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Kurzfassung

Eine der Grundvoraussetzungen fiir ein wirklich autonom agierendes System ist die
Fahigkeit, eine Karte seiner Arbeitsumgebung autonom zu erstellen. Fiir die Kar-
tographierung und zeitgleiche Lokalisierung (SLAM: Simultaneous Localization and
Mapping) werden in der Regel Lasersensoren oder hochauflosende Kameras in Kom-
bination mit Odometrie verwendet. Im Kontext von autonom agierenden Flugro-
botern, wie beispielsweise einem Miniaturhubschrauber oder -zeppelin ist hingegen
keine Odometrie verfiigbar. Bedingt durch die geringe Nutzlast lassen sich weiterhin
nur wenige und zudem oftmals qualitativ schlechtere Sensoren im Roboter unter-
bringen.

In dieser Arbeit wird aufbauend auf den Informationen eines nach unten gerich-
teten Stereokamerasystems und eines Lagesensors ein Verfahren zum 3D-SLAM
entwickelt. Dazu werden Techniken zur inkrementellen Schétzung der Bewegung
des Fluggerites, sowie zum Finden von geschlossenen Schleifen (loop-closings) vor-
gestellt. Die wahrscheinlichste Trajektorie des Roboters wird dann mittels eines
Graph-basierten Optimierungsalgorithmus geschétzt. Diese wird anschlieSend fiir
die Konstruktion einer texturierten Oberflichenkarte des iiberflogenen Gebietes ver-
wendet. In verschiedenen Experimenten wird gezeigt, dass dieses System auch un-
ter schwierigen Bedingungen und eingeschrénkter Sensorenverfiigharkeit konsistente
Trajektorien und Karten erzeugt.
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1 Einleitung

Getrieben durch immerwéahrenden technologischen Fortschritt gewinnt die Robotik
im alltdglichen Leben mehr und mehr an Bedeutung. Dabei stehen verschiedene
Anwendungen im Blickwinkel der Forschung. Roboter werden als Museumsfiihrer
genutzt, spielen Fulball, mdhen Rasen oder sind auch fiir sehr ernste Anwendungen
wie das Entschérfen von Minen oder die Suche nach Uberlebenden in Ungliickssi-
tuationen konzipiert.

Beispiele verschiedener mobiler Roboter

Die Féhigkeit sich zu orientieren ist dabei eine der elementarsten Grundvorausset-
zungen fiir einen autonom agierenden Roboter. Hierzu ist eine interne Repréasentati-
on seiner Umgebung in Form einer Karte notig. Diese ist jedoch in vielen praktischen
Anwendungen nicht im Voraus verfiigbar. Der Roboter startet also auf einer unbe-
kannten Position in einer unbekannten Umgebung und muss die Karte auf dem Weg
selbststandig aufbauen. Dieses Problem, eine Karte seiner Umgebung aufzubauen
und sich gleichzeitig darin zu lokalisieren, ist als SLAM, Simultaneous Localization
and Mapping (Simultane Lokalisierung und Kartengenerierung) bekannt.

Dank des technischen Fortschritts werden immer kleinere und leichtere Roboter
moglich. Die Idee, auch flugfahige Roboter zu entwickeln ist daher naheliegend. Auf
Miniaturhubschraubern oder -zeppelinen beruhende Robotersysteme konnten auch
in unwegsame Gebiete vordringen oder zur Uberwachung eingesetzt werden.
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Beispiele méglicher Plattformen fiir flugfahige Roboter

Fiir solche Fluggerite stellt das SLAM-Problem eine besondere Herausforderung
dar. Durch ihre geringe Nutzlast sind diese in der Wahl der verwendeten Senso-
ren stark eingeschrankt. Auflerdem weisen sie komplexere Bewegungsmodelle als
beispielsweise Fahrzeuge auf, da sie sich in allen drei Dimensionen frei bewegen
konnen. Auch auf eine Odometrie, wie sie bei Radrobotern iiblicherweise zur Ver-
fiigung steht, muss hier verzichtet werden.

1.1 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit war es, fiir ein solches Fluggerét ein System zum dreidimensio-
nalen SLAM zu entwickeln. Das behandelte Szenario zieht als verwendete Sensoren
ein nach unten gerichtetes (Stereo-)Kamerasystem, sowie einen Lagesensor, der die
dreidimensionale Orientierung des Vehikels misst, in Betracht.

Wichtige Fragen, die auf dem Weg zu einem solchen System beantwortet werden
miissen sind beispielsweise:

e Mit welchen Mitteln werden Informationen aus den Rohdaten extrahiert?

e Wie werden diese Daten verarbeitet um eine robuste und fehlertolerante Schat-
zung der Posen zu erhalten?

e Welchen Aufbau soll die resultierende Karte haben?
e Welcher Ansatz zur Losung des SLAM-Problems soll eingesetzt werden?

Im Verlauf dieser Arbeit werden unter anderem diese Fragen beantwortet und die
hieraus entstandene Implementation vorgestellt.

Der verwendete Ansatz setzt moderne Merkmalsextraktion zur inkrementellen Schét-
zung der Bewegung des Fluggerites, sowie zur Erkennung von geschlossenen Schlei-
fen (loop-closings) ein. Die wahrscheinlichste Konfiguration des Gesamtsystems wird
dann mittels eines Optimierungsalgorithmus erlangt. Ausgabe ist der genommene
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Pfad sowie eine texturierte Oberflichenkarte des iiberflogenen Gebietes. In Experi-
menten wird nachgewiesen, dass dieses System auch unter schwierigen Bedingungen
und eingeschréinkter Sensorenverfiigbarkeit konsistente Trajektorien und Karten er-
zeugen kann.

Im Folgenden wird nun zuerst das SLAM-Problem im Allgemeinen erlautert und
dann zum visuellen SLAM {iibergegangen.

1.2 SLAM

Das grofite Problem beim SLAM ist, dass Lokalisierung und Kartenbau jeweils von-
einander abhéngig sind. Um sich zu lokalisieren wird eine Karte benétigt, aber um
eine Karte aufzubauen muss die eigene Position bekannt sein, da sonst unklar ist, wo
neue Sensorenmessungen in der Karte zu integrieren sind. Hierdurch spiegeln sich
kleine Fehler in den Sensorwahrnehmungen in Fehlern in der Positionsbestimmung
anhand der Karte wieder, was wiederum zu Fehlern in neuen Elementen der Karte
fithrt. Insbesondere bei Sensoren, die keine hohe Genauigkeit aufweisen, summie-
ren sich die Fehler in Position und Karte hierdurch schnell auf. Abhilfe bieten hier
Verfahren, die versuchen, den entstandenen Fehler zu korrigieren, sobald ein bereits
bekanntes Gebiet erneut betreten wird (Schleifenschluss - loop closing).

Beziiglich des Kartenbaus ist der Begriff Landmarken von grofler Bedeutung. Hier-
unter versteht man Merkmale in der Welt, die mittels der verwendeten Sensoren
wahrgenommen und wiedererkannt werden kénnen und mit deren Wahrnehmung
Riickschliisse auf die Position des Roboters moglich sind. Mit Hilfe dieser Orientie-
rungspunkte konnen landmarkenbasierte Karten aufgebaut werden. Diese kénnen
beispielweise aus den (vermuteten) Positionen dieser Orientierungspunkte beste-
hen. Andere Karten diskretisieren die Umgebung in Zellen gleicher Grofle. Eine
Zelle beinhaltet hierbei die Wahrscheinlichkeit, dass diese belegt und somit fiir den
Roboter unpassierbar ist. Beide Représentationen konnen hierbei zwei- oder drei-
dimensionale Informationen speichern. Zwischenldsungen zwischen 2D und 3D sind
ebenfalls moglich. Hier sind beispielsweise Hohen-, bzw. Oberflichenkarten einzu-
ordnen, die jeder 2D-Zelle innerhalb der Karte eine Hohe zuordnen.

Im Laufe der Entwicklung der mobilen Robotik entstanden zahlreiche Lésungsan-
sitze fiir das SLAM-Problem. Hierbei sind probabilistische Verfahren, die sowohl
die Position des Roboters, als auch die Elemente der Karte mittels parametrisierter
Wahrscheinlichkeitsverteilungen représentieren, am stirksten verbreitet.

Hierzu gehort z.B. die Methode des erweiterten Kalman-Filters (EKF) [1, 2, 3].
Dieser dient wie der normale Kalman-Filter (KF)[1, 4, 5, 6] der Rekonstruktion des
Zustandsvektors eines dynamischen Systems unter Verwendung von verrauschten
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Observationen. Er kann jedoch auch bei nicht-linearen Prozessen eingesetzt wer-
den. Hierbei geht allerdings durch die Linearisierung die Optimalitiat verloren. Im
Kontext der SLAM-basierten Anwendung werden sowohl Roboter-, als auch Land-
markenpositionen in einem grofien Zustandsvektor mit kompletter Kovarianzmatrix
verwaltet. Nach Aktionen, bzw. Sensorwahrnehmungen wird dieses System anhand
des Bewegungsmodells, bzw. des Sensormodells aktualisiert.

Die Komplexitit des EKF pro Updateschritt ist quadratisch in der Dimension des
Zustandsvektors, was die maximal mogliche Zahl der Landmarken in der Karte stark
einschrankt.

Es gibt einige Alternativen zum EKF, die den Zustandsvektor ebenfalls als para-
metrisierte Wahrscheinlichkeitsverteilungen reprasentieren. FEinige versuchen hierbei
die Komplexitét einzugrenzen (z.B. SEIF: Sparse Extended Information Filter [1, 7))
und/oder Probleme durch die Linearisierung zu minimieren (z.B. UKF: Unscented
Kalman Filter [1, 8, 9]).

