274

231






[1]

Literatur

A. Koubaa, A. Allouch, M. Alajlan, Y. Javed, A. Belghith und M. Khalgui:
,Micro Air Vehicle Link (MAVlink) in a Nutshell: A Survey”. In: IEEE Access 7
(2019), S. 87658-87680.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Dynamic Mission Control for Decentralized
Mobile Robot Swarms”. In: 2022 IEEE International Symposium on Safety, Security,
and Rescue Robotics (SSRR). 2022, S. 257-263.

J. Adamy: Nichtlineare Systeme und Regelungen. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 2018.

G. Allaire, F. Jouve und A.-M. Toader: , A level-set method for shape optimi-
zation”. In: Comptes Rendus Mathematique 334.12 (2002), S. 1125-1130.

A. Ammar, H. Bennaceur, I. Chaari, A. Koubdaa und M. Alajlan: ,Relaxed
Dijkstra and A* with linear complexity for robot path planning problems in
large-scale grid environments”. In: Soft Computing 20.10 (2016), S. 4149-4171.

Arduino S.rl.: Nano. Hrsg. von Arduino S.rl. 2019. UrL: https://docs.
arduino.cc/hardware/nano (besucht am 27.06.2023).

J. Arroyo, C. Manna, F. Spiessens und L. Helsen: ,,Reinforced model predictive
control (RL-MPC) for building energy management”. In: Applied Energy 309
(2022), S. 118346.

K. Arulkumaran, M. P. Deisenroth, M. Brundage und A. A. Bharath: , A Brief
Survey of Deep Reinforcement Learning”. In: IEEE Signal Processing Magazine
34.6 (2017), S. 26-38.

AVM Computersysteme Vertriebs GmbH: Nutzdatenrate der WLAN-Verbindung
ermitteln. Hrsg. von AVM Computersysteme Vertriebs GmbH. -langsam-geringe-
Datenrate/, 2019. URL: https://avm.de/service/fritzbox/fritzbox—
7490/wissensdatenbank/publication/show/514_WLAN-Verbindung-
langsam-geringe—-Datenrate/ (besucht am 20.05.2019).

F. Barczik: , Entwurf einer tretraedischen Driftkompensation fiir préaszise Po-
sitionierung und Lagerkennung mittels IMU und GPS”. Bachelorarbeit. Dort-
mund: Technische Universitat Dortmund, 2023-05-17.

B. Beachkofski und R. Grandhi: ,Improved Distributed Hypercube Samp-
ling”. In: 43rd AIAA/ASME/ASCE/AHS/ASC Structures, Structural Dynamics, and
Materials Conference. Reston, Virigina: American Institute of Aeronautics and
Astronautics, 2002.

233


https://docs.arduino.cc/hardware/nano
https://docs.arduino.cc/hardware/nano
https://avm.de/service/fritzbox/fritzbox-7490/wissensdatenbank/publication/show/514_WLAN-Verbindung-langsam-geringe-Datenrate/
https://avm.de/service/fritzbox/fritzbox-7490/wissensdatenbank/publication/show/514_WLAN-Verbindung-langsam-geringe-Datenrate/
https://avm.de/service/fritzbox/fritzbox-7490/wissensdatenbank/publication/show/514_WLAN-Verbindung-langsam-geringe-Datenrate/

Literatur

[12]
[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

234

R. Bellman: Dynamic programming. Princeton, NJ: Princeton Univ. Pr, 1984.

M. de Berg, M. van Kreveld, M. Overmars und O. C. Schwarzkopf: Computa-
tional Geometry. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2000.

R. Berto, P. Napoletano und M. Savi: A LoRa-Based Mesh Network for Peer-to-Peer
Long-Range Communication. Bd. 21. Sensors. 2021.

F. Biscani und D. Izzo: , A parallel global multiobjective framework for optimi-
zation: pagmo”. In: Journal of Open Source Software 5.53 (2020), S. 2338.

H. Bittel und L. Strom: Rauschen: Eine Einfiihrung zum Verstindnis elektrischer
Schwankungserscheinungen. Berlin, Heidelberg, New York: Springer, 1971.

C. Ebj, F. Schaltegger, A. Riist und F. Blumensaat: ,Synchronous LoRa Mesh
Network to Monitor Processes in Underground Infrastructure”. In: IEEE Access
7 (2019), S. 57663-57677.

G. C. Calafiore, F. Dabbene und R. Tempo: , Research on probabilistic methods
for control system design”. In: Automatica 47.7 (2011), S. 1279-1293.

S. Carpin, M. Lewis, J. Wang, S. Balakirsky und C. Scrapper: ,USARSIim: a
robot simulator for research and education”. In: Proceedings 2007 IEEE Interna-
tional Conference on Robotics and Automation. IEEE, 2007, S. 1400-1405.

E. Castello, T. Yamamoto, F. D. Libera, W. Liu, A. FE. T. Winfield, Y. Nakamura
und H. Ishiguro: , Adaptive foraging for simulated and real robotic swarms:
the dynamical response threshold approach”. In: Swarm Intelligence 10.1 (2016),
S. 1-31.

R. P. Centelles, F. Freitag, R. Meseguer, L. Navarro, S. F. Ochoa und R. M. San-
tos: A LoRa-Based Communication System for Coordinated Response in an Earthquake
Aftermath. Bd. 31. Proceedings. 2019.

B. Chazelle: , Triangulating a simple polygon in linear time”. In: Discrete &
Computational Geometry 6.3 (1991), S. 485-524.

T. Chung: DARPA Subterranean (SubT) Challenge. Hrsg. von DEFENSE ADVAN-
CED RESEARCH PROJECTS AGENCY. 2017. URL: https://www. darpa.

mil/program/darpa-subterranean—-challenge.

D. Solpico, M. I. Tan, E. J. Manalansan, F. A. Zagala, J. A. Leceta, D. F. Lanuza,
J. Bernal, R. D. Ramos, R. J. Villareal, X. M. Cruz, J. A. dela Cruz, D. J. Lagazo,
J. L. Honrado, G. Abrajano, N. J. Libatique und G. Tangonan: , Application of
the V-HUB Standard using LoRa Beacons, Mobile Cloud, UAVs, and DTN for
Disaster-Resilient Communications”. In: 2019 IEEE Global Humanitarian Techno-
logy Conference (GHTC). IEEE, 2019, S. 1-8.

P. N. Dave und J. B. Patil: ,Modeling and control of nonlinear unmanned
ground all terrain vehicle”. In: 2015 International Conference on Trends in Automa-
tion, Communications and Computing Technology (I-TACT-15) (2015), S. 1-7.


https://www.darpa.mil/program/darpa-subterranean-challenge
https://www.darpa.mil/program/darpa-subterranean-challenge

Literatur

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[37]

Q. B. Diep und I. Zelinka: , The Movement of Swarm Robots in an Unknown
Complex Environment”. In: AETA 2018 - Recent Advances in Electrical Enginee-
ring and Related Sciences: Theory and Application. Hrsg. von 1. Zelinka, P. Brands-
tetter, T. Trong Dao, V. Hoang Duy und S. B. Kim. Cham: Springer International
Publishing, 2020, S. 949-959.

G. Dulac-Arnold, N. Levine, D. J. Mankowitz, J. Li, C. Paduraru, S. Gowal
und T. Hester: ,,Challenges of real-world reinforcement learning: definitions,
benchmarks and analysis”. In: Machine Learning 110.9 (2021), S. 2419-2468.

C. Diinnermann: , Kartendatenextraktion fiir eine modellbasierte Echtzeitsimu-
lation”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2021-02-
15.

R. Dutter: Geostatistik: Eine Einfiihrung mit Anwendungen. Mathematische Me-
thoden in der Technik. Wiesbaden: Vieweg+Teubner Verlag, 1985.

E. Sakic und W. Kellerer: ,Response Time and Availability Study of RAFT
Consensus in Distributed SDN Control Plane”. In: IEEE Transactions on Network
and Service Management 15.1 (2018), S. 304-318.

E. Todorov: ,General duality between optimal control and estimation”. In: 2008
47th IEEE Conference on Decision and Control. IEEE, 2008, S. 4286-4292.

I. Eigenseher: ,GPU basierte Parallelisierung stiitzstellenbasierter nichtlinearer
modellpradiktiver Regler fiir autonome Roboterschwédrme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2023-01-18.

T. Elanko: , Transportkettenentwicklung fiir eine verteilte nichtlineare modell-
pradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wissensbeschrankun-
gen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund, 2021-05-19.

J. Euler: , Optimal Cooperative Control of UAVs for Dynamic Data-Driven
Monitoring Tasks”. Dissertation. Darmstadt: Technische Universitdt Darmstadt,
2018.

Y. Eun und H. Bang: ,Cooperative Control of Multiple Unmanned Aerial Vehic-
les Using the Potential Field Theory”. In: Journal of Aircraft 43.6 (2006), S. 1805—
1814.

F. Ferrari, M. Zimmerling, L. Thiele und O. Saukh: , Efficient network flooding
and time synchronization with Glossy”. In: Proceedings of the 10th ACM/IEEE
International Conference on Information Processing in Sensor Networks (2011), S. 73—
84.

T. Falkenhahn: ,Simulative Analyse von Angriffen auf Routingverfahren in
MANETs”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitiat Dortmund, 2021-
03-29.

235



Literatur

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

236

J. Fan, Z. Wang, Y. Xie und Z. Yang: ,A Theoretical Analysis of Deep Q-
Learning”. In: Proceedings of the 2nd Conference on Learning for Dynamics and
Control. Hrsg. von A. M. Bayen, A. Jadbabaie, G. Pappas, P. A. Parrilo, B. Recht,
C. Tomlin und M. Zeilinger. Bd. 120. Proceedings of Machine Learning Rese-
arch. PMLR, 2020, S. 486—489.

Y. Fan, G. Feng, Y. Wang und C. Song: ,Distributed event-triggered control
of multi-agent systems with combinational measurements”. In: Automatica 49.2
(2013), S. 671-675.

G. Ferré und A. Giremus: ,LoRa Physical Layer Principle and Performance
Analysis”. In: ICECS 2018 25th IEEE International Conference on Electronics Cir-
cuits and Systems. IEEE, 2018.

D. Fox, W. Burgard und S. Thrun: , The dynamic window approach to collision
avoidance”. In: IEEE Robotics & Automation Magazine 4.1 (1997), S. 23-33.

U. Freyer: Nachrichten-Ubertragungstechnik: Grundlagen, Komponenten, Verfahren
und Anwendungen der Informations-, Kommunikations- und Medientechnik. 7. Aufl.
Lernbticher der Technik. Miinchen: Hanser, 2017.

H. Fukushima, K. Kon und F. Matsuno: , Distributed Model Predictive Control
for Multi-Vehicle Formation with Collision Avoidance Constraints”. In: Procee-
dings of the 44th IEEE Conference on Decision and Control. IEEE, 2005, S. 5480—
5485.

G. Kaur und P. Thakur: , Routing Protocols in MANET: An Overview”. In:
2019 2nd International Conference on Intelligent Computing, Instrumentation and
Control Technologies (ICICICT). 2019, S. 935-941.

F. Garcia und E. Rachelson: ,Markov Decision Processes”. In: Markov decision
processes in artificial intelligence. ISTE. London: Wiley, 2013, S. 1-38.

A. Gerwins: ,Globale Pfadplanung im komplexen Umfeld fiir eine verteilte
nichtlineare modellpréddikative Regelung autonomer Roboterschwédrme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitét
Dortmund, 2023-04-19.

N. Grabenschroer: ,Rendezvous-basierte Verhaltensstrategien fiir eine verteilte
nichtlineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit
Dortmund, 2021-04-21.

O. W. Grajoszek: ,Reinforcement Learning-gestiitzte Bewegungsplanung von
Aktoren”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit Dortmund, 2022-
08-15.

K. Greff, R. K. Srivastava, J. Koutnik, B. R. Steunebrink und J. Schmidhuber:
,LSTM: A Search Space Odyssey”. In: IEEE transactions on neural networks and
learning systems 28.10 (2017), S. 2222-2232.



Literatur

[50]

[51]
[52]

[53]

[54]

[59]

[63]

[64]

L. Griine und J. Pannek: Nonlinear Model Predictive Control: Theory and Algo-
rithms. 2nd ed. 2017. SpringerLink Biicher. Cham: Springer, 2017.

G. Guennebaud, B. Jacob u.a.: Eigen v3. 2010.

G. Guo, L. Ding und Q.-L. Han: , A distributed event-triggered transmission
strategy for sampled-data consensus of multi-agent systems”. In: Automatica
50.5 (2014), S. 1489-1496.

H. Huh und J. Y. Kim: , LoRa-based Mesh Network for IoT Applications”. In:
2019 IEEE 5th World Forum on Internet of Things (WF-IoT). IEEE, 2019, S. 524-527.

H. Lee und K. Ke: ,Monitoring of Large-Area IoT Sensors Using a LoRa
Wireless Mesh Network System: Design and Evaluation”. In: IEEE Transactions
on Instrumentation and Measurement 67.9 (2018), S. 2177-2187.

H. T. Friis: ,,A Note on a Simple Transmission Formula”. In: Proceedings of the
IRE 34.5 (1946), S. 254-256.

J. H. Halton: ,Algorithm 247: Radical-inverse quasi-random point sequence”.
In: Commun. ACM 7.12 (1964), S. 701-702.

P. Himadldinen, J. Rajamdki und C. K. Liu: ,Online Control of Simulated
Humanoids Using Particle Belief Propagation”. In: Proc. SIGGRAPH "15. New
York, NY, USA: ACM, 2015.

D. Heeger, M. Garigan, E. E. Tsiropoulou und J. Plusquellic: ,Secure Energy
Constrained LoRa Mesh Network”. In: Ad-Hoc, Mobile, and Wireless Networks.
Hrsg. von L. A. Grieco, G. Boggia, G. Piro, Y. Jararweh und C. Campolo. Cham:
Springer International Publishing, 2020, S. 228-240.

J. D. Hernandez, E. Vidal, G. Vallicrosa, E. Galceran und M. Carreras: ,Online
path planning for autonomous underwater vehicles in unknown environments”.
In: 2015 IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA). IEEE,
2015, S. 1152-1157.

K. Hester u. a.: Meshtastic. 2020. URL: https://github.com/meshtastic/
Meshtastic—device (besucht am 22.02.2022).

K. Hester u.a.: Meshtastic Android. 2020. URL: https : / / github . com /
meshtastic/Meshtastic—Android (besucht am 22.02.2022).

