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Abstract: Gasquellenlokalisierungen (Gas Source Localization, GSL) tragen dazu bei, die Fol-
gen von Industrieunféllen und Naturkatastrophen zu mildern. Wahrend die GSL, wenn von Men-
schen durchgefuhrt, gefahrlich und zeitaufwandig ist, kbnnen Schwéarme von wendigen und kos-
tengunstigen Nanodrohnen die Effizienz und Sicherheit der Suche erhéhen. Da die geringe
Nutzlast von Nanodrohnen die Sensor- und Rechenressourcen einschrankt, werden Strategien
zur Koordination des Roboterschwarms verwendet, die von biologischen Schwéarmen, wie Ko-
lonien sozialer Insekten, inspiriert sind. Die meisten Schwarm-GSL-Strategien verwenden das
Maximum der Gaskonzentrationsverteilung zur Schatzung der Gasquellenposition. Experimente
legen jedoch nahe, dass die Intermittenz der Gasverteilung vielversprechender ist. In diesem
Beitrag wird eine neuartige GSL-Strategie fur Schwarme vorgestellt, die auf Pheromonkommu-
nikation und Intermittenz der Gasverteilung basiert. Die Agenten, d.h. die Nanodrohnen, emit-
tieren Pheromonmarker in einer virtuellen Umgebung, wenn sie eine neue Gaswolke feststellen.
Die Agenten werden durch virtuelle Krafte gesteuert und nutzen abwechselnd das Wissen des
Schwarms, indem sie dem Pheromongradienten folgen, oder erkunden den Suchraum, indem
sie einen Zufallspunkt ansteuern. Zur Kollisionsvermeidung werden die Agenten durchgehend
von anderen Agenten und Wéanden abgestol3en. Die Strategie wurde auf drei Nanodrohnen im-
plementiert und durch ein Experiment in einem Innenraum mit einer statischen Gasquelle vali-
diert. Die Ergebnisse zeigen eine Verbesserung gegeniber maximabasierten Verfahren und
geringe Lokalisierungsfehler in Windrichtung.
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Gasquellenlokalisierungen (GSL) mit mobilen Robotern sind bei vielen industriellen, umwelttechni-
schen und humanitaren Aufgaben von Nutzen, bei denen die Suchraume gefahrlich und/oder
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schwierig zu erreichen sind. In den letzten Jahren wurden Roboterschwarme bereits erfolgreich zur
automatisierten Durchfiihrung von Ingenieursaufgaben eingesetzt, wie dem Monitoring von Bauwer-
ken [1]. Auch zur Gasquellenlokalisierungen ist der Einsatz von Roboterschwarmen vielverspre-
chend, erfordert aber zuverlassige Koordinierungskonzepte. Biologische Schwarme, wie Populatio-
nen sozialer Insekten, sind eine beliebte Inspirationsquelle, um eine solche Koordination zwischen
einer grof3en Anzahl relativ einfacher Agenten zu erreichen. Die meisten von Schwérmen inspirierten
Forschungsarbeiten auf dem Gebiet der Mobile Robot Olfaction (MRO) behandeln GSL als ein Kon-
zentrationsoptimierungsproblem, das auf der Annahme beruht, dass das Maximum der Gaskonzent-
ration in der Néhe des tatsachlichen Quellortes liegt [2]. Unter dieser Annahme kénnen bestehende
Schwarmintelligenz-Algorithmen fur GSL verwendet werden. Die Bekanntesten sind die Partikel-
schwarmoptimierung und der Ameisenalgorithmus [3], die zwar fir viele Anwendungsfélle validiert
sind, aber im Allgemeinen nicht die physikalischen und dynamischen Aspekte der realen Welt be-
ricksichtigen. Die direkte Inspiration durch biologische Schwarme kdnnte zu einfacheren, aber effi-
zienteren Algorithmen fiihren, da biologische Schwéarme unter &hnlichen Bedingungen arbeiten wie
Roboterschwarme. Dariiber hinaus haben mehrere Studien gezeigt, dass das Konzentrationsmaxi-
mum in komplexen Umgebungen nicht unbedingt ein guter Indikator fur die Nahe der Gasquelle ist
und dass die Unterbrechung der Gaswolke, gemessen durch so genannte Bouts, eine bessere Wahl
sein konnte [4].

Der Hauptbeitrag dieser Arbeit ist die Einflihrung einer neuartigen Schwarmstrategie, die Bouts als
Néaherungsindikator und eine schwarminspirierte Pheromonkommunikation verwendet (Kapitel 2),
und ihre Validierung in Simulationen (Kapitel 3.1) und realen Experimenten (Kapitel 3.2): Die Agen-
ten erkennen Bouts und senden kiinstliche Pheromone aus, die, sobald sie in eine Karte integriert
sind, zur Navigation und Kollisionsvermeidung verwendet werden. Das Gleichgewicht zwischen Er-
kundung des Suchraums und Erschlie3ung vielversprechender Bereiche wird durch gelegentliches
Ignorieren der Pheromonkarte erreicht. Die hdchste Pheromonkonzentration zeigt die geschatzte
Position der Quelle an. Der in dieser Arbeit aufgeflihrte Ansatz ist zwar nicht die erste Strategie, die
Pheromonkommunikation einsetzt [5], aber er integriert, speichert und verbreitet die Pheromonsig-
nale, macht sie skalierbar, robust gegeniiber Rauschen und Defekten, reagiert auf Anderungen der
Position der Quelle und vereinfacht die Agenten auf eine rein reaktive Rolle.

2 Algorithmus zur Bout-basierten Gasquellenlokalisierung

Der in dieser Arbeit vorgeschlagene Algorithmus besteht aus zwei Teilen: der kinstlichen Umge-
bung, die den Schwarm koordiniert, und den Agenten, die Messungen durchfiihren und Pheromone
an die kiinstliche Umgebung abgeben, wenn Bouts entdeckt werden. Im Folgenden werden beide
Teile und ihre Interaktionen vorgestellt.

Die kuinstliche Umgebung soll es den Agenten ermdglichen, effektiv zu kollaborieren. Dies wird durch
das Konzept des kinstlichen Potentialfelds (Artificial Potential Field, APF) [6] realisiert. Auf



Anforderung erhalten die Agenten die anziehende Kraft der kiinstlichen Pheromonkarte (Artificial
Potential Map, APM) und die abstoRende Kraft der Antikollisionsschicht. Die APM ahmt den Um-
weltanteil in der biologischen Pheromonkommunikation nach. Die APM ermdglicht es, (i) eine belie-
bige Anzahl von Signalen in eine Raumfunktion zu integrieren und (ii) die Funktion tber die Zeit zu
verbreiten. Der erste Aspekt ermdglicht es einer beliebigen Anzahl vereinfachter Organismen zu
kollaborieren, ohne sich gegenseitig zu bemerken, und der zweite ermdglicht es dem System, pro-
babilistisch zu arbeiten, da die Wirkung einzelner Marker verblasst, wenn sie nicht verstarkt wird.
Die APM wird durch eine diskrete Karte dargestellt, auf der die Agenten an ihrer aktuellen Position
Pheromonmarker — Partikel mit vordefinierter GroRe und Intensitat — freisetzen kdnnen. Jedes Mal,
wenn ein neuer Pheromonmarker freigesetzt wird, wird ein Diffusionskern auf die Karte angewendet,
um zu verhindern, dass Informationen verloren gehen, wenn keine neuen Pheromone abgelegt wer-
den, und um neuere Marker hdher zu gewichten als frihere. Um die Anziehungskraft zu berechnen,
wird eine kernelgeglattete Kopie der APM in ein APF umgewandelt. Dabei regelt die KernelgréRe
den Einflussbereich der Pheromonmarker. Als nachstes wird der Gradient oder die Kraft des APF
berechnet und gemafl dem folgenden Ausdruck verwirbelt:

Fvonex,x =Fx+ Fy e (1a)
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wobei Fyqx vy di€ resultierende verwirbelte Kraft, £y, die urspringliche Kraft in x/y-Richtung und y
ein Faktor ist, der die Wirbelstarke und die Spinrichtung bestimmt. Die Verwirbelung veranlasst die
Agenten, vielversprechende Gebiete zu umkreisen, anstatt direkt auf den Pheromon-Peak zuzusteu-
ern, und hilft ihnen so, lokale Optima zu vermeiden. Das verwirbelte Kraftfeld wird schlie3lich nor-
malisiert, was wichtig ist, um Kollisionen zu vermeiden. Wenn ein Agent die Krafte an seiner Position
abfragt, werden das resultierende Kraftfeld und die Abstol3ungskraft zuriickgegeben. Zur Antikolli-
sion wird fur jeden Agenten eine Abstof3ungskraft F,,, basierend auf dem Abstand zu Hindernissen

und anderen Agenten unter Verwendung einer Adaption der FIRAS-Funktion aus [6] berechnet:

dmin dmax
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wobei d die Entfernung zwischen dem anfragenden Agenten und dem Hindernis darstellt und d,,;,
und d,,,, Parameter fir die geringste zulassige Entfernung und den Einflussbereich des Hindernis-
ses sind. Beide Parameter missen auf der Grundlage der verfigbaren Positionierungsgenauigkeit
und der Entfernung, die die Agenten sicher aneinander vorbeifahren kénnen, gewéahlt werden. Fir
eine optimale Navigation sollten APM- und Antikollisionskréfte die gleiche Drehrichtung haben, was
eine umgekehrte Drehung fir die AbstofRungskréfte der umschlieRenden Wand erfordert. Die Rota-
tion hilft, Deadlocks bei der Hindernisvermeidung zu vermeiden.



Agenten werden auf reaktive Partikel mit einem Bout-Detektor und einer Bewegungssteuerung re-
duziert. Der Bout-Detektor wurde aus [7] Ubernommen: Die Agenten Uberwachen die zweite Ablei-
tung des Konzentrationssignals auf einen positiven Nulldurchgang, der als Bout bezeichnet wird. Ein
Bout zeigt an, dass der Sensor mit einer neuen Gaswolke in Bertihrung gekommen ist. Rauschbe-
dingte Bouts werden durch einen Schwellenwert gefiltert, wahrend Bouts, die einen Schwellenwert
nicht tberschreiten, verworfen werden. Das Rohsignal und beide Ableitungen werden vor der wei-
teren Verarbeitung mit einem exponentiell gewichteten gleitenden Durchschnittsfilter geglattet. Die
Positionen der akzeptierten Bouts werden an die kiinstliche Umgebung gesendet, die die Bouts als
Pheromonmarker in die APM integriert.

Die Bewegungssteuerung steuert die Agenten, die entweder der Anziehungskraft der APM folgen,
um Schwarmwissen zu nutzen, oder der Anziehungskraft einer zufallig generierten Sollposition, um

den Suchraum zu erkunden. Die Anziehungskraft der Sollposition F,., ist definiert durch:
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f(pos. und f(set. sind die Positionsvektoren des Agenten bzw. der Sollposition, und ¢ ist der Abstand in
der der Agent linear verlangsamt. Anschliel3end wird die resultierende Kraft normalisiert und mit der
maximalen linearen Geschwindigkeit multipliziert, um den Geschwindigkeitsvektor zu erhalten, der
an die Low-Level-Steuerung der Nanodrohne weitergeleitet wird.

3 Implementierung und Validierung

Der Schwarm, der zur Validierung verwendet wird, besteht aus handtellergroRen Crazyflie 2.0
Quadrocoptern [8], die mit einem lokalen 3D-Positionierungssystem und einem speziell angefertig-
ten Sensorendeck ausgestattet sind, das aus einem optischen Bewegungserkennungssystem und
zwei SGP30 Metalloxid-Halbleiter-Gassensoren [9] besteht [10]. Bouts werden anhand des transien-
ten Signals des Ethanol-Pixels des Gassensors erkannt. Der komplette Aufbau wiegt ca. 39,6 g und
erreicht Flugzeiten von bis zu 5 Minuten. Die vorgestellte Strategie wird Gber die Crazyswarm Python
API [11] und das Robot Operating System (ROS) implementiert.

3.1 Simulation

Das Potenzial von Bouts zur Schatzung der Gasquellenposition wurde in Simulationen mit GADEN
[12], einem Simulations-Framework, das fur Algorithmen im Bereich der MRO entwickelt wurde, va-
lidiert. In einer simulierten Umgebung wurden 12 Agenten in einem (6x10) m? groRen Raum mit zwei



Offnungen, von denen eine als Einlass und die andere als Auslass diente, eingesetzt, in dem eine
einzige Gasquelle an (3,0; 1,5; 0,75) m positioniert wurde. Es wurde das von GADEN vorberechnete
Windfeld verwendet, das aus einer starken, fluktuierenden Luftstrdomung besteht. Die Agenten
durchquerten den Raum zufallig in einer H6he von 0,5 m und zeichneten ihre Sensormessungen
und Positionen mit 10 Hz auf. Die Simulation lief 30 Minuten lang mit 10-facher Beschleunigung.

Wahrend der Simulation wurden ca. 180.000 Sensormessungen aufgezeichnet. Abb. 1(a) zeigt die
mittleren Sensormesswerte (niedrigere Widerstande entsprechen hoheren Konzentrationen) und
Abb. 1(b) zeigt die Gesamtzahl der Bouts je Zelle, beide visualisiert in diskreten Karten des Such-
raums. Beide Karten zeigen eine Anh&aufung von Zellen mit niedrigen Widerstanden bzw. hoher An-
zahl von Bouts in der Nahe der Gasquelle, wenn auch 1,5 m in Richtung des Luftstroms versetzt.
Wahrend die Gradienten in Abb. 1(a) relativ glatt sind und keine Grenzen sichtbar sind, zeigt Abb.
1(b) eine deutlich dichtere V-férmige Verteilung mit steilen Gradienten in Abwindrichtung. Die Simu-
lationsergebnisse deuten darauf hin, dass die Anzahl der Bouts ein genauerer und rauscharmerer
Indikator fur die Nahe der Quelle sein kann als die mittlere Konzentration.
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Abbildung 1: Karten der simulierten Sensordaten

3.2 Experimente in der realen Welt

Die Validierung der in Kapitel 2 beschriebenen GSL-Strategie wird durch reale Experimente mit ei-
nem aus drei Nanodrohnen bestehenden Schwarm bestétigt, die in Kapitel 3 vorgestellt wurden. Der
Schwarm wurde in einem quaderférmigen Innenraum mit einem 2D-Suchraum von ca. (3x3) m?
eingesetzt, der eine einzige Gasquelle enthalt. Die Gasquelle, bestehend aus einem Schlauch, der
an eine Flasche mit flissigem Ethanol und einem 1-W-Ventilator angeschlossen war, wurde an
(0,80; 0,75) m positioniert und befand sich 0,1 m tiber dem Boden. Um die Verdunstung anzuregen,
wurde Druckluft eingeleitet, und die Emissionsrate wurde indirekt durch Einstellung des Luftstroms



auf 2 I/min gesteuert. Die Gasquelle wurde so gedreht, dass sie auf die Mitte des Suchraums aus-
gerichtet war, und etwa eine Minute vor jedem Lauf gedffnet. Zwischen den Laufen wurde die Quelle
geschlossen und der Raum geliiftet, um vergleichbare Startbedingungen zu schaffen. Die Nano-
drohnen beendeten jeden Lauf entweder durch Landung/Absturz oder durch Leerlaufen des Akkus.
Die fur den Algorithmus erforderlichen Parameter wurden heuristisch gewahlt, und die Daten wurden
mit 10 Hz aufgezeichnet. Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 2 dargestellt.

Abbildung 3: Versuchsaufbau fir die Experimente in der realen Welt

Wahrend der 16 Laufe wurden ca. 20.000 Messungen aufgezeichnet. Die einzelnen Flugzeiten la-
gen in einem Bereich von 0 s (Absturz beim Start) bis 329 s, und die kombinierten Flugzeiten aller
drei Nanodrohnen lagen in einem Bereich von 303 s bis 903 s mit einem Mittelwert von 613,4 s +
165,2 s. Die experimentellen Ergebnisse sind in Abb. 3 und 4 dargestellt. Das Diagramm des mitt-
leren Widerstands in Abb. 3(a) zeigt glatte Gradienten, &hnlich wie in Abb. 1(a). Im Gegensatz zu
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Abbildung 2: Karten der experimentellen Sensordaten



Abb. 1(a) ist jedoch der Cluster der niedrigen mittleren Widerstande in Aufwindrichtung verschoben.
Die Bout-Verteilung in Abb. 3(b) zeigt wiederum dichte Cluster mit steilen Gradienten, aber im Ge-
gensatz zu den Simulationsergebnissen ist keine V-Form sichtbar. Abb. 4(a) zeigt die endgiltigen
Schéatzungen der Gasquellenposition. Alle Schatzfehler liegen in Richtung der Luftstromung. Aul3er-
dem liegt der mittlere Fehler in der Nahe der Mittellinie des Luftstroms des Ventilators. Abb. 4(b)
zeigt den durchschnittlichen Schéatzfehler der kombinierten Flugzeit, skaliert mit der Anzahl der akti-
ven Agenten, einschliel3lich der Ergebnisse jedes einzelnen Laufs. Die Schatzung der Gasquellen-
position verbessert sich im Mittel wahrend der ersten 90 s kombinierter Flugzeit schnell.
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Abbildung 4: Experimentelle Ergebnisse: (a) Finale Schatzungen der Gasquellenposition und (b)
geglatteter mittlerer Fehler der kombinierten Flugzeit der Versuche mit Standardabweichung
Uber die Zeit, Laufzeit individuell skaliert durch die Anzahl der aktiven Agenten

4  Schlussfolgerung und zukinftige Arbeiten

In diesem Beitrag wurde ein neuartiger Schwarm-GSL-Ansatz vorgestellt, der Bouts als Indikator fir
die Nahe von Gasquellen und virtuelle Pheromone als Kommunikationsmedium verwendet. Simula-
tionen und reale Experimente haben gezeigt, dass Bouts in einfachen Innenraumen im Vergleich
zur mittleren Konzentration starke Indikatoren fir die Nahe zu einer Quelle sein kdnnen. Darlber
hinaus zeigt die Strategie in realen Experimenten vielversprechende Ergebnisse, obwohl sie noch
in den Kinderschuhen steckt: Zukiinftige Arbeiten werden sich darauf konzentrieren, den Parame-
tersatz der Methode abzustimmen und sie zu verbessern, z. B. durch die Einfiihrung von Windinfor-
mationen und die Erweiterung auf drei Dimensionen. Auf3erdem sollte die Strategie mit bestehenden
Algorithmen unter identischen Umweltbedingungen verglichen werden.
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