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Wenn Roboter nach
dem Weg fragen
Navigation durch natürliche Mensch-Maschine Interaktion

Navigation by natural human-Robot Interaction

Quirin Mühlbauer, Tingting Xu, Andrea Bauer, Klaas Klasing, Georgios Lidoris, Florian Rohrmüller,
Stefan Sosnowski, Kolja Kühnlenz, Dirk Wollherr, Martin Buss, Technische Universität München

Zusammenfassung Im Rahmen des „Autonomous City Ex-
plorer (ACE)“ Projektes wurde ein Roboter entwickelt, der
sich ohne die Verwendung von GPS oder vorherigem Karten-
wissen in unbekannten Umgebungen zurechtfindet, indem er
ähnlich wie ein Tourist Passanten nach dem Weg fragt. Wäh-
rend eines Experimentes legte ACE erfolgreich die 1,5 km lange
Strecke vom Campus der Technische Universität München zum
Marienplatz im Zentrum von München zurück. Dieses Pilot-
projekt ist ein erster Schritt in Richtung Wissensbildung durch
Mensch-Roboter-Interaktion zukünftiger humanoider Roboter.

��� Summary The “Autonomous City Explorer (ACE)”
project provides a robot capable of navigating in unknown ur-
ban environments without the use of GPS data or prior map
knowledge. The ACE robot finds its way by interacting with
pedestrians in a natural and intuitive way. In a recent expe-
riment the robot managed to successfully travel a distance of
1.5 km from the campus of the Technische Universität München
to Marienplatz, the central square of Munich. This pilot project
is a first step towards knowledge accquisition through interac-
tion between humans and future humanoid robots.

Schlagwörter Mensch-Roboter Interaktion, Wissensdarstellung, soziale Robotik, angewandte Robotik, autonome Navigation
��� Keywords Human-robot interaction, knowledge representation, social robotics, field robotics, autonomous outdoor
navigation

1 Einleitung
Durch die technische Entwicklung der letzten Jahre
kommt Robotern in immer mehr Bereichen unseres
täglichen Lebens eine immer größere Bedeutung zu. Be-
reits seit vielen Jahren wird daran gearbeitet humanoide
Roboter zu entwickeln, die den Menschen auf intelli-
gente und vielseitige Weise unterstützen [1]. Um diese
Vision umzusetzen sind kognitive Fähigkeiten nötig, ins-
besondere bei der Wahrnehmung der Umgebung, der
Entscheidungsfindung und der Interaktion mit Men-
schen. Bei autonomen Fahrzeugen, die sich in städtischen
Umgebungen fortbewegen, hat die Forschung in den
letzten Jahren große Fortschritte erzielt [2]. Auch auf

dem Gebiet der Mensch-Roboter-Interaktion wurden be-
eindruckende Ergebnisse erzielt, beispielsweise existieren
einige autonome Roboter, die Besuchern von Museen [3]
oder Einkaufszentren [4] beratend zur Seite stehen. Zum
Navigieren setzen all diese Systeme jedoch entweder einen
GPS-Empfänger und vordefinierte globale Wegpunkte
oder eine strukturierte und vollständig bekannte Umge-
bung voraus. In komplexen, dynamischen Umgebungen
jedoch, werden Robotern, die Menschen in ihren alltäg-
lichen Aufgaben unterstützen sollen, nicht immer alle
benötigten Informationen und kein umfassendes Wissen
über ihre Umgebung zur Verfügung stehen. Somit ist es
ein zentraler Aspekt autonomen Verhaltens, durch In-
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Anwendungen

teraktion mit Menschen an dieses fehlende Wissen zu
gelangen. Bisher gibt es nur wenige Roboter, die in der
Lage sind, benötigte Informationen von Menschen zu er-
fragen [5; 6].

In diesem Artikel wird das Autonomous City Explorer
(ACE) Projekt vorgestellt [7; 8], wobei im Besonderen
auf Algorithmen für die Bildverarbeitung eingegangen
werden soll. Ziel des Projektes war es, einen Robo-
ter zu entwickeln, der sich in unbekannten städtischen
Umgebungen zurechtfindet, indem er mit Fußgängern in-
teragiert. Dem Roboter kann dabei ein bestimmtes Ziel in
der Stadt vorgegeben werden, das er dann ohne GPS oder
vorheriges Kartenwissen findet, indem er Passanten nach
dem Weg fragt. Hierfür ist eine kognitive Architektur
nötig, die Module für Navigation, Bildverarbeitung und
Interaktion miteinander verknüpft. Die bei ACE einge-
setzte Architektur verwendet unter anderem einen dualen
Pfadplaner, eine Strategie zur Erkennung der Umgebung,
Gestenerkennung als Eingabemodalität und eine semanti-
sche Darstellung des gewonnenen Wissens über den Weg.
Da die Passanten zufällig ausgewählt werden und kein
Vorwissen über Roboter zu erwarten ist, muss die In-
teraktion auf möglichst natürliche und intuitive Weise
erfolgen.