Neben diesen Methoden sind auch Stichproben-basierte Ansétze sehr verbreitet.
So z.B. der Rao-Blackwellized Partikelfilter[1, 10, 11]. Hier werden multiple Hy-
pothesen iiber die aktuelle Konfiguration des Systems (Position und Karte) mit-
tels einzelner Partikel représentiert, deren Positionsdnderungen und zugeordnete
Wahrscheinlichkeiten aus dem Bewegungs- und Sensormodell hervorgehen. Wie der
EKF sind sie nicht an lineare Prozesse gebunden. Zusétzlich miissen sie nicht auf
Gaussverteilungen basieren, sondern kénnen beliebige (insbesondere multi-modale)
Wahrscheinlichkeitsverteilungen reprasentieren. Fiir eine hohe Anzahl von Partikeln
nihert sich das Ergebnis an das eines optimalen Bayes-Filters an. Allerdings steigt
mit der Anzahl der Partikel der Rechen- und Speicheraufwand linear an. Es muss
demnach ein Kompromiss zwischen der Genauigkeit und dem Rechen- bzw. Spei-
cheraufwand geschlossen werden.

Eine weitere Moglichkeit zu Losung des SLAM-Problems bieten Graphen-, bzw.
Netzwerkbasierte Systeme. Bei diesen wird versucht, die beziiglich den gemachten
Sensorwahrnehmungen wahrscheinlichste Trajektorie/Karte zu finden (mazimum li-
kelihood approach). Dies ist die Methode zur Losung des SLAM-Problems, die fiir
diese Arbeit eingesetzt wurde. Weitere Informationen zu Verfahren dieser Art sind
in Kapitel 7 zu finden.

Die geldufigsten Sensoren, die zur Losung des SLAM-Problems eingesetzt werden,
sind z.B. Laserscanner, die direkt den Abstand zu Hindernissen messen. Hierbei
handelt es sich um aktive Sensoren, die Signale aussenden und deren Reflexionen
bewerten. Thre Beliebtheit im Bereich der Robotik verdanken diese Sensoren ihrer
enormen Genauigkeit, sowie ihrer hohen Reichweite.
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1.3 Visueller SLAM

Obwohl Kameras in der Robotik alles andere als uniiblich sind, so wurden sie doch
bis vor kurzem nur selten zur Losung des SLAM-Problems eingesetzt. Der Haupt-
grund hierfiir ist sicherlich, dass der geometrische Aufbau der Umgebung nur in-
direkt in den Bilddaten beschrieben wird. Daher konnen nur mittels aufwendiger
Nachverarbeitung fiir den Roboter relevante Informationen gewonnen werden. Dem
gegeniiber stehen jedoch einige starke Argumente, die fiir den Einsatz von Kameras
sprechen. Sie sind kompakt, passiv, d.h. sie senden keine Signale aus, die andere
Sensoren storen kénnten, bieten eine hohe Auflosung bei hohen Frameraten, ha-
ben eine niedrige Stromaufnahme und sind heutzutage sehr giinstig und qualitativ
hochwertig verfiighbar. Und nicht zuletzt ist ihr Potenzial allein dadurch belegt, dass
Menschen sich primér mittels ihrer Augen zu orientieren verméogen.

Hierbei ist noch zu unterscheiden, ob eine (Monovision) oder zwei Kameras (Ste-
reovision) vorhanden sind. Bei einer Kamera fehlt fiir einzelne Bilder jegliche Tie-
feninformation. Diese liefle sich nur bei bekannter Grofle eines Objektes im Bild
berechnen. Hingegen lésst sich bei zwei Kameras (Stereovision) die relative dreidi-
mensionale Position eines Punktes, der in beiden Bildern zu sehen ist, berechnen
(siehe Kapitel B im Anhang).

Ein Lagesensor, wie er auch in dieser Arbeit verwendet wird (siehe Kapitel C.2
im Anhang), kann genutzt werden, um den Problemraum zu verkleinern, da er
Informationen iiber den Aufnahmewinkel direkt bereitstellt.

1.4 Notationen

Im Folgenden einige Notationen, wie sie im Verlauf dieser Arbeit verwendet werden:

Matrizen

Matrizen werden durch Groflbuchstaben oder auch grofle griechische Buchstaben
dargestellt.
Beispiele: A, R, (), ...

Vektoren

Vektoren werden durch fett gedruckte Kleinbuchstaben dargestellt.
Beispiele: a, p, x, ...
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Winkel

Winkel werden durch kleine griechische Buchstaben dargestellt.
Beispiele: «, 3,7,90, ...
Weiterhin gelten die folgenden Konventionen:

e Zur besseren Lesbarkeit werden Winkel im Folgenden nicht im Bogenmaf,
sondern im Gradmaf (—180°, 180°] angegeben.

e Alle Winkel, auch Ergebnisse von Berechnungen, werden als korrekt auf
(—180°,180°] normalisiert angenommen, ohne dass dies nochmals erwihnt
wird.

e Die Subtraktion zweier Winkel «, 3 ist definiert als die jeweils kleinere Distanz
zwischen den beiden Winkeln, d.h:
Es sei § = a — ( die normale Subtraktion der reellen Werte der Winkel.
) falls 0 € (—180°,180°]
Dann gilt im Folgenden: o — 3 := ¢ 4§ + 360° falls 6 <= —180°
0 — 360° falls o > 180°

1.5 Aufbau

Diese Arbeit ist wie folgt gegliedert:

In Kapitel 2 werden bisherige Arbeiten zum visuellen SLAM vorgestellt, die dhn-
liche Ziele mit anderen Ansétzen verfolgen. Anschlieend werden in Kapitel 3 die
Grundlagen der Abbildungseigenschaften fiir Kameras behandelt, sowie Verfahren
zur Merkmalsextraktion (Kapitel 4) beschrieben. Basierend darauf wird in Kapitel 5
auf den Aufbau einer Karte aus diesen Merkmalen eingegangen und anschlieflend in
Kapitel 6 das entwickelte Verfahren zur Rekonstruktion der Kameraposition erldu-
tert. Kapitel 7 beschreibt den Algorithmus, der fiir die nachtrégliche Optimierung
des Pfades verwendet wurde. In Kapitel 8 wird auf die durchgefiihrten Experimente,
ihre Ergebnisse und Deutungen eingegangen. Abschlieend werden in Kapitel 9 die
erzielten Ergebnisse zusammengefasst und mogliche Erweiterungen und Verbesse-
rungen des Systems diskutiert.

Im Anhang sind einige Berechnungen im Detail, sowie Beschreibungen der verwen-
deten Hardware zu finden.
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In diesem Kapitel sollen beispielhaft einige Projekte, die sich mit visueller Lokali-
sierung befassen, genannt werden, um einen Eindruck iiber die Anwendungsgebiete
zu verschaffen. AuBerdem soll ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Tech-
nik beziiglich visuellem SLAM gegeben werden und aufgezeigt werden, auf welchen
Prinzipien diese Ansétze iiblicherweise beruhen und welche Techniken zum Einsatz
kommen.

Es gibt einige Ansétze, bei denen der Mangel einer herkommlichen Odometrie durch
eine visuelle Odometrie kompensiert wird. Bei solchen Systemen wird lediglich eine
feste Zahl von Kamerabildern (meist nur die letzten zwei) genutzt, um die Bewe-
gungen des Roboters zu schitzen. Eine solche visuelle Odometrie weist die selben
Probleme auf, wie normale Rad-Odometrie. Wahrend auf kurze Sicht die Bewegung
meist korrekt wiedergegeben werden kann, summieren sich iiber langere Zeit kleine
Fehler auf, so dass die geschitzte Position immer mehr von der tatsédchlichen Posi-
tion abweicht.

Takaoka et al [12] nutzten beispielsweise ein Stereokamerasystem zur Erstellung
einer hochauflosenden 3D Karte und zur Navigation eines humanoiden Roboters.
Es wurde lediglich ein visuelles Odometriesystem zur Schéitzung der Positionén-
derungen des Roboters genutzt. Zur Extraktion von Merkmalen aus den Bildern
wurde der Kanade-Lucas-Tomasi-Detektor (siche Kapitel 4.3) eingesetzt. In dem
vorgestellten Verfahren wird keine Methode zum Finden von geschlossenen Schlei-
fen verwendet. Das Team schlégt jedoch den Einsatz eines ICP-basierten Systems
hierfiir vor (ICP = Iterative Closest Point). Also eine Methode, die versucht, Wolken
von 3D-Punkten in Ubereinstimmung zu bringen und nicht auf den Kamerabildern
selbst arbeitet.

Dornhege und Kleiner [13] verwendeten ein System zur visuellen Odometrie fiir
den Einsatz auf einem Kettenfahrzeug. Es wurde ebenfalls die KLT-Methode zur
Merkmalsextraktion eingesetzt. Mittels einer zur Seite zeigenden Standard-Webcam
sowie eines Lagesensors wurden die Bewegungen des Vehikels auf komplexem Un-
tergrund nachvollzogen. Eine herkémmliche Odometrie war auf dem verwendeten
Fahrzeug nicht verfiighbar und wire auch beim Uberwinden von Hindernissen auf
Grund von durchrutschenden Ketten sehr fehleranfillig gewesen. Als vereinfachte
Annahmen wurde fiir dieses System davon ausgegangen, dass das Kettenfahrzeug
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sich nur mit einer festen Geschwindigkeit vorwérts bewegt. Eine solche Annahme
war notig, da mit nur einer Kamera keine Beurteilung des Abstandes der beobach-
teten Objekte moglich war.

Neben solchen System zur visuellen Odometrie sind auch zahlreiche Systeme zum
visuellen SLAM in der Literatur der letzten Jahre zu finden.