A.-C. Hildebrandt, M. Klischat, D. Wahrmann, R. Wittmann, F. Sygulla, P.
Seiwald, D. Rixen und T. Buschmann: ,Real-Time Path Planning in Unknown
Environments for Bipedal Robots”. In: IEEE Robotics and Automation Letters 2.4
(2017), S. 1856-1863.

D. M. Himmelblau: Applied nonlinear programming. New York und Diisseldorf:
McGraw-Hill, 1972.

S. Hochreiter und J. Schmidhuber: ,Long short-term memory”. In: Neural
computation 9.8 (1997), S. 1735-1780.

237


https://github.com/meshtastic/Meshtastic-device
https://github.com/meshtastic/Meshtastic-device
https://github.com/meshtastic/Meshtastic-Android
https://github.com/meshtastic/Meshtastic-Android

Literatur

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

238

D. Hsu, R. Kindel, J.-C. Latombe und S. M. Rock: ,,Randomized Kinodynamic
Motion Planning with Moving Obstacles”. In: The International Journal of Robotics
Research 21 (2002), S. 233-255.

A. S. Huang, E. Olson und D. C. Moore: ,LCM: Lightweight Communications
and Marshalling”. In: 2010 IEEE/RS] International Conference on Intelligent Robots
and Systems. IEEE, 2010, S. 4057-4062.

D. Huang, T. T. Allen, W. I. Notz und R. A. Miller: ,Sequential kriging optimi-
zation using multiple-fidelity evaluations”. In: Structural and Multidisciplinary
Optimization 32.5 (2006), S. 369-382.

A. Thler und D. McAllester: ,Particle Belief Propagation”. In: International
Conference on Artificial Intelligence and Statistics 5 (2009), S. 256-263.

Intel Corporation: Intel RealSense Depth Camera D435i. Hrsg. von Intel Corpo-
ration. 2019. URL: https://www.intelrealsense.com/depth-camera-
d4351i/.

J. Amiryan und M. Jamzad: , Adaptive motion planning with artificial potential
fields using a prior path”. In: 2015 3rd RSI International Conference on Robotics
and Mechatronics (ICROM) (2015), S. 731-736.

J. D. Gammell, S. S. Srinivasa und T. D. Barfoot: ,Informed RRT*: Optimal
sampling-based path planning focused via direct sampling of an admissible
ellipsoidal heuristic”. In: 2014 IEEE/RS] International Conference on Intelligent
Robots and Systems (2014), S. 2997-3004.

J. G. Panicker, M. Azman und R. Kashyap: ,, A LoRa Wireless Mesh Network
for Wide-Area Animal Tracking”. In: 2019 IEEE International Conference on Elec-
trical, Computer and Communication Technologies (ICECCT). IEEE, 2019, S. 1-5.

J. Kennedy und R. Eberhart: ,Particle swarm optimization”. In: Proceedings of
ICNN'95 - International Conference on Neural Networks. 1995, 1942-1948 vol.4.

J. Yang, H. Zhang, Y. Ling, C. Pan und W. Sun: , Task Allocation for Wireless
Sensor Network Using Modified Binary Particle Swarm Optimization”. In: IEEE
Sensors Journal 14.3 (2014), S. 882-892.

Z.Ji: , Entwicklung und Analyse von Vergleichstests fiir Open Motion Planning
Library (OMPL) und Advanced Control Particle Belief Propagation (ACPBP)”.
Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit Dortmund, 2023-08-21.

K. Kim und J. Kim: , Path Optimization for Cooperative Mapping Using Mul-
tiple Robots with Limited Sensing Capabilities”. In: 2021 IEEE/RS] International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS). IEEE, 2021, S. 1499-1506.

D. Kaluzny: , Adaptive Multiskalenreprisentation von geotopologischen Kar-
ten fiir modellbasierte Echtzeitsimulationen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Tech-
nische Universitit Dortmund, 2021-10-11.


https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/

Literatur

[78]

[79]

[80]

[81]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

E. Kement: , Vergleichende Analyse Gradienten- und Stiitzstellen-basierter mo-
dellpradiktiver Regler fiir reale Roboterschwarme”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2022-05-24.

B. King, A. Rennie und G. Bennett: ,An efficient triangle mesh slicing algo-
rithm for all topologies in additive manufacturing”. In: The International Journal
of Advanced Manufacturing Technology 112.3 (2021), S. 1023-1033.

Y. Klindworth: , Entwicklung eines energiegewahren Verhaltens fiir eine verteil-
te nichtlineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwadrme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat
Dortmund, 2022-04-07.

A. Kldckner: ,Behavior Trees for UAV Mission Management”. In: INFORMA-
TIK 2013: Informatik angepasst an Mensch, Organisation und Umwelt. Hrsg. von
Matthias Horbach. Bd. P-220. GI-Edition-Lecture Notes in Informatics (LNI) -
Proceedings. Kollen Druck + Verlag GmbH, Bonn, 2013, S. 57-68.

N. Koenig und A. Howard: , Design and Use Paradigms for Gazebo, An Open-
Source Multi-Robot Simulator”. In: IEEE/RS] International Conference on Intelli-
gent Robots and Systems. IEEE, 2004, S. 2149-2154.

A. Koubaa: Robot Operating System (ROS). Bd. 895. Cham: Springer Internatio-
nal Publishing, 2021.

A. Kuntz, E. Schmidt-Eisenlohr, O. Graute, H. Hartenstein und M. Zitterbart:
,Introducing probabilistic radio propagation models in OMNeT++ mobility
framework and cross validation check with NS-2“. In: Proceedings of the 1st
International Conference on Simulation Tools and Techniques for Communications,
Networks and Systems & Workshops. Hrsg. von Sandor Molnér, John R. Heath,
Olivier Dalle und Gabriel A. Wainer. ICST/ACM, 2008, S. 72.

L. Barnes, M. Fields und K. Valavanis: ,Unmanned ground vehicle swarm
formation control using potential fields”. In: 2007 Mediterranean Conference on
Control & Automation. IEEE, 2007, S. 1-8.

L. E. Kavraki, P. Svestka, J.-C. Latombe und M. H. Overmars: , Probabilistic
roadmaps for path planning in high-dimensional configuration spaces”. In:
IEEE Transactions on Robotics and Automation 12.4 (1996), S. 566-580.

L. Palmieri, S. Koenig und K. O. Arras: ,,RRT-based nonholonomic motion
planning using any-angle path biasing”. In: 2016 IEEE International Conference
on Robotics and Automation (ICRA) (2016), S. 2775-2781.

J. Lachele, A. Franchi, H. H. Biilthoff und P. R. Giordano: ,SwarmSimX: Real-
Time Simulation Environment for Multi-robot Systems”. In: Simulation, Mo-
deling, and Programming for Autonomous Robots - Third International Conference.
Hrsg. von 1. Noda, N. Ando, D. Brugali und J. J. Kuffner. Bd. 7628. Lecture
Notes in Computer Science. Springer, 2012, S. 375-387.

239



Literatur

[89]

[90]

[91]
[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

240

B. Lahres, G. Rayman und S. Strich: Objektorientierte Programmierung: Das
umfassende Handbuch. 5., aktualisierte Auflage. Rheinwerk Computing. Bonn:
Rheinwerk Verlag, 2021.

C. Lamini, S. Benhlima und A. Elbekri: ,Genetic Algorithm Based Approach
for Autonomous Mobile Robot Path Planning”. In: Procedia Computer Science
127 (2018), S. 180-189.

L. Lamport: ,Fast Paxos”. In: Distributed Computing 19.2 (2006), S. 79-103.

L. Lamport: , Time, Clocks, and the Ordering of Events in a Distributed System”.
In: Commun. ACM 21.7 (1978), S. 558-565.

M. Lapan: Deep Reinforcement Learning: Das umfassende Praxis-Handbuch. 1. Auf-
lage. Frechen: mitp, 2020.

LattePanda: LattePanda Alpha - an intel Core i5 x86 Single Board Computer. Hrsg.
von LattePanda. 2019. URL: https://www.lattepanda.com/lattepanda-
alpha (besucht am 27.06.2023).

T. Laue: ,Eine Verhaltenssteuerung fiir autonome mobile Roboter auf der Basis
von Potentialfeldern”. Diplomarbeit. Bremen: Universitdt Bremen, 5. Januar
2004.

S. M. LaValle und ]J. J. Kuffner: ,Randomized Kinodynamic Planning”. In: The
International Journal of Robotics Research 20.5 (2001), S. 378—400.

K. Leppersjohann: ,, Automatisierte Missionsabbildung fiir eine verteilte nicht-
lineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wis-
sensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit Dort-
mund, 2020-08-20.

H. Li und Y. Shi: ,Event-triggered robust model predictive control of continuous
time nonlinear systems”. In: Automatica 50.5 (2014), S. 1507-1513.

J. Li, S. Liu, B. Zhang und X. Zhao: ,RRT-A* Motion planning algorithm for
non-holonomic mobile robot”. In: 2014 Proceedings of the SICE Annual Conference
(SICE). IEEE, 2014, S. 1833-1838.

M. Lj, C. Jiang, X. Song und H. Cao: ,Parameter Effects of the Potential-Field-
Driven Model Predictive Controller for Shared Control”. In: Automotive Innova-
tion 6.1 (2023), S. 48-61.

S. R. Lindemann und S. M. LaValle: ,Incrementally reducing dispersion by
increasing Voronoi bias in RRTs”. In: IEEE International Conference on Robotics
and Automation, 2004. Proceedings. ICRA '04. 2004. Bd. Vol. 4. IEEE, 2004, S. 3251—
3257.

X. Liu und D. Gong: , A comparative study of A-star algorithms for search and
rescue in perfect maze”. In: 2011 International Conference on Electric Information
and Control Engineering. IEEE, 2011, S. 24-27.


https://www.lattepanda.com/lattepanda-alpha
https://www.lattepanda.com/lattepanda-alpha

Literatur

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

LTE-Anbieter.info: Maximale Datenrate der Luftschnittstelle bei LTE: Wie errechnet
sich diese eigentlich? Hrsg. von Maik Wildemann & Sebastian Schone 2.0Promoti-
on GbR. LTE-Anbieter.info, 2019. URL: https://www.lte—anbieter.info/
technik/datenrate-luftschnittstelle.php (besucht am 20.05.2019).

J. Lubars, H. Gupta, S. Chinchali, L. Li, A. Raja, R. Srikant und X. Wu: ,Com-
bining Reinforcement Learning with Model Predictive Control for On-Ramp
Merging”. In: 2021 IEEE International Intelligent Transportation Systems Conference
(ITSC). IEEE, 2021, S. 942-947.

J. Lunze: Regelungstechnik 1. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg,
2010.

J. Lunze: Regelungstechnik 1. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg,
2020.

J. Lunze: Regelungstechnik 2. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg,
2016.

M. A. Ponti, F. P. dos Santos, L. S. F. Ribeiro und G. B. Cavallari: , Training
Deep Networks from Zero to Hero: avoiding pitfalls and going beyond”. In:
2021 34th SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI).
Elsevier, 2021, S. 9-16.

F. Maafien: ,A Comparison of Fast-Recovery Mechanisms in Networks”. Ba-
chelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2022-05-17.

S. Macenski, F. Martin, R. White und J. Ginés Clavero: ,The Marathon 2:
A Navigation System”. In: 2020 IEEE/RS] International Conference on Intelligent
Robots and Systems (IROS). IEEE, 2020, S. 2718-2725.

J. Maczuga: ,Entwicklung eines realen mobilen ad hoc Netzwerks auf , LoRa“-
Basis fiir Steuerungsdaten eines dezentralen Roboterschwarms unter Wissens-
beschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2022-03-04.

F. Mager, D. Baumann, R. Jacob, L. Thiele, S. Trimpe und M. Zimmerling:
,Feedback Control Goes Wireless: Guaranteed Stability over Low-power Multi-
hop Networks”. In: ICCPS "19: Proceedings of the 10th ACM/IEEE International
Conference on Cyber-Physical Systems (2019), S. 97-108.

A. Makarow, C. Rosmann, M. Keller und T. Bertram: , Vergleich der modellpra-
diktiven Trajektorienscharregelung mit konventionellen Regelungsverfahren”.
In: Vierte IFToMM D-A-CH Konferenz 2018 : EPFL Lausanne (2018).

P. Marin-Plaza, A. Hussein, D. Martin, A. d. La Escalera und A. Noureldin:
,Global and Local Path Planning Study in a ROS-Based Research Platform for
Autonomous Vehicles”. In: Journal of Advanced Transportation (2018), S. 1-10.

Michail G. Lagoudakis und Ronald E. Parr: ,Reinforcement Learning as
Classification: Leveraging Modern Classifiers”. In: ICML’03: Proceedings of the

241


https://www.lte-anbieter.info/technik/datenrate-luftschnittstelle.php
https://www.lte-anbieter.info/technik/datenrate-luftschnittstelle.php

Literatur

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

242

Twentieth International Conference on International Conference on Machine Learning,
S. 424-431.

O. Michel: ,Webots: Professional Mobile Robot Simulation®”. In: Journal of Ad-
vanced Robotics Systems 1.1 (2004), S. 39-42.

V. Mnih, K. Kavukcuoglu, D. Silver, A. A. Rusu, J. Veness, M. G. Bellemare, A.
Graves, M. Riedmiller, A. K. Fidjeland, G. Ostrovski, S. Petersen, C. Beattie,
A. Sadik, I. Antonoglou, H. King, D. Kumaran, D. Wierstra, S. Legg und
D. Hassabis: ,Human-level control through deep reinforcement learning”. In:
Nature 518.7540 (2015), S. 529-533.

D. Morgan, S.-J. Chung und F. Y. Hadaegh: ,Decentralized Model Predictive
Control of Swarms of Spacecraft Using Sequential Convex Programming”. In:
Journal of Guidance, Control, and Dynamics 37.6 (2014), S. 1725-1740.

R. Nader: ,Konsens-basierte Logistikmissionen fiir eine verteilte nichtlinea-
re modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwéarme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2021-03-31.

K. Naderi, J. Rajamidki und P. Himaldinen: , RT-RRT*: A Real-time Path Plan-
ning Algorithm Based on RRT*”. In: Proceedings of the 8th ACM SIGGRAPH
Conference on Motion in Games. MIG "15. ACM, 2015, S. 113-118.

W. Naeem, R. Sutton, J. Chudley, E. R. Dalgleish und S. Tetlow: ,A genetic
algorithm-based model predictive control autopilot design and its implementa-
tion in an autonomous underwater vehicle”. In: Proceedings of the Institution of

Mechanical Engineers, Part M: Journal of Engineering for the Maritime Environment
218.3 (2004), S. 175-188.

S. Narayanan und P. Kumar: ,Dynamics of Nonlinear Oscillators with Discon-
tinuous Nonlinearities Subjected to Harmonic and Stochastic Excitations”. In:
Journal of The Institution of Engineers (India): Series C 102.6 (2021), S. 1321-1363.

J. Nieto, E. Slawinski, V. Mut und B. Wagner: ,Online path planning based
on Rapidly-Exploring Random Trees”. In: 2010 IEEE International Conference on
Industrial Technology. IEEE, S. 1451-1456.

J. Nocedal, A. Wachter und R. A. Waltz: ,Adaptive Barrier Update Strategies
for Nonlinear Interior Methods”. In: SIAM Journal on Optimization 19.4 (2009),
S. 1674-1693.

J. Nocedal und S. J. Wright: Numerical Optimization. Second Edition. Sprin-
ger Series in Operations Research and Financial Engineering. New York, NY:
Springer Science+Business Media LLC, 2006.

C. Nwankpa, W. Ijomah, A. Gachagan und S. Marshall: Activation Functions:
Comparison of trends in Practice and Research for Deep Learning. URL: http: //
arxiv.org/pdf/1811.03378vl.


http://arxiv.org/pdf/1811.03378v1
http://arxiv.org/pdf/1811.03378v1

Literatur

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133]
[134]

[135]

[136]

[137]

[138]

H. Oulahrir: , Konsens-basierte Logistikmissionen fiir eine verteilte nichtlinea-
re modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit; Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2022-09-12.

L. Palmieri und K. O. Arras: , Distance metric learning for RRT-based motion
planning with constant-time inference”. In: 2015 IEEE International Conference
on Robotics and Automation (ICRA). IEEE, 2015, S. 637-643.

N. Palmieri, X.-S. Yang, F. D. Rango und S. Marano: ,Comparison of bio-
inspired algorithms applied to the coordination of mobile robots considering
the energy consumption”. In: Neural Computing and Applications 31.1 (2019),
S. 263-286.

N. Palmieri, X.-S. Yang, F. D. Rango und A. F. Santamaria: ,Self-adaptive
decision-making mechanisms to balance the execution of multiple tasks for a
multi-robots team”. In: Neurocomputing 306 (2018), S. 17-36.

L. E. Parker: ,Distributed intelligence: overview of the field and its application
in multi-robot systems”. In: Journal of Physical Agents (JoPha) 2.1 (2008), S. 5-14.

C. Peng und T. C. Yang: , Event-triggered communication and control co-design
for networked control systems”. In: Automatica 49.5 (2013), S. 1326-1332.

J. Peters: ,Policy gradient methods”. In: Scholarpedia 5.11 (2010), S. 3698.

C. Pinciroli, V. Trianni, R. O’Grady, G. Pini, A. Brutschy, M. Brambilla, N.
Mathews, E. Ferrante, G. Di Caro, F. Ducatelle, M. Birattari, L. M. Gambar-
della und M. Dorigo: ,ARGO0S: a modular, parallel, multi-engine simulator for
multi-robot systems”. In: Swarm Intelligence 6.4 (2012), S. 271-295.

L. Pitonakova, M. Giuliani, A. Pipe und A. Winfield: ,Feature and Perfor-
mance Comparison of the V-REP, Gazebo and ARGo0S Robot Simulators”. In:
Towards Autonomous Robotic Systems. Hrsg. von M. Giuliani, T. Assaf und M. E.
Giannaccini. Cham: Springer International Publishing, 2018, S. 357-368.

Pololu Corporation: Pololu 12V, 15A Step-Down Voltage Regulator D24V150F12.
Hrsg. von Pololu Corporation. 2019. URL: https : //www.pololu. com/
product /2885 (besucht am 27.06.2023).

Pololu Corporation: Pololu Dual G2 High-Power Motor Driver 18v18 Shield for
Arduino. Hrsg. von Pololu Corporation. 2019. URL: https://www.pololu.
com/product /2515 (besucht am 27.06.2023).

M. J. D. Powell: ,A Direct Search Optimization Method That Models the Objec-
tive and Constraint Functions by Linear Interpolation”. In: Advances in Optimi-

zation and Numerical Analysis. Hrsg. von S. Gomez und ].-P. Hennart. Dordrecht:
Springer Netherlands, 1994, S. 51-67.

243


https://www.pololu.com/product/2885
https://www.pololu.com/product/2885
https://www.pololu.com/product/2515
https://www.pololu.com/product/2515

Literatur

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

[149]

[150]

244

A. Puzicha: ,Control of decentralized systems under uncertainty”. In: Dagstuhl
2020 - Gemeinsamer Workshop des Graduiertenkollegs 2340 und des HPI Forschungs-
kollegs 2020 (2020).

A. Puzicha: ,Control of decentralized systems under uncertainty”. In: Procee-
dings of the 2021 Joint Workshop of the German Research Training Groups in Computer
Science 2021 (2021), S. 44.

A. Puzicha: ,Modeling and analysis of a distributed non-linear model-predictive
control for swarms of autonomous robots with limited communication skills
(in German)”. Masterthesis. Dortmund: TU Dortmund University, 2019.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,A Simulation Environment for Autonomous
Robot Swarms with Limited Communication Skills”. In: Simulation Tools and
Techniques. Hrsg. von H. Song und D. Jiang. Bd. 370. Cham: Springer Interna-
tional Publishing, 2021, S. 206-226.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Decentralized model predictive control for auto-
nomous robot swarms with restricted communication skills in unknown envi-
ronments”. In: Procedia Computer Science 186 (2021), S. 555-562.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Mission-based autonomy core for decentralized
mobile UGV swarms”. In: ISR Europe 2022 : 54th International Symposium on
Robotics in conjunction with: automatica June 20 — 21, 2022, Munich. Hrsg. von
VDE Verband der Elektrotechnik Elektronik Informationstechnik e.V. Berlin:
VDE VERLAG GMBH, 2022, S. 319-326.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Real-Time Simulation of Robot Swarms with
Restricted Communication Skills”. In: 2020 IEEE/ACM 24th International Sym-
posium on Distributed Simulation and Real Time Applications (DS-RT). 2020, S. 1-
8.

C. Qin, D. Klabjan und D. Russo: ,Improving the Expected Improvement
Algorithm”. In: 31st Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS
2017 (2017), S. 1-11.

M. Quigley, K. Conley, B. Gerkey, J. Faust, T. Foote, ]J. Leibs, R. Wheeler und
A. Ng: ,ROS: an open-source Robot Operating System”. In: ICRA Workshop on
Open Source Software 3 (2009).

C. Ranisch, H. Koch und T. Streul: ,Datenbasierte, adaptive Regelung von Ser-
vomotoren fiir Industrieroboter”. In: e & i Elektrotechnik und Informationstechnik
139.2 (2022), S. 250-259.

J. H. Reif und H. Wang: ,Social potential fields: A distributed behavioral
control for autonomous robots”. In: Robotics and Autonomous Systems 27.3 (1999),
S. 171-194.

M. Riedmiller: ,Neural Fitted Q Iteration — First Experiences with a Data
Efficient Neural Reinforcement Learning Method”. In: Machine learning: ECML



Literatur

[151]

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

[158]

[159]

[160]

[161]

2005. Hrsg. von J. Gama. Bd. 3720. Lecture notes in computer science Lecture
notes in artificial intelligence. Berlin und Heidelberg: Springer, 2005, S. 317-328.

G. F. Riley und T. R. Henderson: , The ns-3 Network Simulator”. In: Modeling
and Tools for Network Simulation. Hrsg. von K. Wehrle, M. Giines und J. Gross.
Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2010, S. 15-34.

T. Ritter: ,PDE-Based Dynamic Data-Driven Monitoring of Atmospheric Di-
spersion Processes”. Dissertation. Darmstadt: Technische Universitdt Darm-
stadt, 2017.

F. Roettger: ,Reviewing On-Policy/Off-Policy Critic Learning in the Context
of Temporal Differences and Residual Learning”. In: Reinforcement Learning
Algorithms: Analysis and Applications. Hrsg. von B. Belousov, H. Abdulsamad,
P. Klink, S. Parisi und J. Peters. Cham: Springer International Publishing, 2021,
S. 15-24.

D. Rolnick, A. Ahuja, J. Schwarz, T. P. Lillicrap und G. Wayne: , Experience
Replay for Continual Learning”. In: 33rd Conference on Neural Information Pro-
cessing Systems (NeurIPS 2019) (2019), S. 1-14.

C. Résmann: , Time-optimal nonlinear model predictive control: Direct Trans-
cription Methods with Variable Discretization and Structural Sparsity Exploita-
tion”. Dissertation. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2019.

C. Rosmann, F. Hoffmann und T. Bertram: , Integrated online trajectory plan-
ning and optimization in distinctive topologies”. In: Robotics and Autonomous
Systems 88 (2017), S. 142-153.

C. Rosmann, F. Hoffmann und T. Bertram: , Kinodynamic trajectory optimiza-
tion and control for car-like robots”. In: 2017 IEEE/RS] International Conference
on Intelligent Robots and Systems (IROS). IEEE, 2017, S. 5681-5686.

C. Rosmann, FE. Hoffmann und T. Bertram: , Timed-Elastic-Bands for time-
optimal point-to-point nonlinear model predictive control”. In: 2015 European
Control Conference (ECC). IEEE, 2015, S. 3352-3357.

C. Rosmann, M. Kramer, A. Makarow, F. Hoffmann und T. Bertram: ,Ex-
ploiting Sparse Structures in Nonlinear Model Predictive Control with Hyper-
graphs”. In: 2018 IEEE/ASME International Conference on Advanced Intelligent
Mechatronics (AIM). IEEE, 2018, S. 1332-1337.

C. Rosmann, A. Makarow und T. Bertram: ,Online Motion Planning based on
Nonlinear Model Predictive Control with Non-Euclidean Rotation Groups”. In:
2021 European Control Conference (ECC). IEEE, 2021, S. 1583-1590.

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton und R. J. Williams: ,Learning representations
by back-propagating errors”. In: Nature 323.6088 (1986), S. 533-536.

245



Literatur

[162]

[163]

[164]

[165]

[166]

[167]

[168]

[169]

[170]

[171]

[172]

246

J. Riitter: ,Entwurf und Implementierung effizienter Strukturen zum Aufbau
einer Potentialkarte aus Sensordaten in Echtzeit”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2021-02-19.

M. Schranz, M. Umlauft und W. Elmenreich: ,Bottom-up Job Shop Scheduling
with Swarm Intelligence in Large Production Plants”. In: Proceedings of the 11th
International Conference on Simulation and Modeling Methodologies, Technologies and
Applications. SCITEPRESS - Science and Technology Publications, 2021, S. 327-
334.

J. Schulman, F. Wolski, P. Dhariwal, A. Radford und O. Klimov: Proximal
Policy Optimization Algorithms. 2017. URL: http://arxiv.org/pdf/1707.
06347v2.

E. Schulz: ,, Automatisierte Transportmissionsabbildung fiir eine verteilte nicht-
lineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wis-
sensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dort-
mund, 2020-08-21.

J. Schwarzrock, I. Zacarias, A. L. Bazzan, R. Q. de Araujo Fernandes, L. H. Mo-
reira und E. P. de Freitas: ,Solving task allocation problem in multi Unmanned
Aerial Vehicles systems using Swarm intelligence”. In: Engineering Applications
of Artificial Intelligence 72 (2018), S. 10-20.

A. Sekar: What is the relationship between data rate, SNR, and RSSI? Hrsg. von
I. Aruba Networks. aitheads community, 2014. URL: https://community.
arubanetworks.com/t5/Controller—-Based-WLANs/What—-is—-the-
relationship-between-data-rate-SNR-and-RSSI/ta-p/178312
(besucht am 20.05.2019).

E. Seref: ,Entwicklung und Optimierung eines mathematischen Modells fiir
Pick-und-Place-Roboter mit isochroner Kinematik”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2023-08-14.

A. Shaker: ,Autonome Durchfiihrung bodenvorbereitender Mafinahmen fiir
Bauvorhaben mittels eines Roboterschwarms unter Wissensbeschrankungen®.
Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2021-12-01.

SLAMTEC: RPlidar A2. Hrsg. von SLAMTEC. 2019. URL: https: // www .
slamtec.ai/home/rplidar_a2/ (besucht am 27.06.2023).

J. Snoeyink und M. van Kreveld: ,Linear-time reconstruction of Delaunay
triangulations with applications”. In: Algorithms — ESA "97. Hrsg. von R. Bur-
kard und G. Woeginger. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1997,
S. 459-471.

M. Sokoloyv, I. Afanasyev, R. Lavrenov, A. Sagitov, L. Sabirova und E. Magid:
~Modelling a crawler-type UGV for urban search and rescue in Gazebo environ-
ment”. In: International Conference on Artificial Life and Robotics (ICAROB 2017),
IEEE, 2017, S. 360-362.


http://arxiv.org/pdf/1707.06347v2
http://arxiv.org/pdf/1707.06347v2
https://community.arubanetworks.com/t5/Controller-Based-WLANs/What-is-the-relationship-between-data-rate-SNR-and-RSSI/ta-p/178312
https://community.arubanetworks.com/t5/Controller-Based-WLANs/What-is-the-relationship-between-data-rate-SNR-and-RSSI/ta-p/178312
https://community.arubanetworks.com/t5/Controller-Based-WLANs/What-is-the-relationship-between-data-rate-SNR-and-RSSI/ta-p/178312
https://www.slamtec.ai/home/rplidar_a2/
https://www.slamtec.ai/home/rplidar_a2/

Literatur

[173]

[174]

[175]

[176]

[177]

[178]

[179]

[180]

[181]

[182]

[183]

[184]

[185]

[186]

M. Sokolov, R. Lavrenov, A. Gabdullin, I. Afanasyev und E. Magid: ,3D
modelling and simulation of a crawler robot in ROS/Gazebo”. In: Proceedings
of the 4th International Conference on Control, Mechatronics and Automation. ACM,
2016, S. 61-65.

SparkFun Electronics: T'"REX ROBOT TANK CHASSIS. Hrsg. von SparkFun
Electronics. 2019. URL: https : / / cdn . sparkfun . com/ datasheets /
Robotics/T’ RexUserManual.pdf (besucht am 27.06.2023).

D. Stahl und J. Hauth: ,,PE-MPC: Particle filter-model predictive control”. In:
Systems & Control Letters 60.8 (2011), S. 632—-643.

R. C. Staudemeyer und E. R. Morris: Understanding LSTM — a tutorial into Long
Short-Term Memory Recurrent Neural Networks. 2019. URL: http://arxiv.org/
pdf/1909.09586v1.

A. Strobel: ,Verteilte nichtlineare modellpradiktive Regelung von unbemann-
ten Luftfahrzeug-Schwarmen”. Dissertation. Darmstadt: Technische Universitét
Darmstadyt, 2016.

I. A. Sucan, M. Moll und L. E. Kavraki: , The Open Motion Planning Library”.
In: IEEE Robotics & Automation Magazine 19.4 (2012), S. 72-82.

R. S. Sutton und A. Barto: Reinforcement learning, second edition: An introducti-
on. Second edition. Adaptive computation and machine learning. Cambridge,
Massachusetts und London, England: The MIT Press, 2018.

R. S. Sutton und A. G. Barto: Reinforcement Learning: An Introduction (Adaptive
computation and machine learning). MIT Press, 1998.

T. Balch und R. C. Arkin: , Behavior-based formation control for multirobot
teams”. In: IEEE Transactions on Robotics and Automation 14.6 (1998), S. 926-939.

T. Smith, S. Mukhopadhyay, R. R. Murphy, T. Manzini und I. Rodriguez:
,Path Coverage Optimization for USV with Side Scan Sonar for Victim Recove-
ry”. In: 2022 IEEE International Symposium on Safety, Security, and Rescue Robotics
(SSRR). IEEE, 2022, S. 160-165.

B. Tang: ,Orthogonal Array-Based Latin Hypercubes”. In: Journal of the Ameri-
can Statistical Association 88.424 (1993), S. 1392-1397.

W. Teekeng, A. Thammano, P. Unkaw und J. Kiatwuthiamorn: ,A new al-
gorithm for flexible job-shop scheduling problem based on particle swarm
optimization”. In: Artificial Life and Robotics 21.1 (2016), S. 18-23.

O. Toul: , Automatisierte Typenverteilung autonomer Roboterschwarme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitét
Dortmund, 2021-10-11.

T. Umland und R. Vollmar: , Verteilte Algorithmen”. In: Transputerpraktikum.
Hrsg. von T. Umland und R. Vollmar. Wiesbaden: Vieweg+Teubner Verlag, 1992,
S. 68-79.

247


https://cdn.sparkfun.com/datasheets/Robotics/T'RexUserManual.pdf
https://cdn.sparkfun.com/datasheets/Robotics/T'RexUserManual.pdf
http://arxiv.org/pdf/1909.09586v1
http://arxiv.org/pdf/1909.09586v1

Literatur

[187]

[188]

[189]

[190]

[191]

[192]

[193]

[194]

[195]

[196]

[197]

[198]

[199]

[200]

248

V. D. Pham, V. Kisel, R. Kirichek, A. Koucheryavy und A. Shestakov: , Evalua-
tion of A Mesh Network based on LoRa Technology”. In: 2021 23rd International
Conference on Advanced Communication Technology (ICACT). IEEE, 2021, S. 1-6.

K. G. Vamvoudakis, Y. Wan, F. L. Lewis und D. Cansever: Handbook of Reinfor-
cement Learning and Control. Bd. 325. Cham: Springer International Publishing,
2021.

M. Veneri und M. Massaro: , The effect of Ackermann steering on the perfor-
mance of race cars”. In: Vehicle System Dynamics 59.6 (2021), S. 907-927.

C. J. C. H. Watkins und P. Dayan: ,Q-learning”. In: Machine Learning 8.3-4
(1992), S. 279-292.

Waveshare Electronics: L76X Multi-GNSS Module, GPS, BDS, QZSS. Hrsg. von
Waveshare Electronics. 2019. URL: https://www.waveshare.com/176x—
gps—module.htm (besucht am 27.06.2023).

S. D. Whitehead und L.-J. Lin: , Reinforcement learning of non-Markov decisi-
on processes”. In: Artificial Intelligence 73.1 (1995), S. 271-306.

R. J. Williams und D. Zipser: ,A Learning Algorithm for Continually Running
Fully Recurrent Neural Networks”. In: Neural computation 1.2 (1989), S. 270-280.

P. Wilmott: Grundkurs Machine Learning. 1. Auflage. Bonn: Rheinwerk Verlag,
2020.

F. Witzel: , Angriffs- und Abwehrstrategien auf mobile Ad-hoc-Netzwerke auto-
nomer Roboterschwiarme”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit
Dortmund, 2021-10-08.

M. Xanthidis, I. Rekleitis und J. M. O’Kane: RRT+ : Fast Planning for High-
Dimensional Configuration Spaces. 2016. URL: https://arxiv.org/abs/1612.
07333.

J. Xin, J. Zhong, F. Yang, Y. Cui und J. Sheng: , An Improved Genetic Algorithm
for Path-Planning of Unmanned Surface Vehicle”. In: Sensors (Basel, Switzerland)
19.11 (2019), S. 1-23.

Y. Li, D. Dong und X. Guo: ,Mobile Robot Path Planning based on Improved
Genetic Algorithm With A-star Heuristic Method”. In: 2020 IEEE 9th Joint Inter-
national Information Technology and Artificial Intelligence Conference (ITAIC). IEEE,
2020, S. 1306-1311.

Y. Peng, D. Qu, Y. Zhong, S. Xie, J. Luo und J. Gu: ,The obstacle detection and
obstacle avoidance algorithm based on 2-D lidar”. In: 2015 IEEE International
Conference on Information and Automation. IEEE, 2015, S. 1648-1653.

A. Yang, W. Naeem, M. Fei und X. Tu: ,,A cooperative formation-based collisi-

on avoidance approach for a group of autonomous vehicles”. In: International
Journal of Adaptive Control and Signal Processing 31.4 (2017), S. 489-506.


https://www.waveshare.com/l76x-gps-module.htm
https://www.waveshare.com/l76x-gps-module.htm
https://arxiv.org/abs/1612.07333
https://arxiv.org/abs/1612.07333

Literatur

[201]

[202]

[203]

[204]

[205]

K. Yang, S. Moon, S. Yoo, J. Kang, N. L. Doh, H. B. Kim und S. Joo: , Spline-
Based RRT Path Planner for Non-Holonomic Robots”. In: Journal of Intelligent
& Robotic Systems 73.1-4 (2014), S. 763-782.

I. Yavrucuk und O. Uzol: ,Panel Method-Based Motion Planning for Swarming
MAVs with Probabilistic Target Tracking”. In: AIAA Guidance, Navigation and
Control Conference and Exhibit. Reston, Virigina: American Institute of Aeronau-
tics and Astronautics, 2007, S. 1-8.

S. Zacher: Ubungsbuch Regelungstechnik: Klassische, modell- und wissensbasierte
Verfahren. Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden, 2017.

D. Zhan und H. Xing: , Expected improvement for expensive optimization: a
review”. In: Journal of Global Optimization 78.3 (2020), S. 507-544.

J.-S. Zhao, X. Liu, Z.-J. Feng und J. S. Dai: , Design of an Ackermann-type
steering mechanism”. In: Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers,
Part C: Journal of Mechanical Engineering Science 227.11 (2013), S. 2549-2562.

249



Vorveriffentlichte Beitriige

Vorveroffentlichte Beitrage

Teile des hier vorgestellten Inhaltes sind bereits auf Konferenzen und in Fachzeit-
schriften veroffentlicht worden. Diese Publikationen sowie weitere Beitrdge andere
Wissenschaftler werden in der folgenden Liste aufgefiihrt:

2]

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

250

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Dynamic Mission Control for Decentralized
Mobile Robot Swarms”. In: 2022 IEEE International Symposium on Safety, Security,
and Rescue Robotics (SSRR). 2022, S. 257-263.

A. Puzicha: , Control of decentralized systems under uncertainty”. In: Dagstuhl
2020 - Gemeinsamer Workshop des Graduiertenkollegs 2340 und des HPI Forschungs-
kollegs 2020 (2020).

A. Puzicha: ,Control of decentralized systems under uncertainty”. In: Procee-
dings of the 2021 Joint Workshop of the German Research Training Groups in Computer
Science 2021 (2021), S. 44.

A. Puzicha: ,Modeling and analysis of a distributed non-linear model-predictive
control for swarms of autonomous robots with limited communication skills
(in German)”. Masterthesis. Dortmund: TU Dortmund University, 2019.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,A Simulation Environment for Autonomous
Robot Swarms with Limited Communication Skills”. In: Simulation Tools and
Techniques. Hrsg. von H. Song und D. Jiang. Bd. 370. Cham: Springer Interna-
tional Publishing, 2021, S. 206-226.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Decentralized model predictive control for auto-
nomous robot swarms with restricted communication skills in unknown envi-
ronments”. In: Procedia Computer Science 186 (2021), S. 555-562.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Mission-based autonomy core for decentralized
mobile UGV swarms”. In: ISR Europe 2022 : 54th International Symposium on
Robotics in conjunction with: automatica June 20 — 21, 2022, Munich. Hrsg. von
VDE Verband der Elektrotechnik Elektronik Informationstechnik e.V. Berlin:
VDE VERLAG GMBH, 2022, S. 319-326.

A. Puzicha und P. Buchholz: ,Real-Time Simulation of Robot Swarms with
Restricted Communication Skills”. In: 2020 IEEE/ACM 24th International Sym-
posium on Distributed Simulation and Real Time Applications (DS-RT). 2020, S. 1-
8.



Betreute Abschlussarbeiten

Betreute Abschlussarbeiten

Verschiedene Ideen und Ansétze sind in betreuten Abschlussarbeiten untersucht wor-
den und resultieren zum Teil aus deren Ergebnissen. Der Quelltext und die Messdaten
sind in einer iiberarbeiteten Variante in diese Arbeit eingeflossen. Nicht bestandene
Arbeiten sind nicht aufgefiihrt, deren Erkenntnisse sind jedoch auch eingeflossen. Die
Abschlussarbeiten sind folgende:

[10]

[28]

[32]

[37]

[46]

[47]

[48]

[75]

F. Barczik: , Entwurf einer tretraedischen Driftkompensation fiir prédszise Po-
sitionierung und Lagerkennung mittels IMU und GPS”. Bachelorarbeit. Dort-
mund: Technische Universitat Dortmund, 2023-05-17.

C. Diinnermann: , Kartendatenextraktion fiir eine modellbasierte Echtzeitsimu-
lation”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2021-02-
15.

I. Eigenseher: ,GPU basierte Parallelisierung stiitzstellenbasierter nichtlinearer
modellpradiktiver Regler fiir autonome Roboterschwéarme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2023-01-18.

T. Elanko: , Transportkettenentwicklung fiir eine verteilte nichtlineare modell-
pradiktive Regelung autonomer Roboterschwiarme unter Wissensbeschrankun-
gen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund, 2021-05-19.

T. Falkenhahn: ,Simulative Analyse von Angriffen auf Routingverfahren in
MANETs”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2021-
03-29.

A. Gerwins: ,Globale Pfadplanung im komplexen Umfeld fiir eine verteilte
nichtlineare modellpradikative Regelung autonomer Roboterschwarme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitét
Dortmund, 2023-04-19.

N. Grabenschroer: ,Rendezvous-basierte Verhaltensstrategien fiir eine verteilte
nichtlineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwédrme unter
Wissensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat
Dortmund, 2021-04-21.

O. W. Grajoszek: ,Reinforcement Learning-gestiitzte Bewegungsplanung von
Aktoren”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit Dortmund, 2022-
08-15.

Z.Ji: , Entwicklung und Analyse von Vergleichstests fiir Open Motion Planning
Library (OMPL) und Advanced Control Particle Belief Propagation (ACPBP)”.
Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dortmund, 2023-08-21.

D. Kaluzny: ,Adaptive Multiskalenreprasentation von geotopologischen Kar-
ten fiir modellbasierte Echtzeitsimulationen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Tech-
nische Universitiat Dortmund, 2021-10-11.

251



Betreute Abschlussarbeiten

[78] E. Kement: ,Vergleichende Analyse Gradienten- und Stiitzstellen-basierter mo-
dellpréadiktiver Regler fiir reale Roboterschwarme”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2022-05-24.

[80] Y. Klindworth: , Entwicklung eines energiegewahren Verhaltens fiir eine verteil-
te nichtlineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwirme unter
Wissensbeschrankungen®”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit
Dortmund, 2022-04-07.

[97] K. Leppersjohann: ,, Automatisierte Missionsabbildung fiir eine verteilte nicht-
lineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wis-
sensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dort-
mund, 2020-08-20.

[109] F Maafien: ,A Comparison of Fast-Recovery Mechanisms in Networks”. Ba-
chelorarbeit. Dortmund: Technische Universitiat Dortmund, 2022-05-17.

[111] J. Maczuga: ,Entwicklung eines realen mobilen ad hoc Netzwerks auf ,,LoRa“”-
Basis fiir Steuerungsdaten eines dezentralen Roboterschwarms unter Wissens-
beschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2022-03-04.

[119] R. Nader: ,Konsens-basierte Logistikmissionen fiir eine verteilte nichtlinea-
re modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwirme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2021-03-31.

[127] H. Oulahrir: ,Konsens-basierte Logistikmissionen fiir eine verteilte nichtlinea-
re modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwéarme unter Wissensbe-
schrankungen”. Bachelorarbeit; Dortmund: Technische Universitdt Dortmund,
2022-09-12.

[162] ]. Riitter: ,Entwurf und Implementierung effizienter Strukturen zum Aufbau
einer Potentialkarte aus Sensordaten in Echtzeit”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2021-02-19.

[165] E. Schulz: ,, Automatisierte Transportmissionsabbildung fiir eine verteilte nicht-
lineare modellpradiktive Regelung autonomer Roboterschwidrme unter Wis-
sensbeschrankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitat Dort-
mund, 2020-08-21.

[168] E. Seref: ,Entwicklung und Optimierung eines mathematischen Modells fiir
Pick-und-Place-Roboter mit isochroner Kinematik”. Bachelorarbeit. Dortmund:
Technische Universitat Dortmund, 2023-08-14.

[169] A. Shaker: ,, Autonome Durchfiihrung bodenvorbereitender Mafsnahmen fiir
Bauvorhaben mittels eines Roboterschwarms unter Wissensbeschrankungen®.
Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit Dortmund, 2021-12-01.

252



Betreute Abschlussarbeiten

[185] O. Toul: ,Automatisierte Typenverteilung autonomer Roboterschwérme unter
Wissensbeschriankungen”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit
Dortmund, 2021-10-11.

[195] F Witzel: , Angriffs- und Abwehrstrategien auf mobile Ad-hoc-Netzwerke auto-
nomer Roboterschwiarme”. Bachelorarbeit. Dortmund: Technische Universitit
Dortmund, 2021-10-08.

253






Publikationen und Abschlussarbeiten

Es werden der Inhalt, der Einfluss auf die vorliegende Arbeit und Beitragsverteilung
der Veroffentlichung erldautert. Weiterhin werden die Abschlussarbeiten den jeweiligen
Kapiteln zugeordnet.

A.1. Publikationen

In diesem Abschnitt wird fiir jede Veroffentlichung detailliert der Beitrag der Autoren
und der Einfluss sowie der Inhalt dargelegt:

Masterarbeit [141] Aus der Masterarbeit heraus sind die grundlegenden Ideen der Ar-
beit und die Kontakte fiir Kooperationen entstanden. Sie hat die erste Version
des Simulators realisiert, welche sich jedoch vollstandig von dem hier vorgestell-
ten Konzept unterscheidet. Lediglich ein paar der Visualisierungskomponenten
sind {ibernommen worden. Aus den fehlenden Moglichkeiten zur Integration
realer Agenten ist das neue Konzept abgeleitet worden. Die Fahigkeit des origi-
nalen CPBP-Algorithmus, die Explorationsmission und die einfachen Konvoies-
kortierungsmission fiir Roboterschwidrme zu l6sen, hat das Kapitel 5 und die
Verbesserungen zu ACPBP motiviert.

Konferenzpapier [145] Das Konferenzpapier beschiftigt sich mit Laufzeit und Prozess-
analyse der in der Masterarbeit entwickelten Simulationsversion. Herr Buchholz
hat die Einleitung und iibernahm die allgemeine Korrektur verfasst. Die Beschrei-
bung der MPC, der virtuellen Testumgebung, der parallelen Simulation und der
Analyse hat Herr Puzicha verfasst. Der Schluss ist gemeinsam formuliert worden.

Kurzfassung: ,The paper presents a new approach and a related software en-
vironment for the parallel simulation of swarms of autonomous robots in real
time. The software environment has been developed for model based analysis
of algorithms to control large swarms of distributed autonomous mobile robots
communicating over an unreliable and capacity restricted wireless network. It
includes a physical simulation of static obstacles, dynamic obstacles with scripta-
ble movement, soil condition, active jammers, static and dynamic link obstacles
with configurable damping as well as noise floors. The simulated ground based
mobile robots use control particle belief propagation (C-PBP) as a randomized

255



Anhang A. Publikationen und Abschlussarbeiten

and sample based model predictive closed loop controller in combination with
cost functions to evaluate the situations. We emphasize where the use of shared
memory parallelism is beneficial and which inaccuracies in computations are
acceptable to increase performance without losing realism.”

Tagungspapier [139] Das Tagungspapier beschreibt grob die Idee der Arbeit und bein-

haltet einen kleinen Ausblick auf den Forschungsstand, welcher zum Teil in die
Einleitung eingeflossen ist.

Konferenzpapier [142] Das Konferenzpapier beschreibt die in der Masterarbeit entwi-

ckelte Simulationsversion. Dabei werden alle Aspekte von Regelungstechnik,
tiber Netzwerktechnik und Missionen, bis zur Visualisierung erldautert. Somit ist
dieses Papier dhnlich zu dieser Arbeit aufgebaut, verwendet jedoch nur Erkennt-
nisse aus der Masterarbeit und beinhaltet keine Integration realer Komponenten.
Herr Buchholz hat die Einleitung und iibernahm die allgemeine Korrektur ver-
fasst. Bis auf die gemeinsam verfasste Schlussfolgerung ist der restliche Anteil
an der Veroffentlichung von Herrn Puzicha verfasst worden.

Kurzfassung: ,We present a novel real-time simulation tool for modeling and
analyzing a swarm of distributed autonomous mobile robots communicating
over an unreliable and capacity restricted communication network. The robots
are setup as ground vehicles and use C-PBP [57] as model predictive closed
loop controller. This tool offers the ability to simulate rural as well as completely
urban scenarios with static obstacles, dynamic obstacles with scripted movement,
soil condition, noise floor, active jammers and static and dynamic obstacles for
the links with adjustable damping. The goal of this simulation is the analysis of
swarm behavior of robots for given missions such as terrain exploration, convoy
escorting or creation of a mobile ad hoc network in disaster areas under realistic
environmental conditions. “

Konferenzpapier [143] Das Konferenzpapier legt die grundlegende Idee des Simula-
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tors und der Explorations-, Fromations-, Transport-, MANET- und einfachen
Eskortierungsmission dar. Der Fokus der Arbeit liegt auf den Missionen und
der Laufzeiteffizienz des Simulators. Die Erkenntnisse aus den Missionen sind
in Kapitel 5.4, 5.5, 5.6, 5.10 und 5.11 eingeflossen. Sie sind allerdings in der Si-
mulationsversion der Masterarbeit untersucht worden. Herr Buchholz hat die
Einleitung und tibernahm die allgemeine Korrektur verfasst. Bis auf die gemein-
sam verfasste Schlussfolgerung ist der restliche Anteil an der Verdffentlichung
von Herrn Puzicha verfasst worden.

Kurzfassung: ,The paper presents a new approach and a related real-time paral-
lel simulation tool for modeling and analyzing a swarm of more than 60 distribu-
ted autonomous mobile robots communicating over an unreliable and capacity
restricted wireless communication network. It includes a physical simulation of
static obstacles, dynamic obstacles with scriptable movement, soil condition, acti-
ve jammers, static and dynamic link obstacles with configurable damping as well
as thermal noise. The simulated ground based mobile robots use CPBP[57] as
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probabilistic model predictive closed loop controller in combination with gradi-
ent free cost functions to evaluate complex unsteady goodness aggregations. The
goal of this approach is the development of connection aware swarm behavior
for complex missions such as terrain exploration, formations, convoy escorting
or creation of a mobile ad hoc network in dynamic disaster areas under realistic
environmental conditions. The missions can be combined in any manner and the
target extraction of the high-level commands for each agent is done implicitly. To
validate the developed behavior, the independent software control kernel is able
to be used on real robots as well. “

Tagungspapier [140] Das Tagungspapier beschreibt grob die Idee der Arbeit und bein-
haltet einen kleinen Ausblick auf den Forschungsstand, welcher zum Teil in die
Einleitung eingeflossen ist.

Konferenzpapier [144] Das Konferenzpapier prasentiert sowohl die Erweiterungsaspek-
te von CPBP hinzu ACPBP als auch das Konzept des Autonomiekerns. Folglich
enthdlt es Inhalte aus den Abschnitten 2.4.3 und 4.2.2. Herr Buchholz hat die Ein-
leitung und tibernahm die allgemeine Korrektur verfasst. Bis auf die gemeinsam
verfasste Schlussfolgerung, ist der restliche Anteil an der Veréffentlichung von
Herrn Puzicha verfasst worden.

Kurzfassung: , Planning of missions by fully decentralized and autonomous robot
swarms in dynamically changing disaster areas is a tough challenge. Therefo-
re, this paper provides a novel real time autonomy core for unmanned ground
vehicles (UGVs) that generates usable, but not necessarily optimal trajectories
based on specific missions. These are defined implicitly, without assigning goal
states to single agents, by direct potential functions which may include nonlinea-
rities, unsteadiness, and discrete parts for specifying complex behavior which is
achieved without state machines or behavior trees. In addition, the autonomy
core is designed to exchange small data packages between agents via unreliable
mesh networks based on UDP or LongRange (LoRa) or a physically simulated
mesh network inside the simulation.The availability of information from other
agents improves the behavior of the swarm but is not required to fulfill a mission.
Interfaces to common robotic middleware are provided to integrate simulations
and real agents.”

Konferenzpapier [2] Das Konferenzpapier beinhaltet zum Teil die formale Beschrei-
bung der MPC aus Kapitel 2.2.2, fokussiert sich jedoch auf die formale Beschrei-
bung der Missionen Zielansteuerung 5.8, Pfadfolge 5.9, Schwarmtransport 5.11,
Rendezvous 5.12 und MANET 5.5. Die durchgefiihrten Experimente zur Analyse
der Missionen unterscheiden sich dabei im Umfang oder in ihrem Aufbau. Herr
Buchholz hat die Einleitung und iibernahm die allgemeine Korrektur verfasst.
Bis auf die gemeinsam verfasste Schlussfolgerung, ist der restliche Anteil an der
Veroffentlichung von Herrn Puzicha verfasst worden.

Kurzfassung: , Planning missions by truly autonomous robots is a challenge. This
paper presents a novel approach to design mission functions for optimization-
based controllers that generate trajectories without explicit goal specifications for
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each robot. Potential fields are used to implicitly describe the goal of a mission.
This allows one to model a great variety of missions including nonlinearities,
discontinuities, and discrete parts. The proposed control algorithm is designed
for swarms in which the communication is based on unreliable mesh networks
requiring a completely decentralized control. The selection of the missions pre-
sented in this paper is mostly requested for disaster areas, defense and security
operations, and logistics. Furthermore, experiments express the functionality of
the chosen mission functions and the performance of the entire approach.”

A.2. Abschlussarbeiten

Dieser Abschnitt ordnet die betreuten Abschlussarbeiten den Kapiteln dieser Arbeit zu,
in die sie eingeflossen sind. Alle nicht eingeflossenen Arbeiten werden unspezifiziert
zusammengefasst.

Kapitel 2 [78]

Kapitel 3 [111]

Kapitel 4 [28], [162],[77], [32]

Kapitel 5 [97], [165], [119], [47], [33], [195], [185], [169], [80], [127], [46]

Sonstige Arbeiten [37], [109], [48], [10], [168], [75]
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Experimente, Daten und Quelltext

B.1. Experimentalrechner

Dieser Abschnitt beschreibt die Spezifikationen der fiir Experimente verwendeten
Rechner.

B.1.1. Regelungstechnik

Der Rechner fiir die Bewertung der Regelungstechnik hat folgende Spezifikation:

Tabelle B.1.: Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Regelungstechnik.

‘ Eigenschaft ‘ Wert ‘
Prozessor AMD® Ryzen' " 9 3900X
Basistakt 3,80 GHz
Arbeitsspeicher 16 GiB
Festplattenspeichertyp | ,Solid State Drive”

B.1.2. Simulation

Der Rechner fiir die Bewertung der Simulation hat folgende Spezifikation:

Tabelle B.2.: Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Simulation.

‘ Eigenschaft ‘ Wert
Prozessor Intel® Core™ i9-9900X CPU 9th Generation
CPU-Takt 3,50 GHz
Arbeitsspeicher 64 GiB
Festplattenspeichertyp | ,Solid State Drive”
Grafikkarte NVIDIA® Quadro™ P2000
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B.1.3. Missionen

Der Rechner fiir die Bewertung der Missionen hat folgende Spezifikation:

Tabelle B.3.: Spezifikation des Evaluationsrechners fiir die Missionen.

’ Eigenschaft \ Wert
Prozessor Intel® Core™" i9-9900K CPU 9th Generation
CPU-Takt 3,60 GHz
Arbeitsspeicher 32GiB
Festplattenspeichertyp | Solid State Drive
Grafikkarte NVIDIA® GeForce " RTX 2080 Ti

B.2. Umgebungen

Dieser Abschnitt beinhaltet die Umgebungen, die im Vergleichsexperiment aus Ab-

schnitt 2.5.1 verwendet werden.

Tabelle B.4.: Kurziibersicht iiber die Umgebungen.

’ Umgebung \ Roboter | Hindernisse | Fahrzeuge \ Umgebungseinfliisse ‘

1(B2.1) 1 1 1 0
2 (B22) 7 11 4 6
3 (B.2.3) 30 0 1 0
4 (B.2.4) 30 84 1 7
5 (B.2.5) 6 8 1 7
B.2.1. Umgebung 1 - 50.00
goods:
- pos:
. - 100.00
Quelltext B.1: Umgebung 1  75.00
environment: - pos:
radiation: - 100.00
- type: "Constant" - 200.00
goal_value: 0.0 - pos:
staticobstacles: - 75.00
- type: "LineSegmentBoundedQuadratic" - 100.00
pos_start: dynamicobstacles:
- 200 radiationstaticobstacles:
- 100.0 radiationdynamicobstacles:
pos_end: konvoi:
- 1000.0 - type: "CommunicationTruck"
- 100.0 pos:
goal_value: 900.0 - 20.0
radius: 15.0 - 20.0
gatheringpoints: - 0.0
- pos: velocity:
- 50.00 - 0.0
- 200.00 - 0.0
- pos: - 0.0
- 200.00
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- 210.0
- 210.0
- 0.0

- 210.0
- 200.0
- 0.0
radiostations:
messagebridges:
- type: "UDP"
id: 66
sender_port: 4242
receiver_port: 4242
pos:
- 100.0
- 100.0
- 0.0
- type: "UDP"
id: 67
sender_port: 4242
receiver_port: 4242
pos:
- 110.0
- 110.0
- 0.0
- type: "LORA"
id: 77
port: "CcoM3"
pos:
- 120.0
- 120.0
- 0.0

R

B.2.2. Umgebung 2

Quelltext B.2: Umgebung 2

environment:

- type: "RadialBoundedLinear"
pos: [50.0, 200.0]
goal_value: 36.0
radius: 150.0

- type: "RadialBoundedLinear"
pos:

- 350.0

- 300.0
goal_value: 36.0
radius: 150.0

- type: "RadialBoundedLinear"

pos:

- 400.0

- 100.0
goal_value: 20.0
radius: 75.0

- type: "RadialBoundedLinear"
pos:

- 175.0
- 325.0

goal_value: 12.0
radius: 50.0
radiation:

- type: "ConstantWithNoise"
goal_value: 0.0
noise_scale: 10.0

- type: "RadialBoundedLinear"
pos:

- 175.0
- 325.0
goal_value: 30.0
radius: 150.0
staticobstacles:

- type: "RectangleQuadratic"
pos:

- 100.0

- 100.0
goal_value: 600.0
width: 40.0
height: 20.0
radius: 10.0

- type: "SquareQuadratic"

pos:

- 150.0

- 150.0
goal_value: 900.0
side: 30.0
radius: 0.0

- type: "RadialBoundedQuadratic"

pos:

- 255.0

- 155.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0

- type: "RadialBoundedLinear"

pos:

- 340.0

- 120.0
goal_value: 400.0
radius: 40.0

- type: "LineSegmentBoundedQuadratic"

pos_start:

- 255.0

- 150.0
pos_end:

- 270.0

- 120.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0

- type: "LineSegmentBoundedQuadratic"

pos_start:

- 270.0

- 120.0
pos_end:

- 310.0

- 120.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0

- type: "Track"
track_width: 1.435
pos_start:

- 200.0

- 100.0
pos_end:

- 310.0

- 120.0
goal_value: 0.0
radius: 15.0
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track_id: 5
- type: "Track"
track_width: 1.435
pos_start:
- 200.0
- 70.0
pos_end:
- 380.0
- 90.0
goal_value: 0.0
radius: 15.0
track_id: 4
gatheringpoints:
# - pos:
# - 50.00
# - 200.00
- pos:
- 200.00
- 50.00
goods:
- pos:
- 100.00
- 75.00
- pos:
- 100.00
- 200.00
- pos:
- 75.00
- 100.00
dynamicobstacles:
- type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 255.0
- 155.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
radiationstaticobstacles:
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 100.0
pos_end:
- 200.0
- 150.0
damping: -20.0
radiationdynamicobstacles:
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 100.0
pos_end:
- 150.0
- 150.0
damping: -20.0
konvoi:
- type: "CommunicationTruck"
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pos:
- 200.0
- 175.0
- 3.0
velocity:
- 0.0
- 0.0
- 0.0
- type: "CommunicationTruck"
pos:
- 20.0
- 20.0
- 0.0
velocity:
- 0.0
- 0.0
- 0.0
- type: "Train"
velocity:
- 4.0
- 0.0
- 0.0
track_id: 5
goal_value: 900.0
- type: "Train"
velocity:
- 5.0
- 0.0
- 0.0
track_id: 4
goal_value: 300.0

robots:
- pos:
- 200.0
- 200.0
- 0.0

- 210.0
- 210.0
- 0.0

- 210.0
- 200.0
- 0.0

- 210.0
- 205.0
- 0.0

- 200.0
- 210.0
- 0.0

- 205.0
- 205.0
- 0.0

- 205.0

- 210.0

- 0.0
radiostations:

- pos:

- 30.0

- 30.0

- 0.0
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- 200.0
- 0.0
messagebridges:

B.2.3. Umgebung 3

Quelltext B.3: Umgebung 3

environment:
radiation:
- type: "Constant"
goal_value: 0.0
staticobstacles:
gatheringpoints:
goods:
dynamicobstacles:
radiationstaticobstacles:
radiationdynamicobstacles:
konvoi:
- type: "CommunicationTruck"
pos:
- 500.0
- 475.0
- 3.0
velocity:
- 0.0
- 0.0
- 0.0
robots:
- pos:
- 500.0
- 500.0
- 0.0

- 510.0
- 510.0
- 0.0

- 510.0
- 500.0
- 0.0

- 510.0
- 516.0
- 0.0

- 510.0
- 503.0
- 0.0

- 510.0
- 508.0
- 0.0

- 510.0
- 507.0
- 0.0

- 450.0
- 450.0
- 0.0

- 500.0
- 500.0
- 0.0

510.
510.

0.0

510.
500.

0.0

510.
516.

0.0

510.
503.

0.0

510.
508.

0.0

510.
507.

0.0

450.
450.

0.0

500.
500.

0.0

510.
510.

0.0

510.
500.

0.0

510.
516.

0.0

510.
503.

0.0

510.
508.

0.0

510.
507.

0.0

500.
500.

0.0

510.
510.

0.0

510.
500.

0.0
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- pos: - 455.0
- 510.0 - 455.0
- 516.0 goal_value: 600.0
- 0.0 radius: 20.0
- pos: - type: "RadialBoundedQuadratic"
- 510.0 pos:
- 503.0 - 435.0
- 0.0 - 415.0
- pos: goal_value: 600.0
- 510.0 radius: 20.0
- 508.0 - type: "RadialBoundedQuadratic"
- 0.0 pos:
- pos: - 515.0
- 510.0 - 565.0
- 507.0 goal_value: 600.0
- 0.0 radius: 20.0
radiostations: - type: "RadialBoundedQuadratic"
messagebridges: pos:
- 665.0
- 545.0
goal_value: 600.0
B.2.4. U b 4 radius: 20.0
nemn i mge ung - type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 455.0
Quelltext B.4: Umgebung 4 - 655.0
environment- goal_value: 600.0
o ) ) . radius: 20.0
- :a};l;:e‘[SEégTa;%%eg?edhnear - typg: "RadialBoundedLinear"
pos:
goal_value: 36.0 - 540.0
radlus“: 159.0 . ) - 520.0
- type: "RadialBoundedLinear goal_value: 400.0
pos: radius: 40.0
: gggg - type: "LineSegmentBoundedQuadratic"

goal_value: 36.0 pos_start:

b - 655.0
:adu.ls".levO.(iB s . - 650.0
ype adla ounae lnear pos_end:
pos: - 570.0
- 450.0 - 520.0
- 400.0 ‘
goal_value: 900.0
goal_value: 20.0 ius:
PRI, radius: 15.0
radius: . - type: "LineSegmentBoundedQuadratic"
- type: "RadialBoundedLinear" .
. pos_start:
pos: - 570.0
- 575.0 - 520.0
- 625.0 0s end"
goal_value: 12.0 P -_410b0
a t'rad.lus: 50.0 - 420.0
radiation: ‘ . goal_value: 900.0
- type: "ConstantWithNoise" .
X PN radius: 15.0
goa} _value: U. - type: "LineSegmentBoundedQuadratic"
noise_scale: 10.0 .
- type: "RadialBoundedLinear" pos_start:
p);f; : - 530.0
- 475.0 v
- 425.0 A
- 410.0
goal_value: 30.0 - 470.0
:adll.ls':leogB odns . goal_value: 900.0
ype: "RadialBoundedLinear radius: 15.0

pos: - type: "LineSegmentBoundedQuadratic"

- 575.0 pos_start:

- 525.0 ¥ '

- 580.0

goal_value: 30.0 - 520.0
radius: 150.0 os end"

staticobstacles: P -_610V0

- ;};l;fe: "RadialBoundedQuadratic" - 520.0
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goal_value: 900.0
radius: 15.0
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 455.0
- 455.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 435.0
- 415.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 515.0
- 565.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 665.0
- 545.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 455.0
- 655.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 540.0
- 520.0
goal_value: 400.0
radius: 40.0
type: "LineSegmentBoundedQuadratic
pos_start:
- 655.0
- 650.0
pos_end:
- 570.0
- 520.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0
type: "LineSegmentBoundedQuadratic"
pos_start:
- 570.0
- 520.0
pos_end:
- 410.0
- 420.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0
type: "LineSegmentBoundedQuadratic"
pos_start:
- 530.0
- 500.0
pos_end:
- 410.0
- 470.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0
type: "LineSegmentBoundedQuadratic
pos_start:
- 580.0

- 520.0
pos_end:

- 610.0

- 520.0
goal_value: 900.0
radius: 15.0

gatheringpoints:

goods:

dynamicobstacles:

type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.04
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 30.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 40.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 35.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.5
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
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radius: 10.0
type: "MoveLinear"
velocity:

- 2.0

- 1.0

rotation_velocity: 0.06
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 25.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 2.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.4
rotation_velocity: 0.05
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.1
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 160.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 0.0
- 0.4
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"

pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.04
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 30.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 40.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 35.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 3.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.5
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 10.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 1.0
rotation_velocity: 0.06
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 25.0
type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
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- 2.0
rotation_velocity: 0.07
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
- type: "MoveLinear"
velocity:
- 2.0
- 0.4
rotation_velocity: 0.05
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
- type: "MoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.1
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 160.0
- type: "MoveLinear"
velocity:
- 0.0
- 0.4
rotation_velocity: 0.01
staticobject:
type: "RadialBoundedQuadratic"
pos:
- 555.0
- 555.0
goal_value: 600.0
radius: 20.0
radiationstaticobstacles:
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 100.0
pos_end:
- 300.0
- 100.0
damping: -10.0
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 150.0
pos_end:
- 300.0
- 150.0
damping: -10.0
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 200.0
pos_end:
- 300.0

- 200.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 250.0
pos_end:
- 300.0
- 250.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 300.0
pos_end:
- 300.0
- 300.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 350.0
pos_end:
- 300.0
- 350.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 400.0
pos_end:
- 300.0
- 400.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 450.0
pos_end:
- 300.0
- 450.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 500.0
pos_end:
- 300.0
- 500.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 550.0
pos_end:
- 300.0
- 550.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 600.0
pos_end:
- 300.0
- 600.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
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- 100.0
- 100.0
pos_end:
- 300.0
- 100.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 150.0
pos_end:
- 300.0
- 150.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 200.0
pos_end:
- 300.0
- 200.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 250.0
pos_end:
- 300.0
- 250.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 300.0
pos_end:
- 300.0
- 300.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 350.0
pos_end:
- 300.0
- 350.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 400.0
pos_end:
- 300.0
- 400.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 450.0
pos_end:
- 300.0
- 450.0
damping: -10.0
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 500.0
pos_end:
- 300.0

- 500.0
damping: -10.0
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 550.0
pos_end:
- 300.0
- 550.0
damping: -10.0
- type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 100.0
- 600.0
pos_end:
- 300.0
- 600.0
damping: -10.0
radiationdynamicobstacles:
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.5
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 200.0
pos_end:
- 50.0
- 300.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 350.0
pos_end:
- 50.0
- 450.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.75
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 500.0
pos_end:
- 50.0
- 600.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.5
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
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pos_start:

- 30.0

- 200.0
pos_end:

- 30.0

- 300.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 30.0
- 350.0
pos_end:
- 30.0
- 450.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 0.75
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 30.0
- 500.0
pos_end:
- 30.0
- 600.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 0.7
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 200.0
pos_end:
- 50.0
- 300.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 0.8
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 350.0
pos_end:
- 50.0
- 450.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:

- 1.1

- 0.0
rotation_velocity: 0.0

staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 500.0
pos_end:
- 50.0
- 600.0
damping: -10.0
type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.6
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 10.0
- 100.0
pos_end:
- 10.0
- 600.0
damping: -10.0
type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.5
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 200.0
pos_end:
- 50.0
- 300.0
damping: -10.0
type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 350.0
pos_end:
- 50.0
- 450.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 0.75
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 500.0
pos_end:
- 50.0
- 600.0
damping: -10.0

- type: "RadiationMoveLinear"

velocity:
- 0.5
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- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 30.0
- 200.0
pos_end:
- 30.0
- 300.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 1.0
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 30.0
- 350.0
pos_end:
- 30.0
- 450.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.75
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 30.0
- 500.0
pos_end:
- 30.0
- 600.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.7
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 200.0
pos_end:
- 50.0
- 300.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.8
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 350.0
pos_end:
- 50.0
- 450.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
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velocity:
- 1.1
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 50.0
- 500.0
pos_end:
- 50.0
- 600.0
damping: -10.0
- type: "RadiationMoveLinear"
velocity:
- 0.6
- 0.0
rotation_velocity: 0.0
staticobject:
type: "RadiationStaticLineSegment"
pos_start:
- 10.0
- 100.0
pos_end:
- 10.0
- 600.0
damping: -10.0
konvoi:
- type: "CommunicationTruck"
pos:
- 500.0
- 475.0
- 3.0
velocity:
- 0.0
- 0.0
- 0.0
robots:
- pos:
- 500.0
- 500.0
- 0.0

- 510.0
- 510.0
- 0.0

- 510.0
- 500.0
- 0.0

- 510.0
- 516.0
- 0.0

- 510.0
- 503.0
- 0.0

- 510.0
- 508.0
- 0.0

- 510.0
- 507.0
- 0.0

- 450.0




B.2. Umgebungen

450.

0.0

500.
500.

0.0

510.
510.

0.0

510.
500.

0.0

510.
516.

0.0

510.
503.

0.0

510.
508.

0.0

510.
507.

0.0

450.
450.

0.0

500.
500.

0.0

510.
510.

0.0

510.
500.

0.0

510.
516.

0.0

510.
503.

0.0

510.
508.

0.0

510.
507.

0.0

500.
500.

0.0

510.

- 510.0
- 0.0

- 510.0
- 500.0
- 0.0

- 510.0
- 516.0
- 0.0

- 510.0
- 503.0
- 0.0

- 510.0
- 508.0
- 0.0

- 510.0
- 507.0
- 0.0

radiostations:
messagebridges:

B.2.5. Umgebung 5

Quelltext B.5: Umgebung 5

environment:

type: "RadialBoundedLinear"
pos: [800.0, 200.0]
goal_value: 36.0
radius: 150.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 350.0
- 300.0
goal_value: 36.0
radius: 150.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 400.0
- 400.0
goal_value: 20.0
radius: 75.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 175.0
- 525.0
goal_value: 12.0
radius: 50.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 775.0
- 425.0
goal_value: 40.0
radius: 100.0
type: "RadialBoundedLinear"
pos:
- 590.0
- 333.0
goal_value: 10.0
radius: 200.0

radiation:
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- type: "ConstantWithNoise"
goal_value: 0.0
noise_scale: 10.0

staticobstacles:

- type: "RadialBoundedLinear"
pos:

- 215.0

- 155.0
goal_value: 500.0
radius: 10.0

- type: "RadialBoundedLinear"

pos:

- 515.0

- 455.0
goal_value: 500.0
radius: 15.0

- type: "RadialBoundedLinear"

pos:

- 340.0

- 520.0
goal_value: 400.0
radius: 20.0

- type: "RadialBoundedLinear"

pos:

- 740.0

- 320.0
goal_value: 400.0
radius: 20.0

- type: "LineSegmentBoundedLinear"

pos_start:

- 250.0

- 150.0
pos_end:

- 270.0

- 140.0
goal_value: 300.0
radius: 5.0

- type: "LineSegmentBoundedLinear"

pos_start:

- 170.0

- 50.0
pos_end:

- 160.0

- 40.0
goal_value: 300.0
radius: 10.0

- type: "LineSegmentBoundedLinear"

pos_start:

- 670.0

- 50.0
pos_end:

- 760.0

- 120.0
goal_value: 300.0
radius: 10.0

- type: "LineSegmentBoundedLinear"

pos_start:

- 230.0

- 550.0
pos_end:

- 460.0

- 320.0
goal_value: 300.0
radius: 10.0

gatheringpoints:

- pos:

- 300.00
- 300.00
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goods:

pos:
- 600.
- 450.
pos:

- 650.
- 80.0

pos:
- 565
- 391
pos:
- 432
- 516
pos:
- 130
- 439
pos:
- 584
- 220
pos:
- 713
- 563
pos:
- 310
- 146
pos:
- 177.
- 527.
pos:
- 288
- 159
pos:
- 593
- 148
pos:
- 249
- 243
pos:
- 525
- 14.0
pos:
- 753.
- 570.
pos:
- 575
- 523
pos:
- 342
- 467.
pos:
- 611
- 195
pos:
- 781
- 410
pos:

- 132
pos:
- 388
- 567.
pos:
- 82.0
- 320.
pos:
- 400.
- 485.
pos:

00
00

00
0

.00
.00

.00
.00

.00
.00

.00
.00

.00
.00

.00
.00

00
00

.00
.00

.00
.00

.00
.00

.00

0

00
00

.00
.00

.00

00

.00
.00

.00
.00

.00
.00

.00

00

0
00

00
00
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- 91.00

- 545.00
- pos:

- 877.00

- 49.00
- pos:

- 327.00

- 101.00
- pos:

- 815.00

- 261.00
- pos:

- 257.00

- 588.00
- pos:

- 903.00

- 371.00
- pos:

- 556.00

- 188.00

dynamicobstacles:

radiationstaticobstacles:
radiationdynamicobstacles:

konvoi:

- type: "CommunicationTruck"

pos:
- 400.0
- 150.0
- 3.0

velocity:
- 0.0

robots:
- pos:

- 150.0
- 100.0
- 0.0

- pos:

- 150.0
- 150.0
- 0.0

- pos:

- 110.0
- 100.0
- 0.0

- pos:

- 100.0
- 110.0
- 0.0

- pos:

- 135.0
- 90.0
- 0.0

- pos:

- 190.0
- 200.0
- 0.0

radiostations:
messagebridges:

B.3. Konfiguration der Optimierer

Es werden die Konfigurationen der Algorithmen CPBP und ACPBP aufgelistet, so wie
sie in den Experimenten verwendet worden sind. Verdnderungen dieser Parameter
sind stets explizit bei der Beschreibung des Experiments aufgefiihrt.

Tabelle B.5.: Konfiguration von CPBP und ACPBP

‘ Parameter ‘ CPBP ‘ ACPBP ‘
u_ [—0,5 —0,89759790102] | [-0,5 — 0,89759790102]
u4 (3,0 0,897597901 02] [3,0 0,897 597901 02]
) 11,0 0,0] 11,0 0,0]
C. diag([10 1]) diag([10 1])
0 2 0,872 665] 2 0,872 665]
o1 3 1,745329] 3 1,745329]
o 30 17,453 29] 30 17,453 29]
Oy [0,75 0,75 0,436 332] (0,75 0,75 0,436 332]
Om 0,25 0,25
K 60 60
N 24 24
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B.4. Autonomiekern

Dieser Quelltext veranschaulicht die Kompaktheit der Klassenbeschreibung, die mit-
tels der Modularitdt, dem Konzept und der Textgenerierungsmakros erzielt wird. Die
Makros erzeugen auf Grundlage des gewiinschten Namens und Typs Zugriffsfunktio-
nen (,,Getter” und ,Setter”) fiir Variablen, Referenzen und Zeiger. Ebenso werden Im-
und Exportfunktionen sowie Loschoperatoren fiir Zeiger generiert. Der grofite Nach-
teil dieser Realisierung ist, dass automatische Dokumentationswerkzeuge Makros in
der Regel nicht auflosen konnen.

Quelltext B.6: Kompakter Entwurf der IRobot-Schnittstelle mit Hilfe der Komponentenstruktur
und der Textgenerierungsmakros.

#pragma once

#include <puzi-component/puzi-component.h>
#include <puzi-controller/puzi-controller.h>
#include <puzi-actuator/puzi-actuator.h>
#include <puzi-communication/puzi-communication.h>
#include <puzi-network/puzi-network.h>
#include <puzi-model/puzi-model.h>

#include <puzi-mission/puzi-mission.h>
#include <puzi-sensor/puzi-sensor.h>
#include <puzi-system/puzi-system.h>
#include <puzi-map/puzi-map.h>

#include <puzi-sync/puzi-sync.h>

#include <puzi-world/IWorldObject.h>
#include <puzi-world/IVehicle.h>

#include <puzi-world/IStation.h>

#include <puzi-equipment/puzi-equipment.h>

namespace puzi
{

class IRobot : virtual public IVehicle, wvirtual public IStation

{

public:

IRobot (ICommunicationComponent* COMP (communication) = nullptr,
IActuator+ COMP (actuator) = nullptr, IControllerx COMP (controller) = nullptr,
MapAnalyzerComponentx COMP (map) = nullptr, MissionModulex COMP (mission) = nullptr,
IOdometry* COMP (odometry) = nullptr, IGPS* COMP (gps) = nullptr,
ILidar* COMP (lidar) = nullptr, ObstacleDetector* COMP (obstacle_detector) = nullptr,
TimerComponent* COMP (timer) = nullptr, TimeSyncComponent* COMP (time_sync) = nullptr
ModelUpdateComponent* COMP (model_update) = nullptr,
ModelCreatorComponent* COMP (model_creator) = nullptr,
RobotModelUpdateComponent* COMP (robot_model_update) = nullptr,
VehicleModelUpdateComponent* COMP (vehicle_model_update) = nullptr,
ModelAliveSenderComponent* COMP (alive_sender) = nullptr, ISystem* system = nullptr,
IStoragex COMP (storage) = nullptr,
PositionDataContainer* CONTAINER (position) = nullptr,
MapDataContainer* CONTAINER (map) = nullptr,
ObstacleDataContainer* CONTAINER (obstacle) = nullptr,
PlanDataContainerx CONTAINER (plan) = nullptr,
TimeDataContainerx CONTAINER (time) = nullptr,
SensorDataContainer* CONTAINER (sensor) = nullptr,
ModelDataContainerx CONTAINER (model) = nullptr,
const Eigen::Vector2f& foot_print_size = Eigen::Vector2f(l.f, 1.f))
IVehicle (CONTAINER (position), COMP (odometry), foot_print_size),

IStation (COMP (communication), COMP (alive_sender), COMP (time_sync), foot_print_size)
C_MEMBER (COMP (actuator)), C_MEMBER (COMP (controller)), C_MEMBER (COMP (map)),
C_MEMBER (COMP (mission)), C_MEMBER (COMP (gps)), C_MEMBER (COMP (lidar)),

C_MEMBER (COMP (obstacle_detector)), C_MEMBER(COMP (timer)),
C_MEMBER (COMP (model_update)), C_MEMBER (COMP (model_creator)),

C_MEMBER (COMP (robot_model_update)), C_MEMBER (COMP (vehicle_model_update)),

C_MEMBER (system), C_MEMBER (CONTAINER (map)), C_MEMBER (CONTAINER (obstacle)),

C_MEMBER (CONTAINER (plan)), C_MEMBER (CONTAINER (time)), C_MEMBER (CONTAINER (sensor)),
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C_MEMBER (CONTAINER (model)), C_MEMBER (COMP (storage))

OWNER_FALSE (CONTAINER (map) )
OWNER_FALSE (CONTAINER (obstacle))
OWNER_FALSE (CONTAINER (plan))
OWNER_FALSE (CONTAINER (time) )
OWNER_FALSE (CONTAINER (sensor) )
OWNER_FALSE (CONTAINER (model) )

OWNER_FALSE (COMP (communication))
OWNER_FALSE (COMP (alive_sender))
OWNER_FALSE (COMP (time_sync))
OWNER_FALSE (COMP (storage) )

}

inline virtual void initComponents () override

{
IVehicle::initComponents () ;
IStation::initComponents () ;

}

inline wvirtual void connectComponents () over

{
IVehicle: :connectComponents () ;
IStation::connectComponents () ;
IStation::setPositionDataContainer (M_CON

ride

TAINER (position));

M_COMP (alive_sender)->setModelType (ModelBasicType: :STATION) ;

}
#ifdef YAML_SUPPORT
Ve
* Loads the configuration from a file (yaml

*/

)

inline virtual bool loadConfiguration (const YAML::Node& node)

{

YAML_GETTER (MapDataContainer*, CONTAINER (map))
YAMIL_GETTER (ObstacleDataContainerx, CONTAINER (obstacle))
YAML_GETTER (PlanDataContainer*, CONTAINER (plan))
YAML_GETTER (TimeDataContainer*, CONTAINER (time))
YAMIL_GETTER (SensorDataContainer*, CONTAINER (sensor))
YAML_GETTER (ModelDataContainer*, CONTAINER (model))

YAML_GETTER (ISystem*, system)

OWNER_TRUE
OWNER_TRUE
OWNER_TRUE (CONTAINER (plan))

(CONTAINER (
( (
( (
OWNER_TRUE (CONTAINER (time))
( (
( (

CONTAINER (obstacle))

map) )

OWNER_TRUE (CONTAINER (sensor) )
OWNER_TRUE (CONTAINER (model))

YAML_GETTER (IController*, COMP (controlle
YAML_GETTER (IActuatorx, COMP (actuator))

r))

YAML_GETTER (MapAnalyzerComponentx, COMP (map))

YAML_GETTER (MissionModulex, COMP (mission

))

YAML_GETTER (ModelUpdateComponent, COMP (model_update))

YAML_GETTER (IGPS*, COMP (gps))
YAML_GETTER (ILidar*, COMP (lidar))
YAMIL_GETTER (ObstacleDetector*, COMP (obst

acle_detector))

M_COMP (obstacle_detector)->setILidar (M_COMP (lidar));

YAML_GETTER (TimerComponentx, COMP (timer)

YAML_GETTER (ModelCreatorComponentx, COMP
YAML_GETTER (RobotModelUpdateComponent x,

YAML_GETTER (VehicleModelUpdateComponent %,

YAML_GETTER (IStoragex, COMP (storage))
IVehicle::loadConfiguration (node) ;
IStation::loadConfiguration (node) ;

)

(model_creator))
COMP (robot_model_update))
COMP (vehicle_model_update))

IStation::setPositionDataContainer (M_CONTAINER (position));

return true;

J *
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* Saves the configuration to a file (yaml)
*/
inline virtual bool saveConfiguration (YAML::Node& node) const
{
YAML_SETTER (CONTAINER (map) )
YAML_SETTER (CONTAINER (obstacle))
YAML_SETTER (CONTAINER (plan))
YAML_SETTER (CONTAINER (time) )
YAML_SETTER (CONTAINER (sensor) )
YAML_SETTER (CONTAINER (model))
YAML_SETTER (system)

YAML_SETTER (COMP
YAML_SETTER (COMP
YAML_SETTER (COMP (map) )

YAML_SETTER (COMP (mission))

(controller))
(
(
(
YAML SETTER(COMP(model update))
(
(
(
(

actuator))

YAML_SETTER (COMP (gps)

YAML_SETTER (COMP lldar))

YAML_SETTER (COMP (obstacle_detector))
YAML_SETTER (COMP (timer))

YAML_SETTER (COMP (model_creator))

YAML_SETTER (COMP (robot_model_update))
YAML_SETTER (COMP (vehicle_model_update))
YAML_SETTER (COMP (storage))
IVehicle::saveConfiguration (node) ;
YAML_SAVE_PARENT (IStation)

#endif
COMP_INIT
{
IVehicle::init ();
IStation::init ();
}
COMP__START
{
IVehicle::start ();
IStation::start();
}
COMP_ACTIVATE
{
IVehicle::activate();
IStation::activate();
}
COMP_DEACTIVATE
{
IVehicle::deactivate();
IStation: :deactivate();
}
COMP_STOP
{
IVehicle::stop();
IStation::stop();
}
COMP__UNLOAD
{
IVehicle: :unload();
IStation::unload();
}
inline PositionDataContainer* getPositionDataContainer ()
{
return IVehicle::getPositionDataContainer();
}
inline void setPositionDataContainer (PositionDataContainerx CONTAINER (position)) overri
{
IVehicle::setPositionDataContainer (CONTAINER (position));
if (m_initialized)
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}
protected:

IStation::setPositionDataContainer (CONTAINER (position));

CREATE_FULL_PTR_OWNER (MapDataContainer, CONTAINER (map))
CREATE_FULL_PTR_OWNER (ObstacleDataContainer, CONTAINER (obstacle))
CREATE_FULL_PTR_OWNER (PlanDataContainer, CONTAINER (plan))
CREATE_FULL_PTR_OWNER (TimeDataContainer, CONTAINER (time))
CREATE_FULL_PTR_OWNER (SensorDataContainer, CONTAINER (sensor))
CREATE_FULL_PTR_OWNER (ModelDataContainer, CONTAINER (model))
CREATE_FULL_PTR(ISystem, system)

CREATE_FULL_PTR(IController, COMP (controller))
CREATE_FULL_PTR(IActuator, COMP (actuator))

CREATE_FULL_PTR (MapAnalyzerComponent, COMP (map))
CREATE_FULL_PTR (MissionModule, COMP (mission))
CREATE_FULL_PTR (ModelUpdateComponent, COMP (model_update))
CREATE_FULL_PTR(IGPS, COMP (gps))

CREATE_FULL_PTR(ILidar, COMP (lidar))

CREATE_FULL_PTR (ObstacleDetector, COMP (obstacle_detector))
CREATE_FULL_PTR(TimerComponent, COMP (timer))

CREATE_FULL_PTR (ModelCreatorComponent, COMP (model_creator))
CREATE_FULL_PTR (VehicleModelUpdateComponent, COMP (vehicle_model_update))
CREATE_FULL_PTR (RobotModelUpdateComponent, COMP (robot_model_update))

CREATE_FULL_PTR_OWNER (IStorage, COMP (storage))

bi

} // namespace puzi
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Grundlagen der Regelungstechnik,
Zuverlassigkeitsanalyse und Beweisidee

Dieses Kapitel enthilt die Grundlagen des Proportional-Integral-Differential-Reglers
mit ,, Anti-Windup”, die Aussage des Abtasttheorems und einen formalen Ansatz zur
Konvergenzberechnung auf Grundlage der Zuverlassigkeitsanalyse.

C.1. Proportional-Integral-Differential-Regler mit
»~Anti-Windup*

Der Proportional-Integral-Differential-Regler (kurz PID) mit , Anti-Windup” erhalt
den Reglerabweichungsvektor e und reicht diesen an die drei Stellglieder des Reglers
weiter. Diese geben den summierten Stellgrofienvektor aus, der aufierhalb der System-
beschrankung liegt. Daher wird dieser begrenzt. Wird die Stellgrofie kontinuierlich
begrenzt so wichst der Integralanteil stetig an. Dies kann dazu fiihren, dass bei einem
Wechsel des Arbeitspunktes oder nach dem Einregeln des Systems der Integralanteil
fiir eine langere Zeit existent bleibt, bis er abgebaut worden ist. Dieses Verhalten kann
die Dynamik des Reglers reduzieren und dazu fiihren, dass das System nicht aus-
geregelt werden kann. Folglich wird der Integralanteil um den Anteil reduziert, der
auflerhalb der Beschrankung liegt. Der Subtrahend wird mit Faktor a¢ skaliert. In Ab-
bildung C.1 beschreiben kyq, kp, k; die Verstarkungsfaktoren und [u]h2X die begrenzte
Stellgrofie (vgl. [3]).

AN a
M ka g Stellgrofsenbeschrankung
e Jx JX o u | [u]ﬁiﬁ( .
7 p f\/\/ | 4
—O— ki [ u <
as K \|J [u] i

Abbildung C.1.: Proportional-Integral-Differential-Regler mit , Anti-Windup”
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C.2. Abtasttheorem

Das Nyquist-Shannon-Abtasttheorem ist ein Prinzip der digitalen Signalverarbeitung,
das den Zusammenhang zwischen dem Frequenzbereich eines Signals und der Abta-
strate, die zur Vermeidung einer Signalverzerrung, dem so genannten Aliasing, erfor-
derlich ist, definiert. Das Theorem besagt, dass die Abtastrate mehr als das Doppelte
der Bandbreite des Signals betragen muss, um Aliasing-Verzerrungen zu vermeiden.
Somit muss ein Systemausgang stets mit mehr als der doppelten Rate abgetastet wer-
den, als das Inverse der kleinste Zeitkonstante im System betragt (vgl. [3]).

C.3. Hindernisdimensionen

Fiir die Vermeidung von Kollisionen bzw. fiir die Zuverldssigkeitsanalyse muss gelten,
dass die Agenten in der Lage sind, dynamischen Hindernissen auszuweichen. Dazu
muss deren Systemdynamik, hier vereinfacht als maximale Geschwindigkeit 0% eines
Fahrzeuges F, beschrankt sein. Fiir die Bestimmung dieser Geschwindigkeit sei die
maximale Geschwindigkeit der Agenten mit v}, deren Hindernisdetektionszeit mit ¢,
und die Trajektorienberechnungszeit mit f. gegeben. Die Gesamtzeit fges, die ein Agent
fiir das Ausweichen zur Verfiigung hat, berechnet sich aus vf, und dem Sensorradius

X . X . . . .. .
r(s) eines Sensors s. Fahrzeuge mit einem weiteren Abstand konnen nicht erfasst
werden.

r(s)

toes = — (C.3.1)
e

=ty + tc + trest (C~3-2)

Fahrt das Fahrzeug F frontal auf den Agenten zu, so hat dieser test Zeit, um der halben
Fahrzeugbreite % auszuweichen.

bF

b (C3.3)
20R

frest =

S A

= - (C.3.4)

Somit kann die maximale Fahrzeuggeschwindigkeit v} anhand dessen Breite b* be-
stimmt werden. Unabhédngig von der Geschwindigkeit der Agenten gibt es eine obere
Schranke, die durch den Sensor und die Reaktionszeiten t; und t. bestimmt wird.

C.4. Zuverlassigkeitsanalyse

Dieser Abschnitt beruht auf der Veroffentlichung Calafiore, Dabbene und Tempo [18].
Die Zuverlassigkeit wird auf Grundlage einer Verletzungswahrscheinlichkeit V' einer
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unsicheren Eigenschaft q € Q definiert, fiir die ein unzuldssiger Bereich Qi) C Q
existiert.
Qviol

V= C41
Q (C41)

Die Zuverlassigkeit R bildet die komplementdre Wahrscheinlichkeit.
R=1-V (C4.2)

Fiir ein regelungstechnisches System sei u; mit k = 0,1, ..., K eine zeitdiskrete Stell-
grofienfolge mit Horizontlange K und x; dessen Systemausgang bzw. Systemzustand.
Die Grofien seien jeweils durch u_, uy,x_ und x4 begrenzt. Die Stellgrofie wird mit-
tels einer Kostenfunktion | bewertet und soll minimiert bzw. stabilisiert werden. Dafiir
lasst sich folgendes Optimierungsproblem definieren:

min 7 (CA4.3)

mit den Nebenbedingungen
J(ug,uy,...,ug) <7 (C.4.4)
u- <u, <uy (C.4.5)
x— < xp < x4 (C4.6)
k=0,1,...,K (C4.7)

Das System enthalte nun eine unsichere Eigenschaft definiert {iber den Parameter
q. So lasst sich eine Leistungsfunktion f(¢,q) tiber den Vektor ¢ und Eigenschaft g
definieren.

= [17 ul ul ... uIE] ! (C.4.8)

(8, q) = max{] — iy, max {xq—x+,x- —x}, (C.4.9)
I e = - — )

V() =P{qeQ:f(¢q) >0} (C.4.10)

V(¢) <e (C.4.11)

C.4.1. Schatzung der Wahrscheinlichkeit und der Extrema

Es sei eine Leistungsfunktion f(q) fiir ein allgemeines unsicheres dynamisches System
definiert, wobei q € Q ein Vektor von zufélligen unsicheren Parametern und Q C R
ein gegebener Unsicherheitsbereich ist. Ein Beispiel fiir ein System sei:

oo , wenn System instabil
f(q) = { y (C.4.12)

ein beschrankter Wert, sonst

Problem C.4.1 (Zuverldssigkeitsschatzung): Sei v > 0, schitze die Zuverlissigkeit der
Eigenschaft f(q) < 7.

R=P{f(q) <7} (C.4.13)
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I'() € {0,1} bezeichnet die Indikatorfunktion und wird zu 1 ausgewertet, falls die
Aussage wahr ist. Mit Hilfe des Monte Carlo Ansatzes kann die empirische Zuverlds-
sigkeit mittels N unabhédngig gleichverteilter Stichproben bestimmt werden.

N .
Ry = 1 T(f(g") <) (C.4.14)
Ni:l
lim Ry — R (C.4.15)
N—oo

Auf Basis der Hoeffending-Ungleichung (vgl. [18]) kann die Obergrenze des empiri-
schen Fehlers festgelegt werden:

PV{|Ry — R| > ey} < 2-exp{—2Ne%} (C.4.16)

Sei ey € (0,1) eine a priori Genauigkeit und 6 € (0,1) mit 2exp{—2Ne?} < § eine
Konfidenzintervallbreite. Die additive Chernoff-Schranke liefert anhand dessen die
erforderliche Anzahl von Stichproben:

2

1
> ——log = 4.17
N2 2€2, %85 (C4.17)

Somit gilt Ry ist e—nah an R.

Problem C.4.2 (Leistungsniveauschitzung): Fiir ein € € (0,1) kann ein Leistungsniveau
7y geschiitzt werden, bei dem f(q) < vy mit einer Zuverlissigkeit von mindestens 1 — € gilt.
Das bedeutet, es ist ein 7y zu finden, fiir das gilt:

P{f(g) <7} >1-¢€ (C.4.18)
Hier fiir kann ein erneut ein empirischer Wert ermittelt werden.
N = max_f(q) (C.4.19)
i=1,...,.N

Dabei berechnet sich die Stichprobengrofie N fiir kleine € und einer Glaubwiirdigkeit
bzw. Konfidenz (1 — §) wie folgt (vgl. [18]):

1, 1
C.5. Beweisidee fur die Konvergenzwahrscheinlichkeit eines
Reglers

Aufbauend auf den Erkenntnissen und Ideen der Zuverladssigkeit kann nun versucht
werden die Wahrscheinlichkeit der Konvergenz eines Reglers zu bestimmen. Dazu
werden Mengen und Berechnungen sowie Analogien Schritt fiir Schritt betrachtet.

1. Bestimme zunédchst das gesamte Volumen bzw. die Gesamtenge, definiert durch
das Kreuzprodukt der Trajektorienrdume.
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Definition C.5.1 (Gesamtvolumen): Das gesamte Volumen ist der konvexe, abge-
schlossene und kompakte Raum der zeitlichen Trajektorien:

E:=XxT (C.5.1)

Seien X der Zustandsraum, T = Ry die Zeit und U der Stellgrofenraum.

2. Mit Hilfe der Definition des Zielvolumens kann das optimale Volumen beschrie-
ben werden.

Definition C.5.2 (Zielvolumen): Das Zielvolumen G fiir einen zeitkontinuierlichen

Zielzustand §g(t) € X mit dem Ziel g beschreibt die Menge an Zustinden, von de-
nen aus ein Zielzustand unter Minimierung einer Kostenfunktion erreicht wird. Das

Zielvolumen definiert die Menge an Zustinden x(t) € X, (T) aus der Menge der zeit-

abhingigen zulissigen Zustinde X, (T) vom Startzeitpunkt t, bis zur Zielzeit T mit

t € [tn, T, fiir die gilt, dass eine optimale zeitabhiingige Stellgrifie 191(1‘) € Uzt”m

existiert, die x(t) mit Hilfe der Ubertragungsfunktion § in Xg (T) zum Zeitpunkt T iiber-

fiihrt, und dass fiir jede andere Stellgrifie @' (t) € Ufit”(T), die nicht in xg(T) endet, gilt,

dass deren Kosten, bewertet durch die Kostenfunktion 1, grofSer sind, als die durch l%(t)

generierten Kosten. Ufif"(T)
zulissigen Stellgrofien. Sei

beschreibt die Menge der zeit- und zustandsabhingigen

t € [ty, T] (C5.2)

o

€ D G(xg(t), t, T,I(X(), W(X(E), 1), £) f(x(£), AX(E), 1), £)) := {X(£) € Xs, (T)]

vf:'(§’<(t),t) S Ui*" (X(t), tn, T).xg(T) # /tTf(x(t),S’(;}(t),t),t)dt —
(), & (X(1), ), 1)t}
(C.5.3)
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Definition C.5.3 (Optimales Volumen): Das optimale Volumen O C & besitzt fol-
gende Eigenschaften:

a) Das optimale Volumen ist nicht leer: O # Q.

b) Es wird als die Vereinigung der Zielvolumina definiert, deren Zielzustinde die
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globalen Minima der Kostenfunktion [ iiber die gesamte Zeit bilden:

O, T, 1(X(1), G(X(), 1), £), f(X(£), G(X(t), 1), 1))

= G (Xx(£), tn, T,1(X(£), W(X(E), ), £), FX(£), G(X(£), £), 1))
38R (1), £) € U (%u (), by, TIVX € X4, (T) 30 € UN (X(E), b, T).

T ° o T ° o
/21l(x*(t);ﬁ(x*(t),t),t)jg /ill(x(t),ﬁf(x*(t),t),t)

c) Das optimale Volumen O beinhaltet mindestens einen Hiaufungspunkt oder ein
Intervall und ist keine finite bzw. diskrete Menge, weil sonst das Kardinalititsver-
hiltnis von O zu & gegen Null geht und somit die Wahrscheinlichkeit in diese
Menge zu gelangen gegen Null geht.

3. Als nichstes wird das erreichbare Zustandsvolumen eines Startzustandes als die
Menge der erreichbaren Zustande definiert.

Definition C.5.4 (Erreichbares Volumen): Das erreichbare Volumen R ist die Menge
an Zustiinden X (t), die von einem initialen xo(t) Zustand aus erreicht werden konnen.
R(Xo(t), ta, T) :={xr () € X,(T) (C5.6)
20 X 2 °
[Fa(x(t),£) € Uy " (xo(t), tn, T)-f(x0, 8(x0, T), T) = Xz (t)}

Durch den Schnitt des erreichbaren Volumens und des optimalen Volumens kann
die Wahrscheinlichkeit zur Konvergenz angegeben werden.

Definition C.5.5 (Konvergenzzustandswahrscheinlichkeit): Die Wahrscheinlichkeit
einen konvergierenden Zustand zu erreichen wird als das Kardinalititsverhiltnis des
Schnittes des optimalen Volumens O mit dem erreichbaren Volumen 'R zum erreichbaren
Volumen selbst definiert:

ONR| |ONR]|

Pw = z ﬂRI =R (C.5.7)
ftT O LI 4
0 < P (Xo(t), t, T) = — 'RTXO_ p <1 (C5.8)

4. Anschlieflend kann von einem Zustand ?((t) aus die Konvergenzwahrschein-
lichkeit Pgon skizziert werden, indem die Wahrscheinlichkeit Bgintreten in © in die
Menge O tiberzugehen mit der rekursiven Wahrscheinlichkeit Byjeiben in O (rekursiv)
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des Folgezustands f(x(t), %(;i(t), t),t) in der Menge zu bleiben multipliziert wird.

sBKon( &BEmtreten inO " (’pdrmblelben in O (rekursiv)

_/ du( ( ) t) '%Kon(f(x(t)/

cho

(x(t),1),t))  (C.5.9)

Dabei sei w die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Stellgrofie. Das bedeutet,
mit welcher Wahrscheinlichkeit die jeweilige Stellgrofie gewdhlt wird. Gegebe-
nenfalls kann daraus die Anzahl an Stichproben fiir stiitzstellenbasierte Regler
abgeleitet werden oder umgekehrt bestimmt die Stiitzstellenanzahl die Wahr-
scheinlichkeit, in die Menge O zu gelangen und dort zu bleiben. In Kombination
mit dem Konzept der P-praktischen Stabilitdt aus der Regelungstechnik (vgl. [3])
konnte daraus die Stabilitdtswahrscheinlichkeit bestimmt werden. Dabei gilt, je
groier P C O ist, desto wahrscheinlicher ist die Stabilitdt. Die Zuverldssigkeit
der Stabilitiat sowie die Grofie von P konnen anschlieffend mit der Zuverldssig-
keitsanalyse (siehe Abschnitt C.4) berechnet werden.
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