Der entwickelte Roboter hat im Rahmen eines um-
fangreichen Experimentes erfolgreich den Weg vom
Campus der Technischen Universität München bis zum
Marienplatz, im Zentrum der Stadt München, zurückge-
legt. Für die Strecke von 1,5 km benötigte der Roboter
5 Stunden, wobei ACE mehrere Straßen überquerte, dem
Gehsteig folgte und mit 38 Passanten interagierte. Bild 1
zeigt einige Stationen auf dem Weg zum Marienplatz.

Bild 1 Weg vom Campus der TUM zum Marienplatz: (a) Überqueren
einer Straße, (b) Interaktion in der Fußgängerzone und (c) ACE erreicht
sein Ziel, den Marienplatz.

Dieser Artikel ist wie folgt strukturiert: in Kapitel 2
wird der Aufbau von ACE beschrieben, die einzelnen
Subsysteme für die Navigation, Bildverarbeitung und In-
teraktion werden in Kapitel 3 vorgestellt, gefolgt von
Ergebnissen des Experimentes in Kapitel 4. Kapitel 5
schließt mit einer Zusammenfassung und einem Aus-
blick.

2 Systemarchitektur
ACE besteht aus einer von BlueBotics SA entwickel-
ten Plattform mit Differentialgetriebe, zwei Laserscanner
für die Navigation und das Erkennen des Gehsteigs, ei-
nem Lautsprecher, einem Touchscreen, einem animierten
Mund und einem mutlifokalen Kamerakopf. Bild 2 zeigt
den Roboter und seine Hauptkomponenten. Der Roboter
ist 78 cm lang, 56 cm breit, 178 cm hoch und wiegt dabei
ca. 160 kg. Die Maximalgeschwindigkeit beträgt 1,4 m/s,
die maximale Beschleunigung ist 1,35 m/s2. Da der Ro-
boter keine großen Stufen und keine großen Steigungen
überwinden kann, müssen Gehsteigkanten und unebene
Untergründe vermieden werden. Der Kamerakopf besteht
aus einer Bumblebee X3 Kamera, die auf einer Schwenk-
Neige-Plattform montiert ist und mit einer Brennweite
von 3,8 mm für die Erkennung von Menschen verwendet
wird, sowie einer fest montierten Bumblebee X2 Kamera,
die mit einer Brennweite von 2 mm für die Erkennung
von Gesten und Verkehrsschildern verwendet wird.

Die Software läuft auf zwei Quad-Core Linux-PCs,
von denen einer für Navigation und Interaktion und
einer für die Bildverarbeitung verwendet wird. Der
Bildverarbeitungs-PC ist mit zwei Cuda-fähigen Gra-
fikkarten (Geforce 8800) für aufwändige Berechnungen
ausgerüstet. Durch neuartige Lithium-Polymer Akkus
können diese PCs bis zu acht Stunden lang betrieben
werden. Ein dritter PowerPC läuft unabhängig davon
und übernimmt die low-level-Regelung der Plattform.

Bild 2 DerACE-Roboter mit seinen Hauptkomponenten.
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Navigation durch natürliche Mensch-Maschine Interaktion ���

Bild 3 Die Software Architektur von ACE. Module sind eingerahmt dargestellt, während Subsysteme als Regionen farbig hervorgehoben sind. Die
verschiedenen Schichten sind durch gestrichelte Linien horizontal getrennt.

Die Software besteht aus drei Subsystemen, je eines für
Navigation, Bildverarbeitung und Interaktion, die sich in
verschiedenen Schichten unterteilen lassen. Bild 3 zeigt
die Aufteilung in Module, Subsysteme und Schichten so-
wie die Zusammenhänge zwischen den einzelnen Teilen.

3 Beschreibung der Subsysteme
In diesem Abschnitt werden die einzelnen Subsys-
teme, angefangen bei dem Navigationssystem und dem
Bildverarbeitungssystem, beschrieben. Diese bilden die
Grundlage für das abschließend beschriebene Interakti-
onssystem.

3.1 Navigation
Damit der ACE-Roboter ohne GPS und vorheriges Kar-
tenwissen sicher zu einem vorgegebenen Ziel navigieren
kann, muss er sich selbst lokalisieren, eine Repräsentation
seiner Umgebung aufbauen und einen fahrbaren Pfad
durch diese planen können. Dieser Abschnitt beschreibt
die verwendeten Ansätze für die simultane Lokalisierung
und Kartenerstellung (SLAM, Simultaneous Localization
and Mapping) für die Generierung einer 2.5D Um-
gebungsrepräsentation und die Pfadplanung. Weiterhin
werden die verschiedenen Navigationsverhaltensmuster
des Roboters beschrieben.

Eine Grundvoraussetzung, damit autonome Systeme
in einer nicht vorhersagbaren dynamischen Umgebung
agieren können, ist zunächst die Fähigkeit aus verrausch-
ten Sensordaten ein Modell der Umgebung zu erstellen.
Solch ein Modell kann mittels SLAM bestimmt wer-
den. SLAM zählt zu den grundlegenden Problemen der

Robotik und wurde in den letzten Jahren intensiv er-
forscht. Der erfolgreichste Ansatz [9] basiert auf dem
Erweiterten Kalman Filter (EKF). Dieser Ansatz ist sehr
effektiv da seine resultierende Schätzung voll mit den ver-
wendeten Landmarken-Karten und den Roboter-Posen
(Position und Orientierung) korreliert. Nachteile dieses
Ansatzes sind allerdings, dass das Bewegungsmodell und
das Sensorrauschen als gaußverteilt angenommen werden
und dass er weiterhin schlecht mit der Kartengröße ska-
liert. Letzteres ist auf die Beibehaltung der vollständigen
Korrelationsmatrix zurückzuführen. Ein weiterer sehr be-
kannter Ansatz [10] korrigiert die Schätzung der Pose
mittels der inversen Kovarianzmatrix. Diese ist spärlich
besetzt was die Prädiktion und Korrektur in konstanter
Zeit ermöglicht. Weiterhin wurden Partikelfilter als ef-
fiziente Methode zur Zustandsschätzung [11] eingesetzt.
In [12] wurden sie für das SLAM Problem auf Basis von
Landmarken-Karten erweitert. In [13] wird eine Technik
zur Verbesserung von raster-basiertem Rao-Blackwellized
SLAM vorgestellt. Dabei wird ein ähnlicher Ansatz ver-
wendet, mit dem Unterschied dass der Scan-Abgleich
durch den Filter nicht für jedes Partikel, sondern lediglich
vor der Benutzung neuer Odometriedaten durchgeführt
wird. Dadurch lässt sich eine bessere Performance erzie-
len.

Partikelfilter ermöglichen die Approximation belie-
biger Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Dies macht sie
robuster gegen unvorhersehbare Ereignisse wie bei-
spielsweise kleine Kollisionen, welche sich gerade in
Außenbereichen des Öfteren ereignen und nicht mo-
delliert werden können. Der einzige Nachteil von

649



T
h
is
 a
rtic

le
 is
 p
ro
te
c
te
d
 b
y
 G
e
rm

a
n
 c
o
p
y
rig

h
t la

w
. Y

o
u
 m

a
y
 c
o
p
y
 a
n
d
 d
is
trib

u
te
 th

is
 a
rtic

le
 fo

r y
o
u
r p

e
rs
o
n
a
l u

s
e
 o
n
ly
. O

th
e
r u

s
e
 is
 o
n
ly
 a
llo

w
e
d
 w
ith

 w
ritte

n
 p
e
rm

is
s
io
n
 b
y
 th

e
 c
o
p
y
rig

h
t h

o
ld
e
r. 

Anwendungen

Partikelfiltern ist der höhere Rechenaufwand, da mehr
Partikel benötigt werden um die Genauigkeit der Ap-
proximation zu verbessern. Falls jedoch eine geeignete
initiale Verteilung gewählt wird, kann die Approximation
auch bei kleiner Partikelanzahl ausreichend genau gehal-
ten werden. Weiterhin stützen sich raster-basierte SLAM
Verfahren nicht auf festgelegte Merkmalsextraktoren,
welche auf der Annahme beruhen, dass die Umgebung
eine bestimmte Struktur aufweist. Vor allem in un-
strukturierten Umgebungen liefern daher raster-basierte
Methoden ein wesentlich robusteres und genaueres Kar-
tenwissen.

Das SLAM Modul von ACE verwendet ausschließlich
Informationen von den Radencodern sowie Entfernungs-
messdaten eines Laserscanners, um eine Schätzung der
Roboterposition sowie eine Karte zu extrahieren. Hierfür
wird ein Belegungsraster (Occupancy Grid [14]) zusam-
men mit Partikelfiltern [15] verwendet. Somit werden
die oben erwähnten Vorteile genutzt, dass beliebige Feh-
lermodelle approximiert werden können und der Ansatz
nicht von vordefinierten Umgebungsmerkmalen abhän-
gig ist. Da sich ACE häufig in unstrukturiertem Gelände
bewegt, verhilft dies zu einem robusten und genauen Er-
gebnis.

Das SLAM Modul verwendet die Daten des unteren
Laserscanners, welcher in einer Ebene parallel zum Boden
misst. Um allerdings negative Hindernisse, wie beispiels-
weise Gehsteige oder Stufen, erkennen zu können, ist
der ACE-Roboter mit einem zweiten schräg nach un-
ten gerichteten Laserscanner ausgestattet. Dieser liefert
3D-Messpunkte, welche als befahrbar klassifiziert wer-
den, wenn entweder die Höhe des Punktes innerhalb
von zwei statischen Schwellwerten liegt oder die Dis-
tanz zum nächstliegenden vorangegangenen Messwert
innerhalb eines gewissen Bereiches liegt und der vorange-
gangene Messwert befahrbar war. Auf diese Weise werden
stufenlose Gefälle als befahrbar erkannt sowie Messrau-
schen bewältigt. Anhand der klassifizierten Punkte wird
ein zweites Raster erstellt, welches in das Koordinaten-
system des ersten Rasters transformiert und mit diesem
zu einem 2.5D-Raster fusioniert wird. Hierbei wird im-
mer die höchste Belegungswahrscheinlichkeit der Zelle
verwendet. Eine ausführlichere Beschreibung der Befahr-
barkeitserkennung ist in [16] zu finden. Die 2.5D Karte
wird schließlich zur Pfadplanung des Roboters genutzt.