Hierbei gibt es einige durchaus beeindruckende Ergebnisse. So présentierten z.B.
Davison et al [14] einen EKF-basierten Ansatz, der mit einer einzelnen Kamera in
Echtzeit bei hohen Frameraten (30Hz) 3D-SLAM betreibt. Es wird mit einer drei-
dimensionalen Karte mit wenigen hochqualitativen Merkmalen gearbeitet, deren
Entsprechungen in den folgenden Kamerabildern gesucht werden. Durch das Wie-
dererkennen von élteren Landmarken in der Karte (loop closings) wird ein Drift
von der tatsédchlichen Position verhindert, sofern oft genug zu alten Positionen zu-
riickgekehrt wird. Es wird ein sehr allgemeines Bewegungsmodell fiir die Kamera
verwendet um die Merkmalspositionen vorauszusagen und so den Suchraum einzu-
schranken. Zur Extraktion von moglichen Merkmalspositionen wird auch hier der
KLT-Detektor eingesetzt. Der Vergleich von mdglichen iibereinstimmenden Merk-
malen erfolgt iiber den direkten Vergleich von Bildausschnitten, transformiert ent-
sprechend dem Unterschied in der Betrachtung. Die Kartengréfie ist bei diesem
System auf eine relativ geringe maximal mogliche Anzahl von Landmarken (etwa
100 Stiick) eingeschriankt, was unter anderem aus der Komplexitit des EKF resul-
tiert. Die Anwendung ist hauptséchlich fiir Bewegungen in Rdumen gedacht, bei
denen ab einem gewissen Punkt keine neuen Gebiete mehr hinzukommen.

In einer fritheren Arbeit von Davison et al [15] wurde ein Stereovisionsystem fiir die
Navigation und den Bau einer dreidimensionalen Merkmalskarte fiir einen mobilen
Roboter auf unebenem Untergrund in Echtzeit verwendet. Hier wurde ebenfalls ein
EKF-Ansatz zum Bau einer Karte von wenigen guten Merkmalen genutzt. Es wur-
de aktive visuelle Wahrnehmung eingesetzt. Die Kameras waren also beweglich, so
dass ein Bildbereich fiir eine gewisse Zeit fixiert werden konnte, wahrend der Robo-
ter sich bewegte. Dadurch miissen weniger Landmarken gespeichert werden. Neben
den visuellen Daten waren auf dieser Plattform Daten eines Lagesensors und die
Odometrie aus den Radbewegungen verfiighar, was die Unsicherheiten im System
vermindert. Neben der Lokalisierung des Roboters wurde auflerdem die Bodenober-
fliche als Anordnung von Rampen/Flichen rekonstruiert.

Ein Ansatz zum visuellen SLAM fiir Fluggerdte wurde 2003 von Kim et al [16]
beschrieben. Ziel war die Positionsbestimmung eines unbemannten Flugzeugs (ugf.
45 kg). Zur Lokalisierung des UAVs (uninhabitated air vehicle - unbemanntes Flug-
objekt) wurde ein EKF eingesetzt. Im Unterschied zu dem in dieser Arbeit betrach-
teten Szenario standen hier qualitativ hochwertige Sensoren zu Verfiigung und die



verwendeten visuellen Landmarken waren kiinstlich, mit bekannter Geometrie an-
gebracht. Aulerdem konnte angenommen werden, dass sich diese auf einer flachen
Ebene befinden. Ziel des Experimentes war es, Lokalisierungsmethoden basierend
auf passiven Sensoren zu testen. Uber mehrere geflogene Schleifen hinweg konnte
die Position erfolgreich extrahiert werden.

In einem dem Szenario in dieser Arbeit sehr dhnlich kommenden Aufbau verarbei-
teten Eustice et al [17] einen Satz von Unterwasseraufnahmen der RMS-Titanic,
inklusive IMU-Daten (Inertial Measurement Unit - Inertiales Navigationssystem),
zur Rekonstruktion des Pfades des verwendeten Unterwasserfahrzeuges sowie einer
detaillierten Darstellung des Meeresbodens, bzw. des Wracks. Wie auch bei dem fiir
diese Arbeit vorhandenen Aufbau sind also Bilder einer nach unten ausgerichteten
Kamera, sowie 3D-Orientierungen durch die IMU vorhanden. Allerdings standen
Fustice et al weit hochwertigere Sensoren zur Verfiigung. Die hochauflésenden Bil-
der der nach unten gerichteten Kamera wurden in einem SEIF-dhnlichen Filter
verarbeitet. Dieser nutzt die Figenschaft der Informationsmatrix, viele Nulleintrige
(bzw. sehr kleine Eintrége) aufzuweisen, zur Verringerung des Rechenaufwands fiir
Updates. Dies wird dem dort behandelten Szenario eines grofien Gebietes mit nur
wenigen geschlossenen Schleifen gerecht.

Ebenfalls dhnlich zu dem in dieser Arbeit behandelten Szenario ist ein Projekt
von Jung et al [18]. Hier wurde ein Zeppelin mit einem hochwertigen, nach unten
gerichteten Stereokamerasystem ausgeriistet. Ziel war die Erstellung einer hochauf-
losenden Hohenkarte des iiberflogenen Terrains. Ein Lagesensor wurde hier nicht
eingesetzt. Wieder wurde ein EKF-Ansatz verfolgt, bei dem die Odometriedaten
jedoch ebenfalls aus den Kamerabildern stammten, indem die extrahierten Merk-
male in zwei Mengen aufgeteilt wurden, von denen jeweils eine fiir den Kartenbau
und eine fiir die Bild-zu-Bild-Verfolgung verwendet wurde. Die entstandenen Karten
sind von beachtlicher Qualitét, allerdings lief die Implementierung nicht in Echtzeit.

Wie bei diesen Beispielen zu sehen ist, ist ein probabilistisches Vorgehen, wie z.B.
die Methode des EKF, bei dem sowohl Kamera-, als auch Merkmalspositionen in
einer Kovarianzmatrix verwaltet werden, sehr verbreitet in diesem Gebiet.

Der EKF schrénkt jedoch die maximal verwaltbare Anzahl von Merkmalen (Land-
marken) stark ein.

Elinas et al [19] stellten einen Ansatz vor, der zwar ebenfalls probabilistisch arbeitet,
jedoch nicht mit einem EKF, sondern stichprobenbasiert mit einem Rao-Blackwell
Partikelfilter arbeitete. Als Sensor fiir einen mobilen Roboter stand hier nur eine
(nach vorne ausgerichtete) Stereokamera zur Verfiigung, aus deren Daten jeweils
visuelle Odometrie und wiedererkannte Landmarken in den Partikelfilter einflos-
sen. Ahnlich zu dieser Arbeit wurde RANSAC (siche Kapitel 6.1) verwendet um



2 Verwandte Arbeiten

das Problem von falsch erkannten Landmarken zu minimieren. Zwecks Merkmals-
extraktion und -vergleich wurde die SIFT-Technologie eingesetzt (siehe Kapitel 4.7
und 4.10). Hierbei werden die Merkmale mittels eines Deskriptorvektors beschrie-
ben, was einen effektiven Vergleich ohne die tatséchlichen Bilddaten moglich macht.
Das SLAM-System arbeitete offline auf gespeicherten Daten, da nur ungefahr 1.5
Bilder pro Sekunde verarbeitet werden konnten.

In dieser Arbeit wird das Ziel verfolgt, ein robustes System zum visuellen SLAM
zu erhalten. Dies auch unter Verwendung von giinstigen, qualitativ nicht sehr hoch-
wertigen Kameras (Standardwebcams), aus denen ein einfaches Stereokamerasys-
tem gebildet wird. Das betrachtete Szenario dhnelt einigen der oben genannten
Ansiitze, bei denen ein Fluggerdt (oder dquivalent ein Unterwasserfahrzeug) sich
anhand visueller Aufnahmen des Bodens orientiert. Als zusétzlicher Sensor steht
ein vergleichsweise giinstiger Lagesensor zur Verfiigung, der die dreidimensionale
Orientierung im Raum misst. Zur Merkmalsextraktion wird SURF (siehe Kapitel
4.8 und 4.11) eingesetzt, eine Technologie, die dhnlich zu der von SIFT, jedoch
weniger rechenintensiv ist. Auch hier werden die Merkmale durch einen Deskriptor-
vektor beschrieben, was effektiven Vergleich zwischen Merkmalen ermoglicht und
gleichzeitig das Erstellen von Landmarkenkarten erleichtert. Im Vergleich zu den
oben genannten Autoren wird in dieser Arbeit auf einen probabilistischen Ansatz
verzichtet. Statt dessen wird das Prinzip des Graph-basierten SLAMs (siehe Kapi-
tel 7) mit visuellen Lokalisierungsmethoden verbunden. Hierdurch erhalten wir ein
System, dass auch Karten mit einer hohen Anzahl von Landmarken (im fiinfstelli-
gen Bereich) verwalten kann.

Das Ergebnis sind hierbei jeweils die Trajektorie, sowie eine texturierte Hohenkarten
des iiberflogenen Gebietes.
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3 Grundlagen zu optischen
Abbildungen

Eine Kamera erzeugt zweidimensionale Abbilder dreidimensionaler Strukturen. Was
hierbei zu beachten ist, und wie sich geometrisch damit arbeiten lésst, soll im Fol-
genden néher erldutert werden. Dazu wird zunéchst das Prinzip einer idealisierten
Lochkamera erlautert und dann darauf eingegangen, wie sich dieses von realen Ka-
meras unterscheidet.

3.1 Die Lochkamera

Zur Berechnung dreidimensionaler Daten aus Kamerabildern ist es sinnvoll, zuerst
das vereinfachte System einer idealen Lochkamera (pinhole camera) zu betrachten,
bei der Punkte im Raum mittels perspektivischer Projektion auf eine Bildebene
(bzw. Projektionsebene) abgebildet werden. Hierdurch wird ein auf dem Kopf ste-
hendes, unverzerrtes Abbild geschaffen (siehe Abb. 3.1 (a)).

Es ist auch moglich, sich die Projektionsebene zwischen Kamera und Objekt vor-
zustellen, was prinzipiell dquivalent ist, aber geometrische Uberlegungen oft ver-
einfacht. Insbesondere steht hierbei das Bild nicht auf dem Kopf (sieche Abb. 3.1

(b))-

¥

(a) (b)
Abbildung 3.1: (a) Skizze einer Lochkamera (b) Lochkameraskizze mit Projektions-
ebene zwischen Objekt und Kamera

11



3 Grundlagen zu optischen Abbildungen

C
\{fl

pp X

(a) (b)
Abbildung 3.2: (a) Beispiel fiir die Abbildung eines Punktes p im Kamerasystem auf

den Bildpunkt p’, sowie den normalisierten Bildpunkt py. (b) Das zu (a) zugehérige
Bildsystem.

3.2 Interne Kameraparameter

Die bauartbedingten Eigenschaften einer Kamera werden mittels der sogenannten
internen, oder auch intrinsischen Kameraparameter beschrieben.

Hierzu gehort beispielsweise der Abstand zwischen Projektionsebene und dem Licht-
einlass C, die sogenannte Brennweite (focal length) fl (siehe Abb. 3.1 (b)). In Kom-
bination mit der Auflosung des Kamerabildes ergibt sich aus der Brennweite der
Aufnahmewinkel und damit die Grofle des Sichtfeldes.

Die Brennweite wird in dieser Arbeit als konstanter Wert fiir die jeweils verwendete
Kamera angenommen. Dies gilt im Allgemeinen nicht. Eine Kamera mit verstellba-
rem Zoom hat beispielsweise eine variable Brennweite.

Weitere interne Kameraparameter werden im weiteren Verlauf dieses Kapitels er-
lautert werden.

Welt-, Kamera- und Bildkoordinatensystem

Im Folgenden werden drei verschiedene Koordinatensysteme von Bedeutung sein,
das dreidimensionale Weltsystem, das dreidimensionale Kamerasystem und das
zweidimensionale Bildkoordinatensystem. Das Weltsystem ist das System, in dem
die Karte mit Kameraposition und Positionen der Landmarken dargestellt wird. Der
Nullpunkt sowie die Ausrichtung dieses Systems sind prinzipiell willkiirlich wéhlbar,
wobei iiblicherweise die X-Achse nach Norden zeigt und die Z-Achse nach oben, der
Gravitation entgegen, gerichtet ist.

12



3.3 Reale Kameras

Im Kamerasystem bildet die Position der Kamera stets den Ursprung (siche Abb.
3.2 (a)). Diese Position ist bei der Betrachtung als Lochkamera die Position des
Lichteinlasses C.

Die Projektionsebene ist parallel zur X-Achse, sowie der Y-Achse und damit senk-

Lp
recht zur Z-Achse. Ein Punkt p = [ y, | im Raum wird nach dem Strahlensatz auf
“p
den Punkt
Ty fl-xz,/z,
pP=1|u | =1|fl-v/2 (3.1)
Zp! fl

auf der Projektionsebene abgebildet (siche Abb. 3.2 (a)).

Das Bildkoordinatensystem reprasentiert die tatsédchlichen Pixel, aus denen sich das
Kamerabild zusammensetzt. Es ist die zweidimensionale Darstellung der Projekti-
onsebene aus dem Kamerasystem (siehe Abb. 3.2 (b)). Hierbei ist zu beachten, dass
die einzelnen Pixel eines Kamerabildes normalerweise mit Og = (0 0)7 in der lin-
ken oberen Ecke beginnen. Der Punkt (0 0 fI)T im Kamerasystem entspricht im
Normalfall jedoch nicht dieser Ecke sondern dem Pixel pp = (x,, y,,)" im Bild-
system. Dieser Punkt wird Bildhauptpunkt (principle point) genannt. Er gehort wie
die Brennweite zu den internen Kameraparametern.
Der zu p’ zugehorige Pixel im Bild pg = (2, Ypy)
Position des Bildhauptpunktes verschoben:

pp = (xp/ + zr:pp)
B =

Yp' + Ypp
Ein wichtiger Begriff ist der des normalisierten Bildpunktes. Dieser entspricht der
Projektion eines Punktes im Raum auf eine Projektionsebene mit einem Pixel Ab-
stand zur Kamera. D. h. er entspricht demjenigen Bildpunkt, der von einer idealen

Lochkamera mit Brennweite 1.0 aufgenommen wiirde.
Fiir den Punkt p ist der zugehorige normalisierte Bildpunkt im Kamerasystem

T ist demnach gerade um die

Tp/2p T/ fl (Tps — Tpp)/ [
Po=|%W/2 | = | w/fl] = Ws—uw/fl]. (3.2)
1 1 1

3.3 Reale Kameras

Reale Kameras kénnen in den meisten Féllen nicht hinreichend genau durch eine
Lochkamera beschrieben werden. Verzerrungen durch die Linse, wie sie insbesondere

13



3 Grundlagen zu optischen Abbildungen

Abbildung 3.3: (a) Bild eines Holzbodens durch eine Weitwinkelkamera. Die Linien
auf dem Boden sind in Wirklichkeit gerade und parallel zueinander. (b) Das selbe Bild
wie in (a), jedoch entzerrt.

bei Verwendung von Weitwinkelobjektiven auftreten, konnen nicht einfach ignoriert
werden. Ein solch verzerrtes Bild ist in Abb. 3.3 zu sehen.

Brown verdéffentlichte 1966 [20] ein mathematisches Modell (das sogenannte Plumb
Bob model) fiir die Eigenschaften verschiedener Linsen. Es beschreibt die auftre-
tenden Verzerrungen durch fiinf Parameter, die radiale und tangentiale Verzerrung
(d. h. Abweichungen des Zentrums der radialen Verzerrung) angeben. Mittels dieser
Werte ist es moglich, die Verzerrung als Funktion anzugeben [21]. Fiir die Inverse
existiert zwar kein allgemeiner algebraischer Ausdruck, eine numerische Implemen-
tation der Umkehrung ist jedoch moglich, so dass fiir bekannte Parameter der Ka-
mera und Bildpunkte im verzerrten Bild die unverzerrten Bildpunkte, wie sie eine
Lochkamera geliefert hétte, berechnet werden konnen. In der Implementation fiir
diese Arbeit wird jeweils eine Tabelle mit vorberechneten Werten verwendet, um
den hohen rechnerischen Aufwand fiir das Entzerren zu verringern.

Die fiinf Parameter zur Beschreibung der Linsenverzerrungen gehéren wie die Brenn-
weite und die Position des Bildhauptpunktes zu den internen Kameraparametern.

Im allgemeinen sind noch zwei weitere interne Kameraparameter zu beachten, der
Scherungskoeffizient (skew coefficient), der Abweichungen des Winkels zwischen X-
und Y-Achse von den normalen 90° beschreibt, sowie das Verhéltnis der Pixelgrofie
in X-Richtung zu der in Y-Richtung (aspect ratio), welche in Betracht zieht, dass
Pixel nicht perfekt quadratisch sondern rechteckig sein kénnen. Fiir die meisten
Kameras, insbesondere alle in dieser Arbeit verwendeten, kénnen diese Werte ver-
nachléassigt werden, weshalb sie hier nicht weiter beachtet werden.

Zur Bestimmung der internen Parameter einer Kamera ist diverse Software im Inter-
net verfiighar. Fiir diese Arbeit wurde die Matlab Camera Calibration Toolbox[22]
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3.4 Externe Kameraparameter

Abbildung 3.4: (a) Weltsystem mit Kamera auf Position cw (b) Entsprechendes
Kamerasystem zu (a), mit der Kamera im Ursprung und der Projektionsebene senkrecht
zur Z-Achse

verwendet. Wie bei den meisten Programmen dieser Art werden Aufnahmen eines
Schachbrettmusters bekannter Gréfle aus verschiedenen Perspektiven genutzt, um
die internen Parameter der verwendeten Kamera zu schitzen.

Mittels der bekannten internen Parameter einer Kamera lassen sich zu jedem Bild-
punkt die normalisierten Bildpunkte berechnen, die dann ohne das Wissen iiber die
Kamera genutzt werden konnen. Daher werden im Folgenden 0.B.d.A. alle geome-
trischen Uberlegungen beziiglich einer Lochkamera gemacht werden.

3.4 Externe Kameraparameter

Die sogenannten externen oder extrinsischen Kameraparameter bestimmen die Trans-
formation zwischen Kamerasystem und Weltsystem. Sie beinhalten die 3D-Position
der Kamera cw = (Teyy Your 2o )’ im Weltsystem (also die Translation), sowie
die Rotation, die notig ist, um das eine System in das andere zu iiberfiihren (siehe
Abb. 3.4). Fir die Rotation gibt es verschiedene Moglichkeiten der Représentation,
wie z.B. Rotationsmatrizen, Quaternionen|[23] oder Eulerwinkel. Letztere sind mit
drei Parametern die kompakteste Form der Représentation. Die drei Parameter sind
der Roll v (Rollwinkel, Drehung um die X-Achse), der Pitch [ (Neigungswinkel,
Drehung um die Y-Achse) und der Yaw a (Drehwinkel, Drehung um die Z-Achse)
(siche Abb. 3.5).

Die Reihenfolge, in der diese Drehungen angewandt werden, muss beachtet werden.
Als Standard gilt hier die sogenannte XY Z-Konvention, d.h. zuerst wird um die
X-Achse gedreht (Roll), dann um die Y-Achse (Pitch) und dann um die Z-Achse
(Yaw). Es ergibt sich also die Rotationsmatrix R als Produkt der Rotationsmatrizen
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3 Grundlagen zu optischen Abbildungen

Z
X (Yaw)
Y
A(Pitch)
i
(Rl X

Abbildung 3.5: Skizze zur Erkldarung der Winkel Roll, Pitch und Yaw.

der einzelnen Winkel:

R=R, Rs-R, mit Ry = (—C :Trg((b(z)ﬁ) zg;((ﬁ;)

Es sei pc ein Punkt im Kamerasystem. Mittels der sechs externen Kameraparameter
Tew s Yews Zew, V> B und a ergibt sich die Transformation in den entsprechenden
Punkt pw im Weltsystem als:

pw =R, -Rsg-R,-pc+cw =R -pc+cw

1 Ti2 T3 Tpe Loy,
= |7ra1 T2 T3 | |\ Ype | T | Yew (3.3)
31 T32 T33 Zpe Zew

3.5 3D-Daten aus Kamerabildern

Angenommen die Position der Kamera cw, sowie die Rotationsmatrix R sind be-
kannt und es soll von den Punkten aus dem aktuellen Kamerabild auf den Aufbau
der Welt geschlossen werden. Die Berechnung, welchem Punkt pw in der Welt,
bzw. pc im Kamerasystem, ein normalisierter Bildpunkt p, = (,,,yp, )" aus dem
aktuellen Kamerabild entspricht, ist nicht ohne weitere Informationen maoglich.
Aus den Gleichungen 3.2 und 3.3 erhélt man:

3.3 3.2
pw = R-pctcw = R:2z,,Pn+Cw
Tpyy i1 Ti2 T13 Lpy * Zpo Lew
< Ypw =721 T2 T23 | - | Ypn " “pc + Yew (34)
Zpw 31 T32 T33 Zpe Zeyw
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3.6 Kameradaten aus 3D-Punkten

Hierbei handelt es sich um ein Gleichungssystem mit drei Gleichungen, jedoch vier
Unbekannten: z,,,, Ypy,, Zpyy, Und 2,

Einer dieser Werte muss aus einer anderen Quelle bekannt sein, um die anderen
berechnen zu konnen. Bei einem Stereokamerasystem ist es beispielsweise mdoglich,
Zp. zu berechnen (siche Kapitel B im Anhang), wodurch pw direkt aus obigem
Gleichungssystem hervorgeht.

In unserer Anwendung, bei der die Daten von einer unter einem Fluggerit ange-
brachten, nach unten gerichteten Kamera stammen, ist alternativ die Annahme
moglich, dass z,, ein bekannter, fiir alle Bildpunkte konstanter Wert ist. Dies ent-
spricht der Annahme, dass wir uns iiber einem flachen Boden befinden. In diesem
Fall kénnen wir z,. mittels der dritten Gleichung aus 3.4 berechnen:

3.4
Zpw — (7°31 732 7"33)' Ypn “ Zpc | T Zew

= Zpy = Zpe - (131Tp, + T32Yp, + T33) + Zeyy

Zpo, — Z
= oz = bw oW (3.5)
r31%Tp, + T32Yp, + 733

Eingesetzt in 3.4 lassen sich nun z,,, und y,, berechnen.

3.6 Kameradaten aus 3D-Punkten

Angenommen es ist ein 3D-Punkt pw in der Welt bekannt und es soll berechnet
werden, wo dieser im Kamerabild auftaucht. Hierzu wird zuerst seine Position im
Kamerabild mittels der Umkehrung von Gleichung 3.3 berechnet. Hierfiir ist zu
beachten, dass Rotationsmatrizen orthogonale Matrizen sind, d.h. R~ = RT.

3.3 _1
pc = R (pw —cw)
11 To1 T31 Tow — Loy,
Ro=RT 3.6
<~ Pc = T2 Tea 732 | - | Ypw — Yew (3.6)
13 T23 T33 Zpw T Rew

Mittels Gleichung 3.2 ldsst sich nun der normalisierte Bildpunkt berechnen:

Dy = <xpc /ch)
Ype / Zpe

Und hieraus lasst sich mittels der internen Kameraparameter der tatsdachliche Bild-
punkt pg berechnen. Vorausgesetzt, der Punkt ist von der Kamera aus gesehen nicht
verdeckt und befindet sich innerhalb des Sichtwinkels der Kamera.
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4 Merkmalsextraktion

Im letzten Kapitel wurde behandelt, wie Punkte in der Welt in ein Kamerabild
abgebildet werden und in welchem geometrischen Zusammenhang Bildpunkt und
Weltpunkt stehen. Um diese Daten fiir SLAM nutzen zu koénnen, muss das Sys-
tem in der Lage sein, Weltelemente in verschiedenen Kamerabildern wiederzuerken-
nen. Dieses Kapitel beschreibt technische Méglichkeiten, die solche Identifizierungen
moglich machen.

In diesem Zusammenhang wird der Begriff Merkmal (feature) benétigt. Ein Merk-
mal ist prinzipiell ein Punkt in der Welt, der jedoch innerhalb eines Kamerabildes
durch seine ndhere Umgebung definiert ist, also durch einen Bereich, der grofler als
ein Punkt ist.

Die Arbeitsweise mit solchen Merkmalen lésst sich grob in zwei Schritte gliedern:

e Die Erkennung informationsreicher /interessanter Stellen im Bild (interest point
detector) [24], die als Merkmal nutzbar sind. Dies sind Bereiche im Bild, de-
ren Positionen wohldefiniert sind und fiir die eine robuste Erkennung mdoglich
ist. Letztere Bedingung ist auch als Wiederholbarkeit (repeatability) bekannt.
D.h., dass ein solches Merkmal, das in einem Bild gefunden wurde, auch in
anderen Bildern als interessanter Punkt klassifiziert wird.

e Die Beschreibung der Merkmale. Jedes der gefundenen Merkmale muss nun
in einer geeigneten Weise parametrisiert werden, so dass ein Ahnlichkeitsver-
gleich von gefundenen Merkmalen moglich wird. Diese Beschreibung sollte
moglichst eindeutig, aber dennoch robust beziiglich Rauschen in den Bildern
sein. Auflerdem sollte sie invariant gegeniiber typischen, aus der Kamerapo-
sition resultierenden Transformationen sein. Hierzu gehéren z.B. Gréfle und
Orientierung des Merkmals im Bild.

Alle Uberlegungen hierzu werden im Folgenden beziiglich Graustufenbildern ge-
macht. Ein Kamerabild wird durch eine Matrix von Intensitdten I dargestellt. Da-
bei gibt I(z,y) den Grauwert des Pixels an der Stelle (z,y) wieder.

Fiir den ersten Schritt, das Finden interessanter Bereiche im Bild, sind einige Grund-

iiberlegungen notig, was solche Stellen charakterisieren konnte. Offensichtlich sollte
es sich um kontrastreiche Stellen handeln, an denen sich etwas im Bild verédndert.
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4 Merkmalsextraktion

Abbildung 4.1: Links: Beispielbild mit moglichen Merkmalen. Mitte: Vergrofierte
Darstellung dieser Merkmale. Mitte: Beispiele fiir Positionen, an denen diese Merkmale
wiedererkannt werden kénnten. Merkmal a) kann hierbei eindeutig zugeordnet werden.
Die Merkmale b) und c) hingegen besitzen keine eindeutige Struktur, weshalb fiir diese
Merkmale mehrere Vergleichskandidaten vorhanden sind.

Betrachtet man beispielsweise Abb. 4.1, so ist der markierte Bereich b) offensicht-
lich kein gutes Merkmal, da es sich nur um ein einheitlich graues Gebiet handelt.
Wie im rechten Bereich der Abbildung zu sehen ist, konnte dieser Bereich an ver-
schiedensten Stellen im Bild gefunden werden. Insbesondere in der unmittelbaren
Umgebung seiner tatséchlichen Position, die demnach nicht wohldefiniert ist. Kleine
Verschiebungen in X- oder Y-Richtung liefern optisch nicht unterscheidbare Aus-
schnitte. Der markierte Bereich c) ist etwas besser, da der einheitlich graue Bereich
zumindest durch eine hellere Linie/Kante unterbrochen ist. Jedoch ist auch hier die
Position in der unmittelbaren Umgebung nicht eindeutig. Kleine Verschiebungen
in X-Richtung sind zwar leicht zu erkennen, in Y-Richtung jedoch ist die Position
optisch mehrdeutig. Der markierte Bereich a) scheint ein gutes Merkmal zu sein,
da seine Position, insbesondere in seiner unmittelbaren Umgebung, eindeutig er-
scheint. Ubergiéinge von dunkel nach hell, bilden hier Ecken miteinander und es sind
dunkle Punkte zu sehen, die sich eindeutig von ihrem helleren Untergrund abgren-
zen. Wiirde man als Mensch versuchen, den Bildausschnitt ,an die richtige Stelle
zu schieben®, so wiren dies vermutlich die Elemente, an denen man sich orientieren
wiirde.

In der englischen Literatur werden die Begriffe interest point detector und corner
detector oftmals als dquivalent behandelt. Jedoch sind Ecken (corner) (Schnittpunk-
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4.1 Der Moravec-Detektor

te zweier Kanten, oder allgemeiner: Punkte, die eindeutig durch zwei umgebende
Kanten verschiedener Richtung definiert sind) nur eine bestimmte Art von interest
points. Andere Moglichkeiten sind beispielsweise isolierte Intensitéatsextrema (also
dunkle oder helle Bereiche auf andersartigem Hintergrund - blobs), Linienenden
oder Punkte auf Kurven, an denen die Kriimmung lokal maximal ist.

Es stellt sich nun die Frage, wie sich solche Eigenschaften von Bildausschnitten
mathematisch beschreiben, bzw. algorithmisch im Bild finden lassen. Im Folgenden
werden nun zuerst einige Methoden zum Finden solcher interessanter Stellen im Bild
vorgestellt. Danach wird auf Moglichkeiten zum Vergleich der gefundenen Merkmale
eingegangen.

4.1 Der Moravec-Detektor

Einer der frithesten Ansétze zur Extraktion von informationsreichen Merkmalen aus
Kamerabildern ist der Moravec-Detektor [25, 24, 26] (Hans Peter Moravec 1980).
Er definiert diese als Zentren von Bereichen mit geringer Selbstéhnlichkeit. Also
Bereiche, die moglichst unédhnlich zu nahen, stark iiberlappenden Bereichen sind.
Konkret wird dies fiir einen bestimmten Bildausschnitt gepriift, indem dieser mehr-
mals leicht innerhalb des Bildes verschoben wird und dann mit dem ,neuen Unter-
grund“ verglichen wird. Es sei

e I(x,y) die Intensitiit des betrachteten Graubildes an der Stelle (z y)%.

e (19 yO)T die linke obere Ecke des s, Pixel breiten und s, Pixel hohen rechte-
ckigen Bildausschnittes.

e (Ax,Ay) der Positionsunterschied zwischen verschobenem und unverschobe-
nem Bildausschnitt.

Fiir den Unterschied zwischen verschobenem und unverschobenem Bildausschnitt
verwendet Moravec die Summe der quadratischen Unterschiede:

To+Sz Yo+Yx

S= 33 (I +Ary+ Ay) — I(z,))° (1)

T=Z0o Y=Yo

Je kleiner dieser Wert, um so dhnlicher sind die beiden Bildausschnitte. Fiir alle
gepriiften Verschiebungen des Bildausschnittes wird das minimale Ergebnis von §
zur Bewertung des Ausschnittes verwendet. Moravec betrachtete jeweils die Ver-
schiebungen (Az, Ay) € {(1,0),(1,1),(0,1), (—=1,1)}.
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4 Merkmalsextraktion

Betrachten wir noch einmal Abb. 4.1: Ausschnitt b) wiirde offensichtlich fiir alle
Verschiebungen (Az, Ay) einen sehr geringen Wert von S erhalten, da er sich in
keinster Weise von seiner ndheren Umgebung abhebt. Ausschnitt ¢) wiirde hohe-
re Werte fiir (Az, Ay) € {(1,0),(1,1),(—1,1)} erhalten, jedoch einen sehr kleinen
Wert fir (Az, Ay) = (0,1), da dies einer Verschiebung in Richtung der Linie ent-
spricht. Da das Minimum zur Bewertung herangezogen wird, hétte also auch dieser
Ausschnitt einen sehr geringen Wert. Ausschnitt a) wiirde fiir alle (Az, Ay) eine
hohen Wert von S erhalten und somit korrekt als gutes Merkmal angesehen werden.

Um nun ein Bild auf Merkmale zu iiberpriifen kann beispielsweise eine feste Aus-
schnittsgrosse gewéhlt werden und jeder Pixel im Bild, der Zentrum fiir solch einen
Ausschnitt sein kann, mit obigem Verfahren gepriift werden.

Diesem Verfahren sind seine Einfachheit und intuitive Verstandlichkeit zugute zu
halten, es hat jedoch auch einige Nachteile. So ist es z.B. anisotropisch, d. h. es ist
abhéngig von der Drehung der potenziellen Merkmale im Bild. So wiirde z.B. eine
Kante, die parallel zu einer der gepriiften Verschiebungen ist niedrig bewertet wer-
den, anders gedrehte Kanten konnen hingegen félschlich als gute Merkmale erkannt
werden.

Auflerdem ist das Verfahren abhéingig von den gewéhlten Ausschnittgroe, so dass
nur Merkmale einer bestimmten Grofle gefunden werden.

4.2 Der Harris-Detektor

Der Harris-Detektor[26, 24] (Harris&Stephens 1988) gehort zu den am héufigsten
genutzten Methoden, informationsreiche Merkmale aus Bildern zu extrahieren. Die
Idee des Moravec-Detektors wird hierbei aufgegriffen, wobei auf das tatsichliche
Rechnen mit verschobenen Bildausschnitten verzichtet wird und stattdessen die
Gradienten der Pixelintensitdten herangezogen werden.

Betrachten wir hierzu erneut die Summe der quadratischen Unterschiede zweier ver-
schobener Bildausschnitte (Gleichung 4.1):

T0+Sz Yo+Yz
S= 3 X (+Ary+Ay) —I(z,y))"

a=z0 y=Yyo
Um einen von der Rotation des Merkmals unabhéngigen Detektor zu erhalten kann
offensichtlich das rechteckige Suchfenster nicht beibehalten werden und miisste
durch einen radialen Bereich ersetzt werden. Auflerdem scheint es sinnvoll, nahe
am Zentrum (also der Position des Merkmalpunktes) gelegene Anderungen stirker
zu bewerten als weiter auflen liegende. Dies kann helfen, Bildrauschen aus der wei-
teren Umgebung schwicher einzubeziehen und so die Robustheit des Merkmals zu
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4.2 Der Harris-Detektor

erhohen. Die Verwendung einer Gaussverteilung zur Gewichtung bietet sich hierfiir
an:

o~ (@2 +y?) /202

G(z,y,0) = (4.2)

2o

Es ergibt sich so die neue gewichtete Summe der quadratischen Unterschiede:

(x,y,0 Z G —x,y —y,0)  (I(z' + Ax,y' + Ay) — I(2, y’))2 (4.3)

Dabei ist (x,y) das Zentrum des zu beurteilenden Bildbereiches, also die vermute-
te Merkmalsposition. Die Standardabweichung ¢ bestimmt, wie stark das weitere
Umfeld mit einbezogen werden.

Fir kleine Az, Ay ldsst sich I(z + Az,y + Ay) tber die Gradienten (partiellen
Ableitungen) der Intensitéten 6//dz und §1/dy linear approximieren (Taylor-Reihe
erster Ordnung):

51 51
I(z + Az, y+ Ay) = I(z,y) + (g(rﬂ,y) Az + @(x,y) : Ay)

Eingesetzt in Gleichung 4.3 ergibt dies:

51 ST 2
~ o ;o . ’o oL o O . . ro
5G~ny:/G(w z,y —y,0) <I(x,y)+5$($,y) Aw+5y(x,y) Ay I(a:,y))

o1 oL, , ?
—ZG@“—%\U )-(5 («',y) - Am+5y(x,y)-Ay>
ZZGw—xy—y, )
x/7yl

§I 2 or ol 61 ’
2 / / 6‘[ / / 2
= Ax Z G —z,y —y,0)- a(aﬁy)
x/7y/

+AzAY Y (G(l“' — 2,9y —y,0)- 26*1(1"’, y')gi(w’, y’))

— ox
x 7y
+APY G~y —y,0)- ﬂ(m/ y') 2
xl y/ b ) 5y 9
Azx
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4 Merkmalsextraktion

Wobei My die Harris-Matrix ist, mit

MH(Q}, v, 0_) — mii mi2 m12§m21 mii mi2 (45)
mao1 M22 mi2 M22
5, , \? §r,, , oI, ., ,

:Z G —z,y —y,0)-
z'y’ ﬂ ro 67] ’o 57] ro ?
5o Y) 5y(w,y) 5y(:c,y)

Dabei konnen die Gradienten auf dem diskreten Bild z.B. wie folgt approximiert
werden:

g—i(x,y) =I(x+1,y) — I(zr —1,y) und g—;—(x,y) =Il(z,y+1)—I(z,y—1)

Die Matrix H beschreibt die Struktur der Intensitédten im Umfeld des potentiellen
Merkmals. Die Stéarke der Intensitédtsveranderungen in diesem Bereich wird durch
die Grofle der Eigenwerte Ai, Ao dieser 2x2-Matrix beschrieben. Sie bilden, dank
der Verwendung einer radialen Gewichtungsfunktion wie der Gaussverteilung, eine
rotationsinvariante Beschreibung der Merkmalsgiite.

Drei verschiedene Fille sind hierbei von Bedeutung:

e Beide Eigenwerte sind sehr klein, d.h. A\; ~ 0 und A\ =~ 0. Dies spricht fiir
einen Bereich mit einheitlicher Intensitéit (wie in Abb. 4.1 Ausschnitt b))

e Einer der Eigenwerte ist sehr klein, wiahrend der andere ein grofler positiver
Wert ist, d.h. A\ ® 0 A Ay >> 0 oder A\ >> 0 A Ay = 0. Dies spricht fiir eine
Kante (wie in Abb. 4.1 Ausschnitt b)). Die Richtung der Kante ist orthogonal
zum Eigenvektor des grofleren Eigenwertes.

e Beide Eigenwerte sind grofle positive Werte, d.h. Ay >> 0 A Ay >> 0. Dies
spricht fiir ein gutes Merkmal (wie in Abb. 4.1 Ausschnitt a))

Harris und Stephens schlagen darauf basierend folgende Funktion zur Beurteilung
der Qualitédt eines Merkmals vor:

Q = Mo — k(A + Ap)? = det(My) — trace*(My) (4.6)

Dabei ist det(Mp) = my1mas—m?, die Determinante der Harris-Matrix und trace( My ) =
mq1 + Mmoo deren Spur. So sind die tatséichlichen Berechnungen der Eigenwerte nicht
notig, was rechnerisch effektiver ist. £ ist hierbei ein Parameter, der bestimmt, wie
negativ auf Kanten reagiert wird. Negative Werte sprechen fiir Kanten, Werte na-
he Null fiir Bereiche mit einheitlicher Intensitdt und hohe positive Werte fiir gute
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Merkmale.

Angenommen My wurde fiir jeden Bildpunkt und ein festes ¢ berechnet. Die tat-
séchliche Extraktion von Merkmalen kénnte dann auf der Auswahl lokaler Maxima
von ) (d.h. die umgebenden acht Pixel haben niedrigere Werte) basieren.

4.3 Kanade-Lucas-Tomasi

Sehr eng verwandt zu dem Harris-Detektor ist der Kanade-Lucas- Tomasi-Detektor
(KLT) [27, 28, 29, 24]. Hier wird der kleinere der beiden Eigenwerte A;, Ay von
My (siehe Gleichung 4.5) zur Bewertung von Merkmalen herangezogen. Hat dieser
einen grofien positiven Wert, so wird die betrachtete Position als gutes Merkmal an-
gesehen. Dies entspricht der selben Idee, die auch der Bewertungsfunktion @ (siehe
Gleichung 4.6) zugrunde liegt.

4.4 Der Skalierungsraum

Bei der Merkmalsextraktion ist Groeninvarianz (=Skalierungsinvarianz) fiir SLAM-
basierte Anwendungen sehr wichtig. Mit der Entfernung zu dem aufgenommenen
Objekt in der Welt dndert sich dessen Grofie im Bild. Um als Landmarke sinnvoll
zu sein muss es aber dennoch in beiden Féllen als Merkmal erkannt werden.

In diesem Zusammenhang arbeiten viele Detektoren nicht direkt auf dem Bild
I(x,y), sondern auf der sogenannten linearen Skalierungsraum-Reprasentation (li-
near scale-space representation) [30, 31, 24]:

L(w,y,0) =) Gz’ —w.y —y.0)- 1y (4.7)
x/ yl

Dies entspricht der Faltung von G mit I: L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(z,y)
Dabei ist G eine Gaussverteilung (siehe Gleichung 4.2).

L entspricht optisch einer weichgezeichneten /unscharfen Version des Originalbildes
(siche Abb. 4.2). Die Stérke der Unschérfe hangt von der Grofle von o ab.
Arbeitet man nun auf L statt auf I, so existiert mit o ein Parameter, der bestimmt,
mit welcher Skalierung gerade gearbeitet wird.

Zum intuitiven Verstandnis: Der Punkt (x,y) in L ist eine Kombination der Bild-
punkte in der Umgebung von (z,y) in I. Je grofler o, desto groBer ist diese Umge-
bung. Betrachtet man also einen kleinen Ausschnitt von L, so enthélt dieser Daten

25



4 Merkmalsextraktion

(b)

Abbildung 4.2: (a) Graubild mit Intensitdten I(x,y) (b) Beispiel fiir eine zu (a)
zugehorige Skalierungsraum-Représentation L(z,y, o)

eines grofleren Ausschnitts vom Originalbild.

4.5 Der Harris-Detektor fiir multiple Skalierungen

Mit der Definition des Skalierungsraumes ist es nun moglich, den Harrisdetektor fiir
verschiedene Skalierungen zu definieren [32, 24]. Statt auf I(x, y) arbeitet dieser auf
L(x,y) (sieche Gleichung 4.7).

Hierfiir ergibt sich nun das Aquivalent zur normalen Harris-Matrix (siehe Gleichung
4.5):

MyL(x,y,01,02) ZG ' —xy —y,09) (4.8)
5L 2 5L, , 5L, ,
((Sl‘(m y 01)) %(m’yval)'@(l‘vyaal)
5L 5L SL 2
S o) ) (G vom)

Dabei wird o7 auch als lokaler Skalierungsparameter (local scale parameter) bezeich-
net. Er beschreibt die Stéarke des im Voraus erfolgten Gaussschen Weichzeichnens.
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oo wird auch als Integrationsskalierungsparameter (integration scale parameter) be-
zeichnet und beschreibt die Fenstergrofie. Diese beiden Parameter werden iiblicher-
weise in ein Verhiltnis 4? € [2, 4] zueinander gesetzt, d.h.: oy = 7207.

So ergibt sich die zur normalen Bewertungsfunktion @) (siehe Gleichung 4.6) ent-
sprechende Funktion Qr(z,y,01), die fiir jeden Punkt x,y im Bild und ¢; im Ska-
lierungsraum beurteilt, wie gut dies als Merkmal geeignet wire.

4.6 Hesse-Matrix-basierte Detektoren

Statt der Harris-Matrix arbeiten viele Detektoren auf der Hesse-Matrix von L.

Die Hesse Matrix ist fiir eine n-dimensionale Funktion f(z1, ..., z,) definiert als

_f  _8f %
dx10x1 dx10xe " dx10Tn
T "
. dx20x1 dx20T2 Y dxedTn
H(f)=1]""* o .
52 f 52 f 52 f
dxndTy dxndxe " dxndxn

52L
h21 h22 dxdy  dydy

hi b oL L
Die Hesse-Matrix von L ist H(L) = < 1 12) = | r %

Unter Betrachtung von Gleichung 4.7 lidsst sich dies auf die Ableitungen zweiten
Grades der Gauss-Verteilungen zuriickfiihren:

op 4.7 52
gzmév = éiézv > G -y —y,0)- 1Y)
$/,y/
2 2
= ¥ EC (' —ay —y.0) I(2y) = £E(w,y,0) x I(z,y)
x 7y
Wobei * der Faltungsoperator ist. Aquivalentes gilt fiir —g;g; und g;fy :

Damit gilt fiir die Hesse-Matrix:

52G(.’JU, ,0’) 52G($7 ’U)
H(L) = (hn hlz) _ (Tei’ *1(zy) 5oy *I(I’y)> (4.9)

har  hao PGy0) I(z,y) PCy.0) I(z,y)

oxdy dydy

Basierend auf der Hesse-Matrix stellte Lindeberg [30] zwei Methoden zur Merkmal-
sextraktion vor:

e Basierend auf der Spur: trace(H(L)) = hi1 + hge. Diese ist identisch mit
dem Laplace-Operator V2L(z,y, o). Dieser Wert reagiert mit stark positiven
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4 Merkmalsextraktion

(negativen) Werten auf dunkle (helle) Bereiche vor hellem (dunklem) Hinter-
grund, die ungefdhr das Ausmafl 0 haben. Allerdings sinkt diese Reaktion mit
der Grofle von o, weshalb der normalisierte Laplace-Operator

VoL@, 3,0) = PV L(w,y,0) 2 V3G @ y,0) < Hay)  (410)
als skalierungsinvariantes Maf fiir die Qualitdt als Merkmal verwendet wird.
Diese Methode ist in der Literatur als Laplacian of the Gaussian (LoG) be-
kannt. Wie die Spur der Harris-Matrix reagiert dieser Operator allerdings auch
stark auf Kanten, welche als Merkmal nicht unbedingt nutzbar sind (siehe An-
fang dieses Kapitels).

e Basierend auf der Determinante: det(H (L)) = hyjhgy — h3,. Dieser Wert kann
nach einer Normalisierung ebenfalls zur Bewertung von Merkmalen genutzt
werden:

2
2 2 2
detuorm(H(L(z,9,0))) = o' (ZE (2, ,0) - £k (0,y,0)) — (Zk(2,9.0)))
Diese Methode ist in der Literatur als Determinant of the Hessian (DoH) be-
kannt. Dieser Operator reagiert jedoch unempfindlicher auf Kanten. Er ergibt

nur stark positive/negative Werte fiir signifikante Anderungen der Intensité-
ten in X- und Y-Richtung.

Beide Methoden zeigen gute Merkmale an den Stellen an, an denen Extrema der
Werte bzgl. rdumlicher Position und Skalierung, d. h. aller drei Parameter x,y und
o, auftreten.

4.7 Der SIFT-Detektor

SIFT steht fiir Scale-invariant feature transform [31]. Es extrahiert skalierungs-
und rotationsinvariante Merkmale und beschreibt diese mittels eines 128-stelligen
Deskriptorvektors. Dieses Verfahren gehort aktuell zu den fiir neue Anwendungen
am haufigsten eingesetzten Methoden. Im Folgenden wird vorerst nur auf die Merk-
malsextraktion eingegangen. Das Zustandekommen des Deskriptorvektors wird in
Kapitel 4.10 beschrieben.

Die Merkmalsextraktion von SIFT basiert auf einer Approximation der LoG-Methode
(siche Kapitel 4.6). Diese basiert auf der Faltung der Differenz von Gaussverteilun-
gen mit verschiedener Standardabweichung und dem Bild (difference-of-Gaussian -
Do@), bzw. der Differenz zweier Skalierungsraum-Représentationen:

D(z,y,0) = (G(z,y, ko) — G(x,y,0)) * I(z,y) (4.11)

=
= L(z,y, ko) — L(z,y,0) (4.12)
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Abbildung 4.3: Zur Extremabestimmung zu {iberpriifende Stellen in den Bildern. Fiir
die Position in der Mitte auf Skalierungsstufe k‘c miissen die umliegenden acht Punk-
te in der selben Stufe, sowie die neun Punkte in der jeweils héheren und niedrigeren
Skalierungsstufe gepriift werden.

Lowe [31] zeigte, dass die folgende Approximation gilt:
G(z,y,ko) — G(z,y,0) = (k — 1)0*V>G (4.13)
Und damit mit Gleichungen 4.10 und 4.11:

D(x,y,0) ~ (k—1)V2 . L(z,y,0) (4.14)

norm

Sofern der Faktor k konstant fiir alle durchgefiihrten Skalierungsschritte ist, &ndert
der Faktor (k — 1) nichts an den Extrema von V2 L(z,y,0). Dadurch kénnen
Extrema von D(z,y, o) (beziiglich allen Parametern x,y, o) als gute Merkmale an-

gesehen werden.

In der Praxis wird dies wie folgt berechnet:

D wird fiir o, ko, k?0, ..., k"o berechnet. k ist so gewiihlt, dass k" = 2. Nun wird die
Auflésung des Originalbildes halbiert und basierend auf diesem I’(x,y) von vorne
begonnen. Es wird also in einer Pyramidenstruktur gearbeitet, bei der die Bildgro-
Be nach einer festen Anzahl von Schritten halbiert wird. Gestoppt wird bei einer
Mindestgrofle des Bildes.

Die besten Werte fiir n und o wurde von den Autoren mittels Versuchen bestimmt.

Extrema liegen an den Stellen vor, an denen der Wert von D in einem Punkt
(z,y) mit Skalierung k’c minimal /maximal ist. Dies beziiglich der acht umliegenden
Punkte im selben Bild und der jeweils neun umliegenden Punkte in den Bildern
mit Skalierung & 'o, bzw. k'*lo (siche Abb. 4.3). Sofern |D| an diesen Stellen
ein gewisses Maximum iibersteigt wird die Position in Bild/Skalierungsraum als
mogliches Merkmal in Betracht gezogen. Wie bereits vorher erwahnt ist der LoG
und damit natiirlich auch die hier verwendete Approximation, DoG, anfillig fiir
Kanten. Daher wird fiir die gefundenen Punkte jeweils noch die Determinante der
Hesse-Matrix berechnet und gepriift (siehe Kapitel 4.6). Punkte die diesen Test
bestehen werden als gute Merkmale akzeptiert.
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Abbildung 4.4: Beispiel fiir die Approximationen fiir (von links nach rechts) %,

§2G((E,y,0') 52G($7y,0)
W und W
gleich Null.

mit o = 1.2. Alles aulerhalb der weiflen/schwarzen Bereiche ist

Weiterhin werden noch Interpolationsmethoden genutzt, um die Position der Merk-
male mit Genauigkeiten kleiner einem Pixel zu bestimmen.

4.8 Der SURF-Detektor

SURF steht fiir Speeded Up Robust Features und ist ein Verfahren, dass 2006 von
Bay et al [33] vorgestellt wurde.
Wie bei SIFT werden hier skalierungs- und rotationsinvariante Merkmale extrahiert,
fiir die jeweils ein Deskriptorvektor berechnet wird (siche Kapitel 4.11).
Wie der Name schon sagt, sollen hier Merkmale berechnet werden, die in ihrer
Robustheit mit aktuellen Verfahren wie SIFT vergleichbar sind, dabei aber be-
deutend schneller berechnet werden kénnen. Hierzu wird eine Approximation der
Hesse-Matrix verwendet, die auf Basis von Integralbildern berechnet wird. Das In-
. y
tegralbild Iy, eines Intensitétsbildes I ist definiert als In(x,y) = > > I1(3, j).
i=0 j=0
Diese erméglichen die Berechnung von Summen iiber rechteckige Bereiche beliebiger
Grofle in I mit nur vier Additionen:
Fiir ein Rechteck mit linker oberer Ecke (I,0) und rechter unterer Ecke (r,u) gilt
Z Z I(Zaj) = IE(Ta u) - ]E<T7 O) - IE(la U) + ]Z(l7 0)'

i=l j=o0

Zur effektiven Berechnung der Hesse-Matrizen werden die partiellen Ableitungen
zweiter Ordnung der Gaussverteilung meist in einer begrenzten und diskretisierten
Form verwendet. Bay et al verwenden eine Form hiervon, die sie als box filters
bezeichnen (siche Abb. 4.4).

Diese machen den Einsatz der Integralbilder sinnvoll, da die einzelnen Elemente der
Hessematrix so als Summen iiber Rechtecke dargestellt werden kénnen, die jeweils
mit den Werten aus der Approximation gewichtet werden. Auf der so erlangten
Hesse-Matrix wird die Determinante berechnet und zur Bewertung der Merkmale
eingesetzt. Bei der SURF-Merkmalsextraktion handelt es sich also um eine Ap-
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proximation der DoH-Methode (siche Kapitel 4.6). Die Autoren bezeichnen dieses
Verfahren als Fast-Hessian.

Das stufenweises Verkleinern des Bildes fiir jede Verdopplung von o, also eine Py-
ramidenstruktur wie bei SIFT, ist nicht notwendig zur Berechnung der einzelnen
Skalierungsstufen, da die Anwendung des Filters unabhéingig von der Skalierung in
konstanter Zeit verlauft.

Entsprechend der DoH-Methode werden Extrema bzgl. der normalisierten Deter-
minante als Merkmale extrahiert. Mittels Interpolationsmethoden werden danach
deren Positionen in Bild und Skalierungsraum noch genauer bestimmt.

4.9 Beschreibung und Vergleich von Merkmalen

Am Anfang dieses Kapitels wurden die zwei Schritte zur Nutzung von Bildmerk-
malen erldutert. Der erste Schritt war die Extraktion informationsreicher Bereiche
im Bild. Der zweite die Beschreibung dieser Merkmale, so dass ein Ahnlichkeitsver-
gleich moglich wird. Letzteres soll nun im Folgenden behandelt werden.

Die einfachste Methode ist es, direkt die Bilddaten miteinander zu vergleichen. D. h.,
das Bildfenster mit dem Merkmal kann iiber das Vergleichsbild gelegt und schritt-
weise verschoben werden, bis die Intensitéiten an jeder Stelle etwa iibereinstimmen.
Selbiges kann auch in Form einer stufenweisen Suche implementiert werden. Hierzu
wird die Suche erst auf Bildern mit verkleinerter Auflésung durchgefithrt. Im je-
weils besten Bereich wird dann die Auflosung erhoht und der Vergleich wiederholt
bis die Originalauflosung der Bilder erreicht ist. Dies ist laufzeittechnisch effekti-
ver und fiithrt zu einem robusteren Merkmalsvergleich [25]. Zusétzliche Informatio-
nen konnen hierbei leicht integriert werden. Sind beispielsweise Betrachtungswinkel
(ndherungsweise) bekannt, konnen die Bilder vor dem Vergleich dementsprechend
transformiert werden. Vorwissen iiber die Kamerabewegung kann auflerdem genutzt
werden, um den Suchbereich innerhalb der Bilder erheblich einzuschrénken [14].

Ergebnisse aus dem Merkmalsdetektor kénnen hierfiir natiirlich auch genutzt wer-
den, so dass beispielsweise nur Bereiche verglichen werden die einen dhnlichen Wert
in der Bewertung des Harrisdetektors hatten. Oder Wissen iiber die Skalierung der
Merkmale kann fiir die vorherige Transformation der Bildbereiche genutzt werden.

Andere Methoden beschreiben Merkmale in einer Art und Weise, dass diese effek-
tiv miteinander verglichen werden koénnen. So kann darauf verzichtet werden, die
Bilddaten zwecks weiterem Vergleich zu behalten.

So werden SIFT-Merkmale[31] mittels eines 128-elementigen Deskriptorvektor be-

schrieben, der invariant beziiglich Skalierung und Rotation ist. Der Vergleich von
zwei Merkmalen wird reduziert auf die Berechnung der euklidischen Distanz zwi-
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schen den beiden Deskriptorvektoren. Diese Distanz wird im Folgenden als Deskrip-
torendistanz bezeichnet. Je grofler diese ist, desto verschiedener sind die Merkmale.

4.10 SIFT-Deskriptorvektoren

Diese Deskriptoren werden wie folgt berechnet:

Nachdem ein Merkmal M extrahiert wurde, ist dessen Position im Bild (2, yar),
sowie seine Skalierungsstufe o, bekannt (siehe Kapitel 4.7). Anhand der Skalie-
rung wird das zugehorige Gauss-weichgezeichnete Bild aus dem Extraktionsschritt
ausgewahlt und fiir die weiteren Berechnungen verwendet. Hierdurch wird die Be-
rechnung des Deskriptors skalierungsinvariant.

Um Rotationsinvarianz zu erhalten muss nun zuerst eine Orientierung fiir das Merk-
mal bestimmt werden. Fiir einen gewissen Bereich um das Merkmalszentrum werden
hierzu fiir jeden Punkt die Gradientenmagnitude

m(w,y) = v/ (Lz +1,y) = Lz = 1,y))? + (L(z,y, +1) = L(z,y — 1))%,  (4.15)

sowie die Orientierung

Qx,y) = arctan((L(x,y + 1) — L(z,y — 1)) /(L(z + 1,y) — L(x — 1,y))) (4.16)

berechnet.

Diese Orientierungen werden in ein 36-stelliges Histogramm eingeordnet, wobei jede
Stelle 10° des 360°-Spektrums abdeckt. Beim Einfiigen werden die Orientierungen
anhand ihrer Gradientenmagnitude, sowie einer Gaussverteilung mit Standardab-
weichung 1.50), gewichtet.

Die hochste Spitze im Histogramm représentiert die Orientierung. Mehrere Orientie-
rungen sind moglich, wenn weitere Spitzen im Bereich von 80% der hochsten Spitze
vorhanden sind. In diesen Féllen wird ein weiteres Merkmal mit selber Position und
Skalierung aber anderer Orientierung eingefiihrt.

Die Berechnung des Deskriptors erfolgt ebenfalls auf den Gradientenmagnituden
und Orientierungen der das Zentrum umgebenden Punkte. Die Gradienten, sowie
deren Positionen, werden anhand der soeben berechneten Merkmalsorientierung ge-
dreht, so dass das Ergebnis rotationsinvariant ist.

Um das Zentrum wird ein Gebiet von 16x16 Gradienten und Magnituden berechnet.
Die Elemente von jