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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die aktuelle Renaissance von Luftschiffen hat mehreredbesa Zum Einen bieten unbemann-
te Luftfahrzeuge ein grof3es Anwendungspotential, angefaroei der Verkehrsiiberwachung,
Uber Stadtplanung, Uberpriifung groRraumiger Anlagen uclalogischer Statten bis hin zu
vielfaltigen militéarischen Aufgaben - Gberall kommen digsUAVs (Unmanned Aerial Vehic)e
zum Einsatz. Zum Anderen spielt die Kontrolle der Umweledmmer gréf3ere Rolle. Dazu ge-
hdren das Taxieren von Artenvielfalten, die Klimaforsopudie Bestimmung von Wasser- und
Luftverschmutzung, die Uberwachung von Naturschutzpades landwirtschaftlich genutzter
Flachen.

Gegenwartig wird ein Grol3teil dieser Anwendungen noch anfBhsis von Sensordaten rea-
lisiert, die mittels Ballone, Satelliten oder bemannteritfalrzeugen gesammelt werden. Die
Nachteile solcher Informationsquellen liegen auf der H&allone sind nicht mandvrierfahig,
das erkannte Gebiet kann so nicht direkt festgelegt werdéndie zivile Nutzung freigege-
bene Satellitenbilder sind in Bezug auf raumliche Aufléswegfiigbare Frequenzbereiche so-
wie zeitliche und rdumliche Abdeckung des Untersuchurggmgstandes begrenzt. Wahrend be-
mannte Lufterkundungen die Kontrolle Gber die 0.g. Vagaliem Missionsplaner Uberlassen,
ist diese Form mit hohen Kosten beziglich des verwendetegzElgs, Besatzung, Wartung,
usw. verbunden.

Ein autonomes Luftschiff geht allen diesen Nachteilen am tVeg. Es lasst sich zielgerichtet
navigieren und muss sich nicht bewegen um eine konstante Edhalten. Zudem ist es nicht
Uberempfindlich in Bezug auf Kontrollfehler, wie beispietsse ein Helikopter, und verursacht
nur geringe Betriebs- und Wartungskosten.

Man unterscheidet drei Typen von Luftschiffen: Pralllofigfe (im folgenden alBlimpsbe-
zeichnet), halbstarre Luftschiffe und Starrluftschitiei¢h Zeppeline genannt). Wahrend Blimps
ihre Form durch den Uberdruck in der Hiille erhalten, gesthdées bei halbstarren und Starr-
luftschiffen durch eine Tragstruktur bzw. ein festes imseGerust.

Die Diskussion um die Wirksamkeit von Simulationen im Beheder mobilen Robotik zeigt
eine groRe Bandbreite an Meinungen. Darunter finden sidh aatikale Vertreter wieder [1]:

~Simulation in Robotics, control theory and Al has mosthehea complete waste
of time*



1 Einleitung

Sobald eine funktionstiichtige Simulation erstellt isssken sich ihre Vorteile jedoch kaum von
der Hand weisen:

e Simulieren ist billiger. Denn echte Hardware verschleifdd geht kaputt. Zuvor nicht ge-
wagte risikoreiche Experimente, bei denen den meist teRodoterplattformen Schaden
drohen wirden, kdnnen im Simulator beliebig oft durchgelspierden.

e Simulieren ist schneller. Denn das Ubertragen der Koswéiivare auf die Roboterplatt-
form kostet Zeit. Hinzu kommt beim Blimp ein aufwéandiges Merreitungsritual (Hulle
mit Helium fillen etc.). Die Zeitersparnis schlagt sich laaaif zeitaufwandige Lernver-
fahren nieder, da die Simulationszeit beliebig beschigumerden kann.

e Simulieren ist aussagekraftig. Denn Experimente kdnneSimulator leichter tberwacht
und ausgewertet werden. Ein einmal konstruierter Veraudhau kann problemlos wie-
derholt und mit variierenden Verfahren durchexerziertdeec

1.2 Ziele und Aufbau der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, eine moglichst realitdtsnaheation eines Blimps zu entwickeln, die
es anschlieBend ermdglicht effektiv verschiedenste Adweg flr diese Plattform zu testen.
Bei dem nachzuahmendem Luftschiff handelt es sich um einé86acm lange, kommerziell
erhaltliche Hulle [11] kombiniert mit mal3gefertigter Harake (siehe Abbildung 1.1).

ABBILDUNG 1.1: Der zu simulierende Blimp

Die Fortbewegung erfolgt mittels dreier Triebwerke. Kamdfompass, Beschleunigungs- und
Sonarsensor helfen dem Blimp, seine Umwelt wahrzunehmiesel@ewonnenen Daten werden
regelméRig an die Bodenstation weitergesendet. Der Siandiat demnach sowohl die Aufga-
be, die von den verschiedenen Sensoren aufgenommenenZdajenerieren, als auch die von



1 Einleitung

der Bodenstation eingehenden Steuerungskommandossneitels realistischen Blimpmodells
zur Manipulation dessen Zustands zu verwenden.

Besonderer Augenmerk liegt auf der authentischen Modelig der dynamischen und kinema-
tischen Eigenschaften des Blimps, sowie der wirklichkeiten Simulation des Sonarsensors.

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert: Zunachst beschreibtpital 2 den Aufbau und die Arbeits-
weise des Blimps naher. In Kapitel 3 folgt eine Erlauteruagzntralen Simulationsumgebung
einschlie3lich des Zusammenspiels der einzelnen, beiider&ion beteiligten, Einheiten. An-
schlieBend schildert Kapitel 4 das dem Luftschiff zu Grulielgende physikalische Modell.

Die Modellierung des Sonarsensors, basierend auf der Bakies Regression zuvor ermittelter
Beispieldaten, wird in Kapitel 5 abgehandelt. Die Funksibichtigkeit des Simulators anhand
eines Versuchs zum bestarkenden Lernen evaluiert Kapiteéwr ein abschlielendes Fazit
gezogen wird.



2 Beschreibung des Blimps

2.1 Aufbau und Funktionsweise

Der Blimp besteht aus einer mit Helium gefillten Kunstdtdffe, an deren Unterseite eine
Gondel befestigt ist. Er wiegt insgesa#®0 g und misst entlang seiner grof3ten Ausdehnungen
90 cm (HOhe),180 cm (Lange) bzw80 cm (Breite).

Im Inneren der Gondel befinden sich zahlreiche Sensoretie&im visuelle Informationen der
Umgebung (Kamera), bestimmen die Drehung des Blimps um @ieahse (Kompass), mes-
sen auftretende Beschleunigungen in allen drei Dimensiane somit die Lage im Raum (Be-
schleunigungssensor) und quantifizieren den Abstand zulinoEen (Sonarsensor). Alle elek-
tronischen Bauteile werden von einem 7,4V/910mAh Lithilomen-Akku gespeist.

Des Weiteren dient eine Funkeinheit der drahtlosen Komkation mit der Bodenstation. Die-
ser sendet der Blimp regelmaRig alle Sensordaten. Im Gagesmapfangt der Blimp Navigati-
onskommandos zur Ansteuerung der einzelnen Motoren, gewstellungen fir die Sensoren.

)
/@

ABBILDUNG 2.1: Die Gondel ist mit zwei um 180schwenkbaren Propellern versehen.

Der Blimp verfugt insgesamt Uber drei Propeller: zwei dakefinden sich an der Gondel. Sie
sind durch eine gemeinsame Achse verbunden, deren Drehedgrwm von einem Servo kon-
trolliert wird. So kénnen die beiden Gondelmotoren um denk#l ;. € [—90°, +90°] geneigt
werden (siehe Abbildung 2.1). Entwickeln die Motoren eipesitiven Schub, dann erfahrt der
Blimp eine Bewegung in Vorwartsrichtung: (= 90°), Rickwartsrichtung/ = —90°) oder
nach obeny = 0°).

Es ist theoretisch mdglich, die zwei Gondelpropeller wstkiedlich stark anzutreiben, um eine
Drehung des Blimps um die Gierachse zu verursachen. Diesj@dpch aus Stabilitdtsgriinden
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Name Wert Bedeutung

lblimp 1,8m Lange

Mptimp 430 g Masse

Thull 0,4m  Querradius der Hille

1 [-5,5] Winkelstellung der Gondelmotoren

TABELLE 2.1: Alle relevanten KenngroRen im Uberblick

vermieden. Stattdessen erfolgt das Gieren ausschlieBben den dritten, in der Heckflosse
angebrachten Propeller.

Alle Mal3e, die fur die Simulation des Blimps von Bedeutumgisind im Verlaufe der folgenden
Kapitel immer wieder auftauchen, sind in Tabelle 2.1 deftnie

2.2 Datenaustausch mit der Bodenstation

Die bidirektionale Kommunikation zwischen dem Blimp und &®denstation beinhaltet zum
einen die Sensordaten des Blimps, sowie die von der Bodemstrzeugten Steuerungskom-
mandos.

Der detaillierte Ablauf zum Austausch von Daten und Anweggn sieht wie folgt aus:

1. Der Blimp sendet eine fest formatierte Zeichenkettetdhesnd aus leerzeichengetrennten
Sensordaten und einem Zeitstempel:

Zeitstempe Beschleunigungssensor Kompass Sonarmessung
T%02d%02d%02d%02d  W%04X%04X%04X K%.1f D%.2f\n

2. Falls die Bodenstation ein Kommando (siehe Tabelle 28%ljckt hat, wird dieses vom
Blimp analysiert, ausgefuhrt und eine Antwort zuriickgelsenBefehle, die keine Infor-
mation verlangen (z.B. linken Gondelmotor stoppen), werglemald Protokollvereinba-
rung mit der identischen Zeichenkette beantwortet. So gawdahrleistet, dass die Bo-
denstation zu jedem Zeitpunkt mit hoher Wahrscheinlich&ei identisches Abbild vom
Zustand des Blimps besitzt und Fehler bei der Datentibemggusgeschlossen werden
konnen.

3. Gehe zu 1.
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Kommando Bedeutung
a{-127...128} setzt Leistung des linken Gondelmotors
-127: maximale Kraft zurlick
0: Stillstand
128: maximale Kraft voraus
b{-127...128} setzt Leistung des rechten Gondelmotors
c{-127...128} setzt Leistung des Heckmotors

s{-2212...2212}

u{l..

.16}

-127: maximale Kraft zurtick

0: Stillstand

128: maximale Kraft voraus

setzt Winkelausrichtung der Gondelmeitor

-2212: 1, = 90°; bei positivem Gondelmotorenschub Bewegung
nach vorn (positive x-Achse)

0: 4 = 0°; bei positivem Gondelmotorenschub Bewegung nach
oben (positive z-Achse)

2212: 1 = —90°; bei positivem Gondelmotorenschub Bewegung
nach hinten (negative x-Achse)

setzt den Verstarkungsfaktohrplifier) des Sonarsensors

1. niedrigste Stufe

16: hochste Stufe

setzt den Zeitstempel der zu sendenen Sensordaten wiefler a
null

Kalibrierung der Beschleunigungssensoren; wahrend r eine
200 ms Ruhephase in Nullstellung (Orientierung) werden die
Mittelwerte fur die Beschleunigungssensoren errechndtaun
rickgegeben

fordert Batteriestatus an

setzt standby time; variiert die Sendefrequenz des BIi{8pen-
dard: 5 Hz)

TABELLE 2.2: Alle Befehle in der Ubersicht



3 Simulationsarchitektur

3.1 Allgemeine Struktur

Um den autonomen Blimp zu simulieren, ist es notwendig, dastdndigen Steuerungspro-
gramm vorzugeben, es kommuniziere wie gehabt tiber eiralseBichnittstelle mit dem echten
Luftschiff. Dann ist eine nahtlose Integration der Stengssoftware von der Simulation in die
Realitat moglich; zusatzlicher Portierungsaufwand dihtfa

Die Simulationsumgebun@azebo auf die im folgenden Abschnitt detaillierter eingegangen
wird, dient der Visualisierung und birgt zuséatzlich eirgalineines physikalisches Weltmodell,
von deren Kollisionserkennung beispielsweise Gebrauafiaght wird. Das eigentliche Simu-
lationsprogramm .(simRoboy greift Gber Schnittstellen auf diese Daten zu und kann so di
Funktionsweise der am Blimp angebrachten Sensoren nagmaunfl3erdem wird mittels einer
Schnittstelle die Dynamik des in Gazebo modellierten lakiiffs manipuliert.

Der Informationsaustausch zwischen SimulatifiRobot und der am ,Boden” befindlichen
Steuerungssoftware/ijlimp) erfolgt unter Einhaltung eines zuvor vereinbarten Prolisksiehe
2.2). Das Steuerungsprogramm selbst ist durch IR€rtProcess Communicatidim der Lage,
Daten zwischen zwei oder mehreren Threads in einem odermeehProzessen auszutauschen.
Die Prozesse kénnen auf mehreren Computern laufen, didé éimoNetzwerk verbunden sind
(TCP/IP). Ein zentraler Server verwaltet alle registaarProzesse, d.h. leitet eingehende Nach-
richten an alle interessierten Prozesse weiter. Dieseitgkthr ermdglicht es, beliebig zusatzli-
che Module hinzuzufugen, die mit Hilfe des Steuerungsgogns Zugang zu allen Sensordaten
und Steuerungskommandos des Blimps haben. Beispiele Ifilrestodule sind ein Joystick,
dessen Befehle die einzelnen Motoren des Luftschiffs kdi@ren, ein Logger, der alle auftre-
tenden Ereignisse protokolliert, oder ein Lernverfahi@aifforcement Learningiehe Kapitel

6) zur Ermittlung des optimalen Steuerverhaltens flr daiégen einer bestimmten Hohe.

Eine zusammenfassende schematische Darstellung des @esapiels aller bei der Simulation
beteiligten Komponenten liefert Abbildung 3.1.

3.2 Player/Stage, Gazebo, ODE

Als Robotersimulationsumgebung wurde die weit verbreitelattform Player/Stage [12] ver-
wendet. |hr modularer Aufbau (siehe [5], [4] und [21]) errtigigt eine einfache und direkte

10



3 Simulationsarchitektur

der simulierte Blim

PSR B B A A "~ e

4 A}
: : Reinforcement Learning
; :
T i
E ./simRobot E 4%3
N L. - Jblimp | —>

Joystick Logger

der echte Blimp

ABBILDUNG 3.1: Architektur des Simulators und den beteiligten Steuereimeiten

Portierung der Steuerungssoftware von der simulierterdeugchte Roboterplattform. Dabei
stellt jeder Player-Server eine Netzwerkschnittstelleimem beliebigen Sensor oder Aktuator
zur Verfigung, auf die das eigentliche Client-Programniigkigreift, um Sensordaten zu verar-
beiten und Kommandos zu generieren. Stage hingegen siireiie Mehrzahl mobiler Roboter,

die in einer 2-dimensionalen, gerasterten, dynamischdhadferen.

Ein weiterer Bestandteil von Player/Stage ist die Simoleumgebung Gazebo [3], die eben-
falls wie Stage eine Vielzahl von mobilen Robotern simujigrdoch nicht auf 2-dimensionale
Welten beschrankt ist. Im Gegensatz zu Radrobotern sgitt Binsatz eines Blimps die dritte
Dimension eine wesentlich bedeutendere Rolle. Die zush&zKomplexitat einer 3-dimensionalen
Welt wird mit einer verminderten Anzahl an simulierten angmen Robotern (maximal 10) er-
kauft. Da das Ziel dieser Arbeit in der Simulation eines einen Luftschiffs besteht, kann der
Nachteil einer reduzierten Multi-Roboter-Fahigkeit igeot werden.

Die Architektur von Gazebo (siehe [7]) soll eine einfachsedBaffung von Robotern, Aktuato-
ren, Sensoren und sonstigen Weltobjekten ermdéglichend&fi@ bereitgestellte APl sorgt ne-
ben der Erstellung dieser Modelle auch fir die Schnitestall Client-Programmen. Eine Schicht
unter der API befinden sich die mittels einer zuséatzlichehicht¢ abstrahierten Bibliotheken
der Drittanbieter, zustandig fir die physikalische Sirtiala(Open Dynamics Engine) und Vi-
sualisierung (OpenGL und GLUT). Diese Trennung verhindass Modelle von spezifischen
Werkzeugen abhangen kdénnen, die sich mdglicherweise idudemft &ndern (siehe Abbildung

11
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Gazebo

./simRobot |

3 Data/
1 Commands

|
[Ball & Socket} [Universaﬂ
| @ Odometer @

{Open Dynaics Engine}

ABBILDUNG 3.2: Die Hierarchie in der Gazebo-Welt

3.2).

Die Welt reprasentiert die Menge aller Modelle und Umgelstfisiggoren wie Gravitation oder
Beleuchtung. Jedes Modell besteht aus mindestens einepekidmd einer beliebigen Anzahl an
Sensoren und Gelenken. Eine Gazebo-Welt wird mittels eimgachen XML-Datei beschrie-
ben. Uber einen gemeinsamen Speicherbereich werden -Bldehle empfangen und Daten
zuriickgegeben. Es existieren verschiedene solcher Stahén, z.B. fiir die Ubertragung von
Kamerabildern oder Gelenksteuerungskommandos.

Die Open Dynamics Engine (ODE) [2] simuliert die Dynamik usidematik beweglicher fester
Korper. Zu inren Fahigkeiten zéhlen: Kollisionserkennuvgsse- und Rotationsfunktionen, so-
wie zahlreiche Gelenktypen. Um diese nutzen zu konneit Gi@tebo eine Abstraktionsschicht
zwischen ODE und den Gazebo-Modellen bereit. So lassemsithale und abstrakte Objekte,
wie Laserstrahlen oder Bodenebenen erzeugen. Weiterhihgewahrleistet, dass die physika-
lische Engine jederzeit problemlos ausgetauscht werdem lsallte eine lohnendere Alternative
verflgbar sein.

Eine vollstandige Welt ist im Wesentlichen eine SammlungMwmdellen und Sensoren. Es wird
zwischen stationaren Modellen, wie Gebauden oder Bodehdynamischen, d.h. den autono-
men Robotern, unterschieden. Sensoren bleiben getrenmderodynamischen Simulation, da
sie nur Daten sammeln oder, im Falle eines aktiven Sensatsnussenden.

Es folgt eine kurze Beschreibung aller in der Simulatiorinierten Komponenten:

e Modell (mode): Jedes Obijekt, das eine physikalische Reprasentatioassmist ein Mo-

12



3 Simulationsarchitektur

dell. Dies beginnt bei einfachen geometrischen Objektehgeht bis hin zu komplexen
Robotern. Modelle bestehen aus mindestens einem Korpebigevielen Gelenken und
Sensoren, sowie Schnittstellen zur Steuerung des Datsedlus

e Kdrper (pody): Sind die grundlegenden Bausteine zur Erschaffung einedelNs. Ein
Korper entspricht einem geometrischen Objekt (Wurfel, &udylinder, Ebene, Linie)
und bekommt Eigenschaften zugewiesen, die sowohl die kddisthe Simulation (Mas-
se, Reibung, Sprungkraft), als auch die Visualisierungh@&arextur, Transparenz) beein-
flussen.

e Gelenk (oint): Verbindungsstellen, die Kérper miteinander auf unteiesaiichste Art ver-
knlipfen (Drehachse, Kugel-, Scharniergelenk) und so kitische und dynamische Re-
lationen zwischen ihnen definieren. Des Weiteren konnessiglotoren fungieren. Wenn
eine Kraft auf ein Gelenk einwirkt, entsteht Reibung zwetlklen verbundenen Korpern
und den ihnen umgebenden; dies verursacht Bewegung. Dieddeg des Blimps kann
dagegen nicht mit Hilfe von Gelenken simuliert werden, ds Eiedium Luft im Unter-
schied zur Bodenebene nicht adaquat repréasentiert ist keige Reibungskréafte entste-
hen kdnnen.

e Sensor $ensoj: Ein Sensor ist in Gabezo eine abstrakte Einheit ohnecjaglphysika-
lische Représentation. Erst durch die Einbindung in ein &oerhalt der Sensor eine
Gestalt. Dadurch kann ein einmal modellierter Sensor irebiglen Modellen verwen-
det werden. Gazebo stellt drei fertige Sensorimplemantgzur Verfligung: Odometer,
Kamera, sowie StrahlenlangedyProximity. Der Odometriesensor integriert die zurlck-
gelegte Wegstrecke und liefert so eine absolute Positiogl.(&y, siehe Kapitel 4). Das
Kamerabild wird, ausgehend von der Perspektive des Modelts die Kamera anhaf-
tet, mittels OpenGL gerendert. Zur Nutzung der Strahleggaschnittstelle wird ein Aus-
gangspunkt sowie eine Richtung angegeben. Dann erhalt im&éige des so definierten
Strahls bis zum nachsten kollidierenden Objekt. Lediga Kamera des Blimps wird
auf diese Weise, mit Hilfe eines schon vorhandenen Kamedelso simuliert. Alle an-
deren Sensoren werden unter Zuhilfenahme der entspremh&uhnittstellen berechnet.

e Schnittstelle éxternal interfacg Jeder Sensor liefert seine Daten tber die jeweilige $ehni
stelle. So entspricht der Wert des Kompasssensors denusdss@ierwinkel des Blimps,
der dem Positionsinterface entnommen wird. Der Sonarsémsgegen benutzt die Daten
des Strahlenlangeninterfaces (siehe Kapitel 5).

3.3 Repréasentation des Blimps

Der Zustand des Blimps muss nun im SimulatésitnRobol reprasentiert sein. Ein GrofRteil
seiner Eigenschaften wird dabei durch Gazebo determimiétirend einige (Batteriestatus, So-
narverstarkung) dort kein Aquivalent benétigen. Der Zifiguif Gazebo erfolgt jeweils tiber die

13



3 Simulationsarchitektur

entsprechenden SchnittstellelRogitioninterface, Sonarinterfafedie sich mit Gazebo einen
gemeinsamen Speicherbereich teilen.

Zu den wichtigsten Eigenschaften zahlen:

e blinp.tinmestanp = Positionlnterface->getTi nestanp()
Der den Sensorinformationen mitgegebene Zeitstempgbéetts der Simulationszeit der
Gazebo-Umgebung, die nicht mit der Laufzeit Gbereinstimmmeiss. Eine beschleunigte
Simulationszeit ermdglicht schnellere Experimentieiatd, die gerade bei aufwandigen
Lernverfahren wiinschenswert sind.

e blinp.accel eronmeter = (MEAN_ACC X, MEAN_ACC Y, MEAN_ACC 2)
Die Beschleunigungssensoren geben die absolute Oriemgietes Blimps beziiglich des
WeltkoordinatensystemB, in Form von Fallbeschleunigungen in allen drei Dimensionen
wieder. lhre Funktionalitat ist bisher noch nicht implerier. Es werden die konstanten
Werte der ,Nullstellung” verwendet.

e blinp.conpass = Positionlnterface->yaw() » 180 / M PI
Der Kompass berechnet sich aus der z-Orientierung des Blimg wird in Grad angege-
ben.

e bl i np. sonar = sonar Mbdel - >get Measur enent (
Sonar | nterface->range(), blinp.sonarAnmplifier)

Dem Sonar unterliegt ein auf Gauly'schen Prozessen beresdmodell (siehe Kapitel 5).
Seine Messwerte hangen vohmplifier, der Sendestarke des Sonars, und dem tatséchli-
chen Abstand zwischen Sensor und Boden ab.

e Positionlnterface->set Speed( f(blinp. notorRear),
f(blinp. mtorRi ght),
f(blinp.notorlLeft),
0, 90 / 1438 * blinp.servo, 0)

Die drei Antriebsmotoren werden mittels der stiickweisapdren Funktiory auf Kraf-

te abgebildet. Der fiur die Orientierung der Gondelmotoclesa zustandige Servomotor
wird in einen Winkel in Grad umgerechnet. Alle Werte werdesz€bo zur Auswertung
der resultierenden Luftschiffdynamik Gbermittelt (sidfepitel 4). Die maximale Motor-
leistung h&ngt bisher noch nicht vom aktuellen Batteriastab.

e blinp.battery = 7.8
Der Status der Batterie hat bisher keine Auswirkungen. Diku&pannung wird bei An-
fragen immer mit dem konstanten Maximalwert angegeben hwébman in Zukunft Sze-
narien meistern, in denen der Batteriestatus des Blimps&murenzen auf dessen Verhal-
ten haben soll, ware eine lineare Approximation in Abhakegiigder bisherigen Betriebs-
dauer denkbar. Da nicht nur das ununterbrochen aktive FModul Strom verbraucht,
sondern auch die Elektromotoren, wirde die Integratiorbdanspruchten Motorleistung

14



3 Simulationsarchitektur

zu einer besseren Schatzung fuhren.

15



4 Physikalisches Modell

4.1 Theoretische Grundlagen

Das fur den Blimp verwendete nicht-lineare determinisiisphysikalische Modell beruht zu
grolRen Teilen auf den dynamischen Modellen aus [20] und [6].

Es wird zwischen zwei Koordinatensystemen unterschiegiarkorperfestes, dem Blimp anhaf-
tendes, Bezugssystemmit dem Massenschwerpunkt als Ursprung und ein starresygém
Ry (siehe Abbildung 4.1).

world,

A

world,

ABBILDUNG 4.1: Weltkoordinatensysten?, und Blimp-festes Koordinatensystet®R mit den Translations-
(U, vV, W) und WinkelgeschwindigkeitefP, @, R) jeweils entlang deX -, Y-, sowie Z-Achse

Aus praktischen Grinden wird das physikalische Modell ulgeiode vereinfachende Annah-
men limitiert:

e Der Blimp besteht aus einem festen Kérper, so dass die adfudssenhlle stattfindenden
aerolastischen Effekte ignoriert werden kdnnen.

e Der Blimp ist symmetrisch entlang der XZ-Ebene des kormtefe Koordinatensystems

16



4 Physikalisches Modell

R. Sowohl Massenschwerpunkt als auch das Auftriebszentiegerl in der Symmetrie-
ebene.

e Die Masse, das Volumen und somit der Auftrieb des Blimps kortstant. Sie hangen we-
der von der Umgebungstemperatur noch dem -druck ab. Statideverden ein konstanter
Luftdruck auf Meereshohe (1013,25 hPa) und eine konstartgdbungstemperatur von
20°C angenommmen.

e Die Bewegung der Heliummolekile im Inneren der Hulle und dkenit verursachten
Bewegungskrafte werden vernachlassigt.

Der kinematische und dynamische Zustand des Blimps
s = [pT’ £T7 UT? wT]

besteht aus der Positigd = [z, y, 2], Orientierung¢” = [¢, 0, 1] (parametrisiert mittels
roll, pitch, yaw), Translationsgeschwindigkeit’ = [U, V, W] und Winkelgeschwindigkeit
w? = [P, Q, R]. Dabei sind Positiop und Orientierung in Bezug auf das linkshandische,
starre WeltsystenR, angegeben, die Geschwindigkeiten beziglich des korpareigKoordi-
natensystems.

Die zwei Gondelmotoren teilen sich eine gemeinsame Achdesimad somit jederzeit identisch
gemal Winkelu ausgerichtet. Insgesamt verfigt der Blimp Gber vier Steuggskommandos,
jeweils eines fur die drei Antriebsmotoren und den achsdeleden Servomotor:

u = [uheck> Ugondell, Ugondel2; u,u]'

Alle auf das Blimp einwirkenden Krafte missen, je nach Bédey, entweder beziiglich des
starren Weltsystem®, oder des korperfesten KoordinatensysteRgvaluiert werden. Dazu
zahlen (siehe Abbildung 4.2):

e Gravitation
Fgravitation - [O, 07 _mblimp : g]T7
wobeimy,,, die Masse des Blimps ungldie mittlere Erdbeschleunigung ist. Die Gra-

vitationskraft wirkt im MassenschwerpunkEg@M) bzgl. des WeltsystemB, d.h. unab-
hangig von der momentanen Positur des Blimps.

e Auftrieb
Fauftv"ieb = [O, 07 g- V. p]Ta

wobei g die Erdbeschleunigund/ das Volumen des Blimps unedie Luftdichte (20C,
Om 0. NN). Gemalf3 des Archimedischen Prinzips erfahrt eip&teine Kraft, die genau-
so grof} ist, wie die Gewichtskraft des vom Kérper verdram@tiediums. Die Auftriebs-
kraft wirkt im Volumenmittelpunkt CoB; liegt etwas oberhalb vor@oM), relativ zum
WeltsystemRy.
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4 Physikalisches Modell

AF

AUFTRIEB

s I\/ILUFTWIDERSTAND

RO 29
,,,,,,,,,
“““““““

F

LUFTWIDERSTAND

F

GONDEL1

v F

GRAVITATION

ABBILDUNG 4.2: Der Massenschwerpunkt'oM als Ursprung vonR, sowie alle auf den Blimp einwirkenden
Kréfte und Momente

Im Regelfall wird angenommen, dald gt r1rics = — Fgravition, d.h. der Blimp schwebt
in konstanter Hohe.

e Luftwiderstand (Trandation)

Cw

2
FLuftwiderstand = 7 pevt- A,

wobei p die Dichte der Luft (20C, Om U. NN),v die Geschwindigkeit des Blimpg} die
projizierte Frontflache und,, der Stromungswiderstandskoeffizient ist. Der Luftwider-
stand bezeichnet die Kraft, die auftritt, wenn stromend# auf einen Gegenstand trifft
bzw. sich ein Gegenstand durch ruhende Luft bewegt.

Die Projektionsflachel des Blimps hangt von dessen Bewegungsrichtung ab; in xtiRigh
ist die projizierte Frontflache am kleinsten (kreisférmig)y- und z-Richtung die resul-
tierende Widerstandskraft somit gréf3er. Die Gondel karegem ihrer geringen Grolde
relativ zur Hulle, ignoriert werden. Damit ergibt sich felgde lineare Interpolation:

am gt
[v]l4 vy

wobei A, = T‘}Zmu -7 und Ay =A, = Ti2wll T4 2 Thal - (lblimp -2 rhull) ist.
Der Stromungswiderstandskoeffiziery} ist ein dimensionsloses Mal3, das den formbe-
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4 Physikalisches Modell

dingten Widerstand eines von einem Fluid umstromten Kobgschreibt. Er wird Ubli-
cherweise experimentell im Windkanal ermittelt. Fir ungedell verwenden wir einen
cw-Wert vonO0, 48 (dhnlich dem eines abgerundeten Zylinders).

e Gondelmotoren
Fgondell = fg(ugondell) . [COS(,U')» 07 —sin(,u)]T,

Fgondel2 = fg(ugondel2) : [COS(,U), O, - Sin(,u)]Ta

wobei 1 die vom Servomotor bewirkte Winkelstellung der beiden Meitoangibt und
fq + {—127...128} — R die Motorbefehle auf die jeweils resultierenden Krafte ab-
bildet. Diese stiickweise lineare Funktion (siehe Abbilfiuh3) interpoliert die in ei-
nem Versuch mittels eines Kraftmessers gewonnenen Messdaie beiden Antriebs-
krafte wirken relativ zum Massenschwerpunkt in den Punkieh —:ut  0.0]7 bzw.
(0.0, +Idl, 0.0]”, also genau dort, wo sich im Modell auch die tatséchlich o
befinden.

Zwar ist es moglich, den Blimp mittels unterschiedlich ktarSchubkommandos der bei-
den Gondelmotoren um die z-Achse drehen zu lassen, doclewars Griinden der Ein-
fachheit bis jetzt beide Motoren zu jedem Zeitpunkt gleiahs betrieben, d.h. es gilt:
Fyondet1 = Fyonder2- Allein dem Heckmotor ist es somit vorbehalten, das Luffcim
die z-Achse zu rotieren.

ABBILDUNG 4.3: Motorenkommandos werden durch die approximierte Funkfioauf Kréfte abgebildet.

e Heckmotor
Fheck = fg(uheck) : [07 _17 0]T7
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4 Physikalisches Modell

wobei f, die Kraftfunktion ist (siehe Abbildung 4.3).
Der in der Heckflosse befindliche Motor entfaltet dieselbaftiwie die Gondelmotoren.
Erwirkt jedoch nicht in x- sondern in y-Richtung, und zwarmunkt[—h’”%, 0.0, 0.0]7.

Jede der 0.g., dem Modell hinzugefiigten, Krafte verursachDrehmoment um den Massen-
schwerpunkt:Drehmoment; = r; x F;. Dabei istr; ein Abstandsvektor zwischen dem Mas-
senschwerpunkt und dem Punkt, in dem#ie Kraft Anwendung findet. Der einzig neue Term
ist der Rotationswiderstand, der als reines Moment maaeiird:

e Luftwiderstand (Rotation)

MLuftwiderstand = _CT t W,

wobei C. ein dimensionsloser Widerstandskoeffizient undie Winkelgeschwindigkeit
des Blimps ist.

Das finale Bewegungsmaodell ergibt sich so zu (siehe [6]):

p Ry
cdlel H(E)

dt | v m T F —wxmv) |’
w JIOCD —w x Jw)

wobei die Rotationsmatrix; Vektoren vom korperfesten Koordinatensysté&nns starre Welt-
koordinatensystenR Uberfuhrt, H die Euler'sche kinematische Matrix; die Massenmatrix
und J die Matrix der Tragheitsmomente ist. Die Kraffésowie Drehmomenté setzen sich
aus den oben beschriebenen zusammen.

4.2 Implementierung

Zur Implementierung des physikalischen Modells werdenFdikigkeiten der von Gazebo be-
nutzten Physik-Engine ODE ausgeschopft. Jedes in der Gakleli agierende Modell (siehe
Kapitel 3) wird mittels einer geometrischen Reprasentatiod den damit verbundenen Mas-
sen initialisiert. Die Grundkorper Kugel, Zylinder und @ea modellieren den Blimp (siehe
Abbildung 4.4). Die bendtigten Mal3e wurden vorher dem echtdtschiff entnommen.

Die Gravitationskraft, die in der Gazebo-Welt auf den Blimipkt, wird deaktiviert, um sie wie
auch alle anderen Kréafte explizit anzuwenden und so eingtignidgliche Modellierungsfreiheit
zu sichern. ODE stellt Funktionen zur Anwendung von Krafteid Drehmomenten auf feste
Korper zu Verfugung und unterscheidet dabei auch zwischgoekbezogenen Koordinaten und
starren Weltkoordinaten. Die o.g. Krafte und Momente kinsemit mit Hilfe der ODE-API
problemlos dem Modell hinzugefiigt werden.
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4 Physikalisches Modell

ABBILDUNG 4.4: Zwei Kugeln und ein Zylinder bilden die Hille des Blimps. D&ondel wird mittels einem
angefiigten Quader dargestellt.

Neben den schon genannten Kraften ware es weiterhin demibaMindkraft zufélliger Orien-
tierung und Lange zu generieren, die im Aul3enbereich aeftde Windbden simuliert. Da der
Blimp bisher jedoch nur in geschlossenen Raumen eingesgtitin denen solche Phdnomene
nur bedingt auftreten, ist dies noch nicht realisiert.
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5 Sonarsensormodell

5.1 Funktionsweise des Sonars

Fur die Hohenmessung wird ein gen Erdboden gerichteteveak$onarsensor verwendet, der
im Gondelboden des Blimps eingelassen ist (Mini-Ultraidbatfernungssensormodul SRF10,
siehe [17]).

Ein aktives SonargOund Navigation And Rangipiuisst die Distanz zu einem Objekt, indem es
einen Schallimpuls aussendet und dessen Reflexion wahinidienw&hrend dieses Vorgangs
verstrichene Zeit verhalt sich proportional zum Abstansl iflexionsverursachenden Objekts.
Mit Hilfe der Schallgeschwindigkeit kann diese Entfernupgrechnet werden. Das Problem
einer Sonarmessung liegt in ihrer fehlenden Prazision. bge@satz zum Laser ist mit dem
Sonar keine punktgenaue Messung moglich; nur der Abstamdr#chsten gréf3eren Objekt
innerhalb des Schallkegels kann ermittelt werden.

Der Amplifierist eine Einstellung des Sonarsensors, die erheblichdiuBiauf die Mel3genau-
igkeit und maximal mef3bare Reichweite hat. Ein héherer Afieplalit die maximal mel3bare
Distanz ansteigen, wahrend die Genauigkeit der Messuly &inter Mel3genauigkeit soll hier
die Auswirkung reflektierender Objekte in der naheren Umgghdes Sensors, respektive der
Durchmesser des Abstrahlkegels, verstanden werden.o&grsich der Kegeldurchmesser, so
erhoht sich auch die Wahrscheinlichkeit, dass Objektenidiet unmittelbar lotrecht unter dem
Blimp, jedoch néher als der Erdboden, platziert sind, demaimpuls reflektieren und somit
Eingang in die Messung finden. Das im folgenden Abschnittt@sbene Experiment lasst dar-
auf schliel3en, dass der Kegeldurchmesser in Abhangigésifdhplifiers variiert.

5.2 Strahlenmodell

Um ein moglichst adaquates Sonarmodell zu erstellen, wauzdeachst in einer Versuchsrei-
he zahlreiche Messwerte aufgenommen. Dabei wurde der Bjenpal? Abbildung 5.1 in finf
unterschiedlichen H6hen und drei Abstadnden zu einem Higleositioniert. Zusatzlich wurde
deramplifier € {1...16} des Sonars in jeder Position variiert, d.h. stichproban&verte fur
amplifier € {1,3,6,9,12,15} evaluiert.

Aus den so gewonnenen Daten der drei unabhangigen Variblilee, Abstand zum Hindernis
und Amplifier wird eine Verteilung ersichtlich (siehe Aldhing 5.2), die sich vom herkdmmli-
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5 Sonarsensormodell

0,04m 0,17m 0,40m

ABBILDUNG 5.1: Um die Auswirkung des Amplifiers auf den Abstrahlkegel desésensors sowie dessen sonstige
Messeigenschaften in einem Modell zu reprasentieren,emezdnachst in einem Versuch Daten gesammelt.

chen Strahlenmodell eines aktiven Sensors nach [19] numgiégig unterscheidet. Zu diesen
Punkten gehoren:

eine mit zunehmendem Amplifier erhéhte Wahrscheinlichkait Messunger: 0, 33m

keine Verteilungp,,.-:, die sonst das wahrscheinliche Kreuzen eines Menschenemit d
Sensorstrahl repréasentiert

ein vernachlassigbares, uniformes Hintergrundrauschen

eine mit zunehmendem Amplifier steigende Wahrscheinlithk@n Messungen umlie-
gender, reflektierender Objekte

Unser Sonarmodell beinhaltet also vier essentielle Bditda: eine kleine Messungenauigkeit,
Fehler aufgrund von Objekten innerhalb des AbstrahlkedetsSonarsensors, Fehler aufgrund
der Unfahigkeit Objekte zu erkennen und einem dem Sensaft@mider, unerklarter Fehler.
Alle vier Wahrscheinlichkeitsdichten ergeben zusammenggaviinschte ModelP(z|z, amp),
d.h. die Wahrscheinlichkeit fur eine gemessene Entfernubgi gegebener tatséchlicher Ent-
fernungz und Amplifieramp (siehe Abbildung 5.3).

Die verschiedenen, jeweils korrespondierenden Fehlentyyn Detail:

e Korrekter Abstand mit lokalem MeRrauschen:
Der ,wahre* Abstand:* entspricht der Lange der Sensornormalen zum nachsten tObjek
Dieser MelR3wert wird durch die begrenzte Auflésung, atmasgtiée Einflisse oder &hn-
lichem gestort. Das Messrauschen wird mittels der GaufeNang
phit ~ N (2%, U%n’t)
mit Mittelwert z* und geringer Standardabweichumgj, modelliert.
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5 Sonarsensormodell

P(z| x=1.75, amplifier)

:«'u9
- ub

ABBILDUNG 5.2: Die Verteilung einiger aufgenommener Messungen aus eideonz = 1,75m, inklusi-

ve aller Abstéande zum Hindernis. Aus diesen Daten lasséndgatlich die vier Hauptkomponenten der Vertei-

lung erkennen: Die max-range-Messungétf® = Om bei niedrigem Amplifier, die unerklérbaren Messungen um

Z5trenge ~ 0, 33m bei einem hohen Amplifier, sowie die korrekte Abstandsmegsti = = = 1,75m und die
Reflexion des Hindernisses b&l'™ = (z — 0,72m) = 1,03m.

e Unerwartete Reflexionen umliegender Objekte:
Die im Experiment gewonnenen Messdaten zeigen, dass niétigmisdem Amplifier die
Wahrscheinlichkeit fir die Messung des Hindernisses #rm$¢s Bodens steigt. Im All-
gemeinen wird also ein ndher liegendes Objekt im auBeresidderdes vom Sonarsensor
aufgespannten Abstrahlkegels, um so eher registrierihjernder Amplifier ist.
Wir bezeichnen mit™" den im Abstrahlkegel kiirzesten Abstand zu einem Objekt. Wir
modellieren dieses Phanomen mit einer GauR-Verteilungtit:
DPscatter ™~ N(Zmin

e Objekte auRer Reichweite:
Es kann vorkommen, dass der Sonarsensor wegen seiner tegr&eichweite oder fehl-
geleiteten Reflexionen, Objekte nicht erkennt. In solchaleR (max-range Messung)
liefert er den Wert:™%* = 0. Aufgrund des haufigen Auftretens dieses Fehlers muss er
gesondert modelliert werden, und zwar mit Hilfe einer Massd&tverteilung uny™*,
Da diese Funktion diskret ist, jedoch als Dichte dargdstedrden muss, wird eine Gleich-
verteilung auf dem Intervall-¢, €] verwendet:
Prmaz ~ u(zmax — ¢, zmax + 6),
wobeie € R beliebig klein ist.

2
) Uscatter)
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5 Sonarsensormodell

e Unerklarte Sensorverhaltensweise:
Die empirischen Resultate haben gezeigt, dass der hieeveete Sensor mit hoher Re-
gelmaRigkeit in Abhangigkeit des Amplifier die unerkladbdtessung"*"9¢ ~ 0, 33m
liefert. Diese Messungen werden ebenfalls mit einer GaaitelMung modelliert:

strange 2
Pstrange ™~ N(Z g 7Ustrange)'

P(z | x, amp)
A
Phit~N<Z*’0-ftit)

P, .~U(—€, +e¢) o
min
M P scatter N (Z ’ Uscatter)

strange 2 )
~
strange N (Z 4 O-strange

N

ABBILDUNG 5.3: Die zusammengesetzte Wahrscheinlichkeitsdichte einearSensormessungin Hohex = z*

5.3 Gauld'sche Prozesse

Ausgehend von den aufgenommenen Trainingsdaten solleriswier Wahrscheinlichkeits-
verteilungenPy;;, Pscatters Pmaz UN Pagrange €rmittelt werden.

Bei der Bayesschen Regression werden verrauschte Datestehend aus Paarerl.-dimensionaler
Eingangsvektorem und skalaren Zielwertety {x,,,t, }._; genutzt, um Vorhersagen fiir neue,
bisher ungesehener Punkte zu machen. In unserem Fall iehtsger Zielwertt = z der zu
erwartenden Messung des Sonars und der Eingangsvektorz*, amp) der aktuellen Hohe

und dem Amplifier.

Es soll z.B. die Verteilung vony 1 am Punktey 1 ¢ D, d.h.p(ty 1|z, D), vorausgesagt
werden.

Dafur muss folgender Zusammenhang hergestellt werden:
ti = f(x;) + €,

wobeie; ~ N(0,0?%) ein normalverteiltes Rauschen ist. Um das Regressiongpnobu l6sen,
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5 Sonarsensormodell

wird bei einem Gaul3'schen Prozess, anders als bei paranietn Modellen, jeder Trainings-
datenpunkt direkt im Modell reprasentiert.

Formal gesehen ist ein Gaul3'scher Prozess (siehe [15]uf2?]8]) ein stochastischer Prozess,
d.h. eine unendliche Sammlung von Zufallsvariallea (t(x1),t(x2),...), bei dem jede end-
liche Teilmenge(t(x1),t(x2),...,t(x;)) eine gemeinsame multivariate Gauf3-Verteilung mit
KovarianzmatrixC' besitzt:

P(t|C,%,) = %exp (—%(t —pwre - N)) .

wobei Z eine geeignete Normalisierungskonstante ist.

Dern + 1-dimensionale Vekto(f(z1),..., f(zn), f(znt1)), der den vorherzusagenden Ziel-
wertt,+1 = f(x,41) enthélt, entspringt somit einer + 1-dimensionalen Normalverteilung;
damit istp(tn 41|z n+1, D) eindimensional normalverteilt.

Ein Gaul¥'scher Prozess kann als Verallgemeinerung eineB-&arteilung tber einem endli-
chen Vektorraum hin zu einem Funktionsraum unendlicherddigsionalitdt angesehen werden.
Genau wie eine Gaul3-Verteilung vollstandig durch ihrentéatertvektor und Kovarianzma-
trix bestimmt ist, ist der Gaul3'sche Prozess durch seineeMi¢rt- und Kovarianzfunktion be-
stimmit.

Die Vorhersagen eines Gauld'schen Prozesses hédngen dtgandgity von der verwendeten Ko-
varianzfunktionC' ab. Mehrere Moglichkeiten stehen bei der Wahl einer geéégni€ovarianz-
funktion zur Verfigung. Die einzige Bedingung ist, dassesiee nicht-negativ definite Kovari-
anzmatrixCyy fur alle moglichen Inputx,, erzeugt, um sicherzustellen, dass die Verteilung
P(t,|C, x,) normalisierbar ist. Vom Standpunkt des Modellierens heichten wir a-priori-
Kovarianzen spezifizieren, die unser a-priori Wissen UberSiruktur der zu modellierende
Funktion enthalten.

Die verwendete Kovarianzfunktion entspricht einer raehaBasisfunktion und eignet sich in
Féallen, in denen domainspezifisches Wissen fehlt:

L
1
C(x(p),w(q); 0) = UJQC exp (—5 Zwi(wl(-p) — wl(-q))2> + 5pqa,2w (5.1)
=1
wobei © = (of,wy,...,wm,0,)T der Vektor der Hyperparameter ist. Diese werden spater

optimiert, um das Modell den Trainingsdaten anzupassen.

Die Kovarianzfunktion ist aus zwei Komponenten zusammesege. Der erste Teile, bestehend
aus den Parameteery undw;, entspricht einer stationaren, d.h. translationsinvéeia, radialen
Basisfunktion bzw. einer Funktion quadrierter Exponentgie driickt die Idee aus, dass Félle
mit nahen Inputs stark korrelierte, d.h. sehr wahrschairdihnliche Outputs haben sollten. Nah
bedeutet hier bezligliche des euklidischen Distanzmaliksniar Rucksichtnahme auf die Lan-
genmalie. Die Parametey (Langenskalen) werden dafir mit den koordinatenweiseridoen
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5 Sonarsensormodell

im Eingangsraum multipliziert und kénnen so eine unteestiithe Gewichtung der einzelnen
Eingangsdimensionen bewirken. Diese Technik istim Kardek Bayes'schen Modellierung als
Automatic Relevance DeterminatiphRD) bekannt. Um irrelevante Inputs zu ignorieren wird
das entsprechende; moglichst klein gewahlt. Die charakteristischen LangenEiagangsdi-
mensionen ergeben sich mjl/z. Wenn ein Parameten; grof3 wird, erhalt die resultierende
Funktion eine kurze charakteristische Lange und variiht stark entlang der entsprechenden
Achse. Dieser Input ist somit sehr wichtig. Die Variablg gibt die allgemeine vertikale Ska-
lierung der lokalen Korrelationen an, d.h. in Relation zuntt®&wert des Gauld’'schen Prozesses
im Ausgangsraum.

Der zweite Teil der Kovarianzfunktion in Gleichung 5.1 ktdhs Rauschmodell dar. Wir erwar-
ten, dass das Rauschen zufallig ist und nicht mit einzelngpu@s korreliert. Daher wirkt sich
dieser Term nur auf die Diagonalelemente der Kovariandrmaitrs. Die Varianz des Rauschens
ist unabhangig von den Inputs und kann so mit einem einziggekbarameter,, beschrieben
werden.

Wir haben fur unsere Daten ein Modell konstruiert. Nun méohwir einen konsistenten Weg
finden, die noch unbestimmten Hyperparamé&eaus den Trainingsdaten zu lernen, d.h. so zu
belegen, dass die Likelihood der Trainingsdaten maximied. Idealerweise wirde man tber
alle Hyperparameter integrieren, um Vorhersagen zu tatige

P(tN+1’fL'N+1,D,C) = /P(tN+1’fL'N+1,D, C,@)P(@‘D,C) d© (52)

Dies ist fur beliebige Kovarianzmatrizer jedoch analytisch kaum zu bewaltigen. Eine Appro-
ximation der Verteilung kann man entweder durch die nurabédntegration mittels Monte-
Carlo-Algorithmen erhalten, oder per Evidenzmaximieruigr wahlen letzteres, obwohl nur
geringe Performanzunterschiede bestehen: fir kleineaifgsdatenmengen liefert Monte-
Carlo bessere Resultate, gréf3ere werden vom Evidenzneaxingsansatz schneller verarbeitet
(siehe [14]).

Bei der Evidenzmaximierung wird das Integral 5.2 mit Hilfer dvahrscheinlichsten Menge von
Hyperparameter® ,;p gendhert:

P(tyiilzns1,D,C) = P(tyilen+1,D,C,Oump)

Die Hyperparameter werden zunachst mit zufalligen Wengialisiert und anschlieend mit ei-
ner iterativen Methode, der konjugierten Gradientenoigtiomgstechnik, nach einem (lokalen)
Maximum der a-posteriori-Wahrscheinlichkeit gesuchtr Berteil liegt im geringen Rechen-

aufwand, denn nur wenige Funktions- und Gradientenevalggen sind bei einer geringen An-
zahl an Hyperparametern (hier: 4) von Noten, damit das Wesfakonvergiert. Das Risiko dieses
gierigen Verfahrens liegt jedoch im Steckenbleiben inmirsehlechten lokalen Maximum. Um
dies zu umgehen, finden mehrere Durchlaufe mit zufélligalisierten Hyperparametern statt.
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5 Sonarsensormodell

5.4 Implementierung

Fur jede der vier Wahrscheinlichkeitsdichten wird ein Gsalfeer Prozess erzeugt und je vier
Hyperparameter gelernt. Dieser Schritt erfolgte in Maf@bunter Zuhilfenahme des Codes
von Rasmussen und Williams [13]. Die gefundenen optinmelrerameterwerte werden zusam-
men mit den Trainingsdaten verwendet, um die vier Gaul¥s&hezesse (siehe Abbildung 5.4)
in C fUr den Simulator zu implementieren. Dabei ist zu bearthtlass die Anzahl der benutzten
Trainingsdaten aufgrund der haufigen Anwendungen der Gel\ Prozesse fir jede Son-
armessung wahrend der Laufzeit méglichst gering bleildr @lennoch nicht an Aussagekraft
verliert.
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ABBILDUNG 5.4: Die vier einzelnen Gaul3'schen Prozesse modellieren jewgilTeilphanomen des Sonarsensors.

Fur aktive Sensoren wie Laser oder Sonar stellt Gazebo disskRayproximityzur Verfu-
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5 Sonarsensormodell

gung. Sie berechnet den Kollisionspunkt mit dem n&hestgakDentlang eines Strahles in der
Gazebo-Welt. Der Abstrahlkegel des Sonars wird mit einend#eS = {sgp,...,ss} von 9
Strahlen modelliert, die konzentrisch angeordnet sinehgsiAbbildung 5.5). Der Kegeldurch-
messer kann nicht wahrend der Laufzeit der Gazebosimualainiert werden, da die Erzeugung
und Eliminierung von Weltobjekten zu einem Zeitpunkt atld#y der Initialisierungsphase sehr
kostenintensiv ist. Die Abhéngigkeit des Kegeldurchmessem Amplifier wird daher durch
die Auswahl der zur Messung herangezogenen Strahlen situli

Waéhrend:* = s der Lange des sich im Zentrum befindlichen Strahls entspicyibt sich der
Abstand zu einem naheren, die wahre Abstandsmessungeneeehden Hindernis innerhalb
des Kegels zw:™" = argmingsess.

X guicam [userCamo] =

Controls

time  1614.700 0.000
w640 h 480

ABBILDUNG 5.5: Der modellierte Abstrahlkegel des Sonars in Gazebo

Das Sonarmodell ermittelt anschlieRend die Wahrschéeikditen P, = GP;(z*, amplifier),
i € {hit, scatter, strange, maz} und normalisiert diese zf;,. Gemal dieser Verteilung wird
dann der vom Sonarsensor gemessene Y\eestimmt:

- , falls rand € |0, Psmr)
L Jem=0 , falls rand € | Poar, Potar + Pmam)
Zmin ) falls rand € Pstar + pma:va pstar + pmax + pobs)

zstrange — (033 | sonst

wobeirand € [0, 1) eine uniform verteilte Zufallsvariable ist.
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6 Experiment: Reinforcement Learning

6.1 Theoretische Grundlagen

Reinforcement LearningBestarkendes Lernen) ist ein Berechnungsansatz, deerigitetes
Lernen und Entscheidungsfindung auf der Grundlage vordktien betreibt (siehe [18]). Dabei
soll optimales Verhalten gelernt werden, d.h. welche Aktio= A in welchem Zustand € S
ausgefiihrt werden muss, um eine numerisches Belohning) zu maximieren.

Ein Problem des Reinforcement Learning ist eindeutig afgeT(S, A, §, r) definiert..S ist die
Menge der mdglichen Zustdnde des Systefndie ausfiihrbaren Aktionei,: S x A — S eine
Ubergangsfunktion und: S x A — R eine Belohnungsfunktion, die jedem Zustands-Aktion-
Paar einen numerischen Wert zuordnet und so das zu erlerZeégid/orgibt. Das Verhalten des
Agenten wird mittels einer Funktion, der sqmplicy, definiert:w : § — A.

Dem lernenden Agenten wird nicht gesagt, welche Aktion eflguren muss, so wie es beim
Uberwachten Lernen der Fall ist, sondern er muss selbsh da@rsuch und Irrtum herausfinden,
welche Aktion die hdchste Belohnung erzeugt. Ausgefuhitéofen beeinflussen nicht nur
die unmittelbare Belohnung, sondern auch den folgendetaddsund damit alle folgenden
Belohnungen. Diese zwei Charakeristika, Versuch undrrisowie verspatete Belohnung, sind
die beiden wichtigsten diskriminierenden Eigenschaftes Reinforcement Learning.

Eine weitere bedeutsame Eigenheit, die aus dem Prinzip eleforRcement Learning erwéchst,
ist das Wechselspiel zwischen ausbeuten und auskundschefploit vs. explore Um eine
maoglichst hohe Belohnung zu erhalten, muss ein Agent dgganAktionen favorisieren, die er
in der Vergangenheit schon erprobt hat und die sich alstaffiek die Erzeugung von Belohnung
erwiesen haben. Solche Aktionen jedoch zu entdecken derfodas Ausprobieren bisher noch
ausgelassener Aktionen. Der Agent muss das ausbeuten,rvaseds weil3, um Belohnung
zu erlangen, gleichzeitig aber muss er auskundschaftdhemin Zukunft bessere Aktionen
selegieren.

Das Dilemma liegt darin, dass weder ausschlie3lich Ausimguhoch Auskundschaftung eine
Aufgabe erfolgreich |6sen. Stattdessen muss der Agent eimraahl an Aktionen ausprobieren
und sukzessive jene bevorzugen, die am besten erscheieerinBr stochastischen Aufgabe
muss jede Aktion mehrmals ausprobiert werden, bis eineargrhswiirdige Schatzung seiner
erwarteten Belohnung vorliegt.

Hinzu kommt die beim Reinforcement Learning vorherrscleemdtsache der ganzheitlichen
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6 Experiment: Reinforcement Learning

Betrachtung eines Problems, bei dem der zielgerichtetetAgé einer ungewissen Umgebung
interagiert. Andere Anséatze ziehen nur Teilprobleme irrd&#it, ohne sich damit auseinander-
zusetzen, wie deren Lésung in einen héheren Zusammenhagefiggt werden konnte.

Ein verbreiteter Ansatz zur Lésung eines Problems des &eigifnent Learning liegt darin,
die totale Belohnung Uber eine langere Laufzeit zu maxiemieDabei gilt fir die langfristige
Belohnung:

inf

R™(s¢) = Z’Vitt+i> (6.1)
i=0

wobei s; der aktuelle Zustand ist; die policy gemaf3 derer die Aktionen ausgewahlt werden
und~ € [0,1) ein Diskontierungsfaktor, der dafir sorgt, dass weiteren dukunft liegende
Belohnungen immer schwécher in die Berechnung einflieBen.

Die zu erwartende langfristige Belohnung in einem Zustaird durch diestate-value function
V . § — R ausgedrickt. Sie sagt also, wie gut bzw. ertragreich esifi@éneAgenten ist, sich
im Zustands € S zu befinden. Da die zukinftigen Zustande von den Aktionetuadpdn, wird
auch diestate-value functiom Bezug auf eingolicy bestimmt:

V™ (s) = E{R"|s; = s}.

Ahnlich dazu wird die sogaction-value functior : S x A — R definiert:
Q"(s,a) = E{R"[s; = s,a; = a},

wobei diese die erwartete Belohnung ausgehend vom Zustanter Ausfiihrung der Aktion
und anschlieendem Befolgen galicy = beschreibt.

Beinahe alle Algorithmen des Reinforcement Learning basiauf der Abschatzung dstate-
valuebzw. action-value function

6.2 Anwendung in der Blimpnavigation

Fur das Erlernen deaction-value functiorbzw. einer optimalemolicy, die den Blimp auf ei-
ne vorgegebenen Hohe stabilisiert, kommt ein Monte-Carlo-Algorithmus zum Eats Die
Vorteile der Monte-Carlo-Technik liegen in der Maglichkdirekt online aus der gewonnenen
Erfahrung zu lernen, noch wéahrend der Agent in der ihm vatlkeenen unbekannten Umwelt
agiert. Ausserdem ist kein Bewegungsmodell nétig.

Der Zustandsraun$ wird mit s; = (dy,v¢) definiert, wobeid, = h; — h* den Abstand zur
Zielhoheh™* reprasentierth; undwv; sind die geschatzte Hohe bzw. Geschwindigkeit, die mittels
eines Kalmanfilters berechnet werden. Der Aktionsralimird durch die maximale Motorleis-
tung begrenzt, so gilt; € [amin, Amaz]-
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6 Experiment: Reinforcement Learning

Die Belohnungsfunktionr;(a;) = —|d;| ist nur vom aktuellen Abstand zur Zielhdhe abhangig,
nicht jedoch von der Geschwindigkeit oder ausgeflihrteniofktSie ist umso grol3er, umso
naher der Blimp sich zur Zielh6he befindet.

Ohne ein vorhandenes Modell der Umgebung reichsthge-value functiomicht aus, um eine
optimalepolicy zu bestimmen. Es ist daher notwendig, eamtion-value functiorQ(s,a) zu
erlernen. Da die vollstandige Bestimmung dieser Funktmo¢h sehr zeitaufwandig ist, wird
eine Monte-Carlo-Approximation auf Grundlage von Belomggstichproben benutzt. Wenn die
Anzahl der Besuche eines Zustands-Aktions-Raat) gegen unendlich strebt, konvergiert die
Monte-Carlo-ApproximatiorQ)(s, a) gegen die wahre Q-Funktion. Denn jede berechnete lang-
fristige Belohnung ist eine unabhéngige, gleichméaRigeietSchatzung fu€)(s, a). Aufgrund

des Gesetzes der grol3en Zahlen konvergiert die Reihe diuidién dieser Schatzungen gegen
ihre Erwartungswerte. Die Standardabweichung des Fejeldes gemittelten Schatzung sinkt
mit ——, wobein die Anzahl der gemittelten Werte ist.

vn
Das Lernen erfolgt schrittweise auf Grundlage von Episoden. . ,ey. Eine Episode:,, =
((s1,a1),...,(s7,ar)) ist eine Sequenz von Zustand-Aktions-Paaren, die untdraiiimg ei-

ner gegebenepolicy ausgewahlt wurden. Hier wird ein- greedy Ansatz verwendet, der daftir
sorgt, dass im Gegensatz zu einem deterministisetewohl Auskundschaftung als auch Aus-
beutung stattfindet. Dabei wird im Zustandum Zeitpunktt mit geringer Wahrscheinlichkeit

e € [0,1) eine zuféllige Aktiona; gewéahlt und mit Wahrscheinlichkeft — ¢) die derzeit er-
tragreichste Aktiona; = argmax, Q(s, a).

Das Ende einer Episode tritt ein, wenn entweder ein vordetar Zielzustand erreicht oder eine
maximale Episodenlange Uberschritten wurde. Beim Hoheatemissen dynamische Episoden
erstellt werden, wahrend der Blimp in der Umgebung agieeshalb werden nur digNachfol-
ger des aktuellen Zustandsin Betracht gezogen, wobei die Episode beendet ist, sobattth
Diskontierungsfaktor aus Gleichung 6.1 gijt: < 8, wobei# ein gegebener Schwellwert ist.

Nach der Auswertung dgolicy anhand einer Episode wird dig-Funktion fir jedes auftretende
Zustand-Aktions-Paar ausgewert®iis, a) = R(s, a), wobeiR(s, a) die gemittelte langfristige

Belohnung ist ¢very-visit Monte-Carlojedes Auftreten eines Zustandsnnerhalb einer Epi-

sode wird berticksichtigt). Anschliel3end generiert die abessert@olicy = wieder eine neue

Episodee,, und der Kreislauf beginnt von vorn.

Die endgultigepolicy © kann somit ausschlief3lich gierig in Bezug auf d@&ion-value function
sein:

m(s) = argmax Q(s, a)

6.3 Experiment im Simulator

Dass das Hohenlernemline auf dem echten Blimp funktioniert, wurde bereits in [16] gigt.
Nun wollen wir diesen Ansatz benutzen, um die FahigkeitarSilaulation zu evaluieren.
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6 Experiment: Reinforcement Learning

Dazu kommuniziert das Programm zum Reinforcement Learmp@rdPC mit dem simulierten
Blimp (siehe Kapitel 3.1 und Abbildung 3.1) und kann so Akikommandos senden sowie die
notigen Sonarsensordaten zum Abschatzen der aktuellea étdpfangen.

Nach Abschlul des Lernens im Simulator steht eine policyManfligung (siehe Abbildung
6.1), auf Grundlage derer der Blimp die richtigen Aktionsknandos auswahlen kann, um eine
vorher angegebene Zielh6he anzusteuern und zu halten.

-0.4 T T T

-0,3 - 1
4 8 & 4 8 8 8 8 8 8 8 8 8

-0,2 4 8 8 8 8 8 8 8 8 8 e 0.5
a8 8 4 8 8 8 8 8 8

-0.1 | a 8 8 8 2 8 a8 @ @ - e e 0
4 8 8 4 8 8 8 @ " a8 e 8

o o 8 8 8 8 8 8 1 .« 8 8 8 @ - -0.5
a8 8 8 a9 a8 8 8 8 @

N = a8 8 8 a8 a % 4 8 8 8 8 e -1
e 8 8 @ .8 8 % 9 8 @8 @

0.2 F a e 8 8 @ 4 8 & & 8 8 8 @ e
a8 8 @ 4 4 8 & 8 8 8 8 @

A - a @ 4 4 8 & 8 8 8 8 @ -

0+4 1 1 1
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ABBILDUNG 6.1: Die im Simulator gelernte policy: Zu jedem ZustandspaaAc¢kse: Abstand zur Zielhthe; y-
Achse: Geschwindigkeit) gehoért eine Aktion (blau: Schubmaben; rot: Schub nach unten; weil3: kein Schub).
Befindet sich der Blimp unter der anzusteuernden Zielhtliebhasitzt zudem eine negative Momentangeschwin-
digkeit, sorgen die Propeller fur einen positiven, d.h.maben gerichteten, Schub. Gleiches passiert, wenn die
Momentangeschwindigkeit zwar positiv jedoch nicht awdrend hoch ist oder sich der Blimp Giberhalb der Zielhéhe
befindet, aber mit zu hohem negativen, d.h. nach unten gerichSchub, also vorsorglich ,abbremsen” muss. Die
blasse, teilweise weil3e Diagonale gibt die Falle wiededenen der Blimp die Zielhdhe mit korrekter Geschwin-
digkeit ansteuert und die Propeller nicht eingreifen miisda die Reibungskrafte ihn in der gewiinschten H6he zum
Stillstand zwingen.

Die Korrektheit der gelernten policy wurde anschlieBendiitem schon bestehenden, speziell
fur die vertikale Navigation des Blimps angefertigten Mibéwaluiert (siehe Abbildung 6.2).
Dabei zeigt sich, dass der Blimp erfolgreich mit der in dem&ation gelernten policy eine
beliebige Hohe anfliegen und halten kann.

Das Experiment zeigt die korrekte Funktionsweise der Béimpilation. Der Zeitvorteil im Ver-
gleich zum Lernen auf dem echten Blimp lasst noch komplex®erhalten, wie z.B. im 6-
dimensionalen Raum (Position und Orientierung), erlereloscheinen.
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ABBILDUNG 6.2: Evaluation der gelernten policy: Die hier verwendete Ziékvon1.0 m (blau) kann mit Hilfe

des gelernten Verhaltens (rot) angesteuert und gehaltesewelm Vergleich zur optimalen policy (grun), die auf

Basis der Parameter des Hohenmodells gelernt wurde, sterdBlimp die Zielhdhe frihzeitiger an, verhalt sich im
AnschluR jedoch weniger ruhig.
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7 Abschlussbetrachtungen

7.1 Zusammenfassung

Bei der hier vorgestellten Simulation eines Blimps wurdensehiedenste Schwerpunkte ge-
setzt. Eine offene Architektur erlaubt die einfache Eremihg des Simulators, sowie eine schnel-
le Integration schon bestehender Komponenten. Neben enéden physikalischen Prinzipien
der Luftschiffoperation beruhendem Bewegungsmodell isstlghitation der unterschiedlichen
Sensoren ein Hauptbestandteil der Simulation. Dabei wbhed®nders dem Sonarsensor ver-
starkte Aufmerksamkeit geschenkt und dieser anhand vdere&aten modelliert.

Schliel3lich wurde die Praxistauglichkeit des Simulatarsaad eines Experiment zur Hohen-
kontrolle mit Hilfe von Reinforcement Learning gezeigt.ndu kommt dabei die Starke der
Simulation: Der Zeitaufwand des Lernprozesses ist weitgusger als in der echten Umge-
bung. Des Weiteren lasst sich die Funktionsfahigkeit Bisté.ernsoftware schnell und einfach
testen. Verschiedene Lernverfahren kdnnen bei immerigdmsimulierter Umgebung préazise
miteinander verglichen werden.

Waéhrend das Lernen im vollstandigen 6-dimensionalen Raurdean echten Blimp bisher fast
unmaglich ist, kann dies in einem nachsten Schritt im Sitouleerwirklicht werden.

Dennoch bleibt ein bitterer Beigeschmack: Dennaldse-Lernen auf dem echten Blimp findet
gerade deshalb statt, damit global schwer zu bestimmeriteré&influssfaktoren wie Ladung,
Temperatur oder Windverhaltnisse nicht Eingang ins Lewtelidinden missen. Doch eben
solche Variablen werden bisher auch in der Simulation nacht meprasentiert, und lassen so
die Ergebnisse nur bedingt brauchbar erscheinen.

7.2 Ausblick

Um diesem Problem zu entgehen ist es unausweichlich, daskaligche Blimpmodell weiter
zu prazisieren und der Realitéat naher zu bringen. Beispide konnte der Luftstrom durch
zufallig generierte Kraftvektoren, die auf den Blimp eink@n, nachgeahmt werden. Weitere
mogliche Erweiterungen beinhalten die Realisierung zlisher Sensoren (z.B. Beschleuni-
gungssensor).

Doch das Bestreben eine Simulation immer realitéatsgetremenachen, birgt die Gefahr, den
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7 Abschlussbetrachtungen

eigentlichen Sinn und Zweck dieser, ndmlich das EinspapenRessourcen jeglicher Art (vor-
nehmlich: der Zeit), zu verfehlen. Dieser Fakt bleibt auokdgen [10] nicht verborgen:

~currently, simulations deal with relatively simple sersasuch as sonar, and sim-
ple affectors, such as wheels. As the sensory capabilitiezbots become richer, it
will become increasingly difficult to construct accurateegh simulations. In the
near future it may become more time consuming and expershwglt a simulation
than it is to just do online learning. Should we abandon satiahs at this point?*

Wahrend sich diese Frage fur einfache Simulationen wierddieiser Arbeit prasentierten noch
nicht stellt, weil das Verhéltnis von Kosten und Nutzen ilmmech positiv ist, so werden in
Zukunft wohl andere Ansatze, wie beispielsweise das LedwnSimulation selbst, an Auf-
merksamkeit gewinnen.
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