Zur Pfadplanung wird ein dualer Ansatz verwendet,
um zunächst einen Sichtbarkeitsgraphen zu erstellen.
Hierbei werden Begrenzungsboxen um jedes Hindernis
gelegt, und diejenigen Eckpunkte der Boxen, die im freien
Raum liegen, dem Graphen hinzugefügt. Weiterhin wer-
den Knoten von einem erweiterten Voronoi-Graphen
extrahiert und ebenfalls hinzugefügt. Eine A*-Suche lie-
fert letztlich den kürzesten Pfad auf dem resultierenden
Sichtbarkeitsgraphen. Der duale Ansatz ermöglicht dem
Roboter sowohl effizientes Navigieren in weitläufigen
Umgebungen als auch sicheres Navigieren mit größtmög-
lichem Hindernisabstand an Engstellen.

Die oben beschriebenen Methoden stellen die Grund-
fertigkeiten eines Roboters dar, um von A nach B zu
kommen. Um allerdings die verschiedensten Situatio-
nen bewältigen zu können, mit denen ein Roboter in
einer städtischen Umgebung konfrontiert wird, muss
er sein Navigationsverhalten adäquat anpassen. Der
ACE-Roboter verfügt insgesamt über fünf Navigations-
verhalten: Das Erkunden seiner Umgebung, das Folgen
einer Person, das Fahren in eine bestimmte Richtung,
das Anfahren eines bestimmten Zielpunktes und – bei-
spielsweise während einer Interaktion – das Verharren im
Ruhezustand. Das für eine Situation geeignetste Verhal-
ten wird anhand eines Zustandsautomaten ausgewählt.
Weiterhin wird während der anschließenden Ausführung
permanent überwacht ob gewisse verhaltensabhängige
Bedingungen erfüllt sind, oder ob aufgrund von zu
großen Abweichungen ein Verhaltenswechsel erforderlich
ist.

Eine wesentlich detailliertere Beschreibung der Navi-
gationsmodule ist in [17] zu finden.

3.2 Bildverarbeitung
Das Bildverarbeitungs-Subsystem besteht aus drei ver-
schiedenen Modulen. Das Modul Personentracking ist
aktiv, sobald der Roboter eine Interaktion initiieren will
oder einem Menschen über eine Kreuzung folgt. Wäh-
rend der Interaktion ist das Modul Gestenerkennung aktiv,
um die Körperhaltung des Menschen zu interpretieren.
Während des Fahrens verwendet ACE das Modul Kreu-
zungserkennung. Die Übergänge zwischen den Modulen
werden dabei jeweils von dem Subsystem Interaktion ge-
triggert.

Menschen finden und folgen
Damit eine Interaktion mit Passanten initiiert werden
kann muss ACE die Fähigkeit haben, Menschen zu
erkennen. Die meisten bisherigen Algorithmen suchen
bestimmte Merkmale in Bildern und versuchen diese zu
klassifizieren [18]. Diese Algorithmen sind allerdings re-
chenaufwendig und auf hohe Auflösungen angewiesen,
weswegen sie für Anwendungen im Freien nicht geeig-
net sind. Algorithmen, die nach menschlicher Hautfarbe
suchen sind zwar echtzeitfähig, aber nicht robust genug.
Deswegen werden im ACE-Projekt verschiedene Algo-
rithmen nach [19; 20] kombiniert.

Finden von Menschen
Bild 4 veranschaulicht das Modell für die Erkennung
von Menschen. Aus zwei nacheinander folgenden Ein-
gangsbildern werden, unter der Annahme dass Menschen
normalerweise in Bewegung bleiben, Hautfarbe im Ge-
sicht oder Körper besitzen und näherungsweise vertikal
auf dem Boden stehen, drei Merkmalskarten berech-
net, nämlich eine Bewegungskarte, eine Hautfarbenkarte
und eine Orientierungskarte. Die drei Merkmalskarten
werden zu einer aufgabenorientierten Salienzkarte kom-
biniert, in der helle Pixel die Positionen der potentiellen
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Navigation durch natürliche Mensch-Maschine Interaktion ���

Bild 4 Merkmals- und Aufmerksamkeitskarten von zwei aufeinander
folgenden Bildern.

Passanten im Eingangsbild zeigen. Um den Einfluss un-
terschiedlicher Lichtverhältnisse zu reduzieren wird eine
Normierung im roten, grünen und blauen Kanal des Ein-
gangsbildes durchgeführt. Um eine höhere Robustheit zu
erreichen wird die Hautfarbenkarte aus einer gewichte-
ten Summe dreier verschiedener Karten berechnet, die
im normierten RGB-, HSV- und YCrCb-Farbraum vor-
liegen. Dabei wird in jedem Farbraum jedes Pixel in
Hautfarbe oder Nicht-Hautfarbe klassifiziert.

Für die Bewegungskarte wird aus zwei direkt aufein-
anderfolgenden Eingangsbildern die absolute Differenz
der Graustufen von jedem Pixel berechnet. Um kleine
Bewegungen zu kompensieren, die durch das Wackeln
der Kamera während der Bewegung auftreten, werden
die Pixeloffsets in x- und y-Richtung, k und l, zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Bildern geschätzt. Dabei wird
ein Optimierungsproblem wie folgt gelöst:

Q=min
k,l

N∑

i=1

(
I1

(
xi, yi

)
– I2

(
xi – k, yi – l

))
(1)

wobei k ∈ (– kmax, kmax) und l ∈ (– lmax, lmax). N bezeich-
net dabei die Anzahl von Pixeln (xi, yi) im Bild. Die
Orientierungskarte wird mit Hilfe eines Gaborfilters be-
rechnet, das vertikale Merkmale im Bild lokalisiert.

Die hellste Stelle in der berechneten Salienzkarte mar-
kiert die Region, in der sich am wahrscheinlichsten ein
Mensch befindet und wird zum Fokus der Aufmerksam-
keit des Roboters. Der Kamerakopf wird so gesteuert,
dass diese Stelle in die Bildmitte gebracht wird. Somit
zeigt der Roboter sein Interesse, mit Menschen zu inter-
agieren. Um die Rechenkosten zu reduzieren, wird der
Algorithmus in einem Suchfenster ausgeführt. Die Größe
des Suchfensters ändert sich ständig zwischen 250 ×220
und 640 ×480, abhängig von der Position des Fokus im
vorhanden Bild (siehe Bild 5). Auf diese Weise kann der
Fokus des Roboters auch relativ konstant auf einem aus-
gewählten Passant bleiben.

Da eine maximale saliente Stelle in einer Salienz-
karte permanent existiert, tritt bei diesem einfachen und

Bild 5 Dynamische Anpassung der Suchfenstergröße während der Bild-
verarbeitung.

realzeitfähigen Ansatz False-Positive-Ergebnis häufig auf,
die teilweise durch 3D Lageschätzung untergedrückt ist.
Mehrere Ergebnisse finden Sie im Kap. 4.2.

Erkennung der menschlichen Körperhaltung
Eine der natürlichsten und intuitivsten Eingabemöglich-
keit neben Sprache, ist das Verwenden von Gesten. Der
bei ACE gewählte Algorithmus verwendet ein Stereoka-
merasystem, das eine dreidimensionale Repräsentation
der Umgebung in Form einer Punktwolke übergibt [21].

Sobald ACE Informationen über den Weg benötigt,
wird ein Passant mit den zuvor beschriebenen Algorith-
men gesucht, angesprochen und gebeten, in die Richtung
zu zeigen, in die der Roboter fahren soll. Von dem
Menschen wird mit der Stereokamera ein Bild aufgenom-
men aus dem eine 3-dimensionale Punktwolke berechnet
wird. Anschließend wird diese Punktwolke segmentiert,
d. h. Strukturen, die als Menschen identifiziert werden,
werden von der Umgebung isoliert. Hierfür wird ein
Algorithmus verwendet, der beginnend beim Kopf lo-
kal zusammenhängende Strukturen sucht. Anschließend
wird für jeden Menschen ausgehend vom Kopf ein Mo-
dell des menschlichen Körpers mit 15 Gelenken und
insgesamt 28 Freiheitsgraden iterativ eingepasst. Da die
Auflösung einer Stereokamera zu gering ist um Hände
und Füße ausreichend hoch aufzulösen, werden sie im
Modell nicht beachtet. Bild 6 veranschaulicht, wie dieser
Algorithmus funktioniert. Ausgehend von einer Refe-
renzstellung wird jedes Gelenk dabei so bewegt, dass es
optimal in die Punktwolke passt. Hierbei werden nur
solche Bewegungen betrachtet, die von einem Menschen
auch ausgeführt werden können. Danach werden die mit
dem Gelenk verbundenen Gelenke ebenso eingepasst.

Bild 6 Iteratives einpassen eines Modells des menschlichen Körpers in
die 3-dimensionale Punktwolke.
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Anwendungen

Sollte für ein Gelenk keine sinnvolle Lösung gefunden
werden können, so wird dieses und alle nachfolgenden
Gelenke verworfen. Dadurch kann der Algorithmus auch
teilweise verdeckte Körperhaltungen erkennen.

Bei einer Gruppe von dicht aneinander stehenden
Menschen können bei der Segmentierung Fehler auf-
treten, bei denen Körperteile falsch zugeordnet werden,
wodurch falsche Körperhaltungen erkannt werden.

Erkennen von Kreuzungen und Folgen des Gehsteigs
Sicherheit ist ein wichtiger Aspekt beim Navigieren eines
Roboters durch eine Großstadt. ACE muss sich gemein-
sam mit Fußgängern auf dem Gehsteig bewegen und darf
Kreuzungen nicht alleine überqueren. Somit muss der
Roboter zum Einen in der Lage sein, Gehsteige sowie
Kreuzungen zu erkennen. Dafür wird ein dualer Ansatz
verwendet, der zum Einen über die Form des Gehsteigs
versucht, Kreuzungen zu erkennen. Weiterhin wird da-
von ausgegangen, dass an jeder Kreuzung mindestens ein
Verkehrsschild oder eine Ampel vorhanden ist, was eben-
falls zum Erkennen von Kreuzungen berücksichtigt wird.

Für die Erkennung des Gehsteigs wird ein texturba-
sierter Ansatz verwendet. Hierbei wird angenommen,
dass das Bodensegment direkt vor dem Roboter zum
Gehsteig gehört, was mit den erwähnten Laserscannern
überprüft werden kann. Dieser Bereich ist in Bild 7 mit
einem Viereck markiert. Nun wird diese Referenztextur
über Histogramme mit dem Rest des Bildes verglichen.
Um wechselnden Texturen erkennen zu können, werden
bestehende Algorithmen [22; 23] mit einem Gedächtnis
erweitert. Wenn die Texturen übereinstimmen, so wird
davon ausgegangen dass es sich um einen Teil des Geh-
steigs handelt. Das so entstandene Binärbild wird nun
in eine Karte transformiert und kann mit einer Tex-

Bild 7 Veranschaulichung des zur Erkennung des Gehsteigs eingesetzten
Algorithmus.

tur überzogen werden. Der untere Teil von Bild 7 zeigt
das Ergebnis dieses Vergleichs. Um mit verschiedenen
Beschaffenheiten des Gehsteigs zurechtzukommen, baut
sich der Algorithmus eine Bibliothek mit verschiedenen
Referenztexturen über einen bestimmten Zeitraum hin-
weg auf.

In einigen Fällen ist der vorgestellte Algorithmus
jedoch nicht geeignet. Bei starker Sonneneinstrahlung
entstehen zum einen Blooming-Effekte auf der Kamera,
die zu falschen Ergebnissen führen, und zum anderen
abrupte Übergänge zwischen in der Sonne und im Schat-
ten liegenden Teilen des Gehsteigs. Solche Übergänge
werden zunächst als Hindernis erkannt. Wenn sich viele
Menschen direkt vor dem Roboter befinden, so werden
diese als Hindernisse erkannt. Da sie jedoch den Gehsteig
hinter sich verdecken, wird ein Großteil des gesamten
Gehsteigs als besetzt angenommen.

Für die Erkennung der Verkehrsschilder und Am-
peln wird der Rapid Object Detection Algorithmus der
OpenCV-Bibliothek verwendet, der mit über 10 000 Bil-
dern trainiert wurde. Insgesamt wurden 12 verschiedene
Verkehrszeichen gelernt, wobei für jedes ein eigener
Klassifikator trainiert wurde. Für jeden Klassifikator ist
eine Berechnungszeit von ca. 100 ms nötig, was bei ei-
ner Durchschnittsgeschwindigkeit von 0,5 m/s und dem
großen Blickwinkel der Kamera zu robusten Ergebnissen
führt, da Schilder über mehrere Bilder gesehen und Tref-
fer dadurch verifiziert werden können.

Um Straßen sicher überqueren zu können, folgt ACE
einem T-Shirt mit aufgedruckten Schachbrettmuster.
Hierfür wird der Algortihmus der OpenCV-Bibliothek
verwendet.

3.3 Interaktion
Die Mensch-Roboter-Interaktion ist ein wichtiger Be-
standteil des Gesamtsystems, da der Roboter weder über
vorgegebenes Kartenwissen noch über einen GPS-Sensor
verfügt und Informationen über den globalen Weg von
Passanten erfragen werden muss. Diese Weginforma-
tion wird zur globalen Pfadplanung innerhalb der durch

Bild 8 Veranschaulichung des Problems der verschiedenen Referenzsys-
teme Oh und Or . Erst nach den Koordinatentransformationen rThr bzw.
hThr lässt sich die Lage eines Objekts eindeutig über ein gemeinsames
Koordinatensystem Ohr beschreiben.
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Navigation durch natürliche Mensch-Maschine Interaktion ���

Bild 9 Beispiele des Touchscreens, während des Angleichens der Referenzsysteme (a, b) und der Eingabe von Richtungsangaben (b, c).

SLAM erworbenen lokale Karte zur Navigation benutzt.
Im Folgenden wird ein kurzer Überblick über das Interak-
tions Subsystem gegeben, eine ausführliche Beschreibung
ist in [8] zu finden.

Die Interaktion wird von einem Zustandsautomaten
gesteuert, der den Menschen durch den Dialog führt und
Signale zu den beiden anderen Modulen sendet, bzw.
Signale von ihnen empfängt. Hat ACE einen Menschen
als Interaktionspartner gefunden, wird dieser aufgefor-
dert den Weg zum Ziel zu beschreiben. Es könnte
dabei allerdings zu Doppeldeutigkeiten der Informatio-
nen kommen, wenn nicht geklärt wäre, aus wessen Sicht
der Weg beschrieben wird, wie in Bild 8 veranschaulicht.
Daher wird der Mensch aufgefordert, die erste Richtung
mit einer Geste anzugeben, was Koordinatentransforma-
tionen rThr bzw. hThr der Referenzsysteme Oh bzw. Or , in
ein gemeinsames Referenzsystem Ohr bewirkt. Von dem
gemeinsamen Referenzsystem aus lassen sich alle weiteren
Richtungen eindeutig beschreiben, daher werden diese
dann über Pfeiltasten auf dem Touchscreen eingegeben,
wie in Bild 9 zu sehen.

Die Wegbeschreibungen von Passanten werden als
topologischer Routen-Graph GT 〈Ni, Ei〉 intern repräsen-
tiert, ähnlich wie in [24]. Der Routen-Graph besteht aus
Knoten Ni(t j), die Landmarken vom Typ t j entsprechen,
und Kanten Ei(ai, Nk, Nl), die Aktionen ai entsprechen,
die zwei Landmarken Nk und Nl verbinden. Weiterhin
wird den Kanten ein Wert c j ∈ [0, 1] zugewiesen der be-
sagt, wie plausibel die Information ist. Dieser Wert hängt
von der Anzahl der Bestätigungen nj

c und Ablehnungen
n

j
r der Information ab. Der jeweils nächste Knoten im to-

pologischen Routen-Graphen wird als globaler Wegpunkt
an das Navigations-Modul geschickt. Hat ACE die nächste
Landmarke erreicht, so wird der Routen-Graph mit den
metrischen Werten von den Sensoren aktualisiert. So ent-
steht nach und nach ein metrischer Routen-Graph, der
genutzt werden könnte, um den Weg auch wieder zurück
zum Ausgangspunkt zu finden.

4 Experimentelle Ergebnisse
Am 31. August 2008 wurde ein Experiment durchge-
führt, bei dem ACE erfolgreich den Weg vom Campus

der TU München zum Marienplatz zurückgelegte. Der
zurückgelegte Weg lässt sich in Bild 1 erkennen. Für die
Strecke von 1,5 km benötigte der Roboter ca. 5 Stunden
und interagierte mit 38 Passanten. Diese große Zahl er-
gibt sich insbesondere durch neugierige Passanten, die
viele Interaktionen selbst initiierten. Bis zum Erreichen
der Fußgängerzone gab es insgesamt 12 Interaktionen. In
der Fußgängerzone wurde ACE 21-mal von Passanten
unterbrochen und initiierte lediglich 5 Interaktion selbst.

Während des Experiments wurde ACE aus Sicherheits-
gründen von den Entwicklern begleitet. Dabei wurden
ständig wichtige Daten von dem Roboter zu einem
externen Laptop geschickt, um die korrekte Funtion
überwachen zu können.

4.1 Navigation
Bild 13 zeigt auf der linken Seite ein 200 m ×200 m
Occupancy-Grid des SLAM-Moduls. Während des Expe-
riments lief das SLAM-Modul mit 2 Hz, verwendete 200
Partikel und generierte Karten von 50 m ×50 m bei einer
Auflösung von 15 cm. Die Pfadplanung lief ebenfalls mit
2 Hz.

4.2 Bildverarbeitung
Innerhalb eines 11-minütigen Tests unter Einsatzbedin-
gungen wurde für Passanten, die bis zu 8 Meter von
der Kamera entfernt waren, eine Detektionsrate von
92,6% und eine False-Positive-Rate von 9,1% erreicht.
Die maximale Rechenzeit für ein Bild mit 640 ×480 be-
trug 0,7 s, während die minimale Rechenzeit für Bilder
mit 250 ×220 nur 0,2 s betrug. Mit Hilfe der GPU-
Implementierung wurde eine 30%tige Beschleunigung
der Berechnung der Hautfarbenkarte ermöglicht.

Bild 10 veranschaulicht die Ergebnisse der Erkennung
von Menschen. In den Bildern der oberen Reihe ist der
als Aufmerksamkeitsfokus ausgewählte Mensch mit ei-
nem Kreis markiert. Im nächsten Schritt bewegt sich der
Kamerakopf, um den ausgewählten Menschen in die Bild-
mitte zu bringen. Die Bilder auf der unteren Reihe sind
die Eingangsbilder nach der Kamerakopfbewegung. Bei
Personengruppen wird die Person, die die maximalen Sa-
lienz auf der Salienzkarte aufweist, als Interaktionspartner
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Anwendungen

Bild 10 Kamerabewegung während der Erkennung von Menschen.

Bild 11 Mögliche Fehler bei der Erkennung von Menschen.

ausgewählt. Bei mehreren gleichtwertigen Salienzwerten
wird die Person in der Bildmitte ausgewählt. Durch dieses
Verhalten signalisiert ACE Interesse an dem gegenwärtig
ausgewählten Interaktionspartner.

Bild 11 zeigt zwei mögliche Fehlerfälle. In der linken
Spalte wurde ein Teil eines Gebäudes im Hintergrund
ausgewählt, da es eine ähnliche Farbe wie die menschli-
che Hautfarbe aufweist. In der rechten Spalte wurden sich
bewegende Blätter als Kandidaten für Menschen ausge-
wählt. Um die beiden typischen Fehler zu vermeiden,
wird die 3D Lage eines Menschen begrenzt. Außerdem
sollte ein optimales Gewicht zwischen den verschiedenen
Merkmalskarten festgelegt werden.

Bild 12 zeigt das Ergebnis der Erkennung der
Körperhaltung in fünf verschiedenen Fällen unter La-
borbedingungen. Der vorgestellte Algorithmus wurde
während der Fahrt verwendet, allerdings wurden aus
Performance-Gründen keine Daten aufgenommen. Die
erste Reihe zeigt die Kamerabilder, gefolgt von den
ermittelten Körperhaltungen aus verschiedenen Blick-
richtungen. Wie sich erkennen lässt, berechnet der
Algorithmus auch bei mehreren Menschen in einem
Bild die Körperposen. Bei einem Laborexperiment mit

Bild 12 Ergebnisse der Detektion der Körperhaltung.

Bild 13 Links: Beispiel eines vom Navigationsmodul erstellten
Occupancy-Grids. Rechts: ein Routen-Graph vom Interaktionsmodul aus
Wegbeschreibungen von Passanten. Occupancy-Grid und Routen-Graph
im Vergleich zum Satellitenbild.

150 Messungen war er dabei in der Lage, 80% der Gesten
richtig zu erkennen. Dabei wurde die Richtung gemes-
sen, in der die Testperson gezeigt hat. Diese wurde mit
dem Detektionsergebnis verglichen, wobei ein mittlerer
Fehler von 7◦ erreicht wurde. Ab einem Fehler von 25◦
wurde die Messung als falsch angenommen. Bei der Er-
kennung von Kreuzungen konnten bei einer Testsequenz
von 485 Bildern zwischen 79% und 88% der Schilder
richtig erkannt werden. Bei 2% bis 6% der Bilder wurden
fälschlicherweise nicht vorhandene Schilder gefunden.

4.3 Interaktion
Während des Experiments interagierte ACE mit 38 Men-
schen, wie z. B. in Bild 1 und Bild 10 zu sehen ist. Die
Passanten wurden nicht vorher eingewiesen, wie sie mit
dem Roboter interagieren können und hatten größ-
tenteils kein technisches Vorwissen. Die Angaben der
Passanten waren korrekt und der Roboter erreichte sein
Ziel aufgrund der Wegbeschreibungen von Passanten.
Nur in einem Fall wurde eine falsche Richtung ange-
geben, die dann aber bei der nächsten Interaktion von
einem anderen Menschen korrigiert wurde. ACE bildete
aus den Wegbeschreibungen einen Routen-Graphen, wie
in Bild 13 dargestellt.

5 Zusammenfassung und Ausblick
In diesem Artikel wurde das Autonomous City Explorer-
Projekt vorgestellt, dessen Schwerpunkte auf Aspekten
der Wahrnehmung, Navigation und Mensch-Roboter-
Interaktion in städtischen Umgebungen liegt. Dabei
wurde gezeigt, dass sich Roboter auch ohne Kartenvor-
wissen oder GPS in ihnen unbekannten Umgebungen
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Navigation durch natürliche Mensch-Maschine Interaktion ���

zurechtfinden können, indem Sie durch Interaktion mit
Menschen die nötigen Informationen gewinnen. Die Er-
gebnisse dieses Pilotprojektes lassen sich auf zukünftige
humanoide Roboter übertragen.

Der Roboter ACE hat es dabei erfolgreich geschafft,
den Weg vom Campus der Technischen Universität
München zum Marienplatz, dem Zentrum der Stadt
München, zu finden. Hierfür wurden Algorithmen und
Strategien aus verschiedenen Forschungsbereichen in ei-
nem Framework zusammengefasst. Diese dienen sowohl
zum sicheren Navigieren in einer Großstadt, zum Erken-
nen und Folgen von Menschen, zur Gestenerkennung,
zur Detektion von Gehsteigen und Verkehrszeichen als
auch zur Interaktion mit zufällig ausgewählten Passan-
ten. Die Reaktionen der Passanten haben gezeigt, dass
Menschen Roboter in ihrer Umgebung akzeptieren und
gewillt sind, Robotern bei der Ausführung ihrer Aufgaben
zu helfen.

Das ACE-Projekt hat mannigfaltige Möglichkeiten für
die weitere Entwicklung aufgezeigt. Wünschenswert sind
beispielsweise weitere Eingabemöglichkeiten wie natür-
liche Spracherkennung. Die kognitive Architektur kann
mit komplexeren Methoden zum Verstehen der Um-
gebung und einer intelligenteren Entscheidungsfindung
erweitert werden. Auf lange Sicht existiert die Vision, eine
Ebene semantischen Verstehens zu erreichen, auf der Ro-
boter Namen und Eigenschaften von Orten und Objekten
lernen und daraus logische Schlüsse ziehen können.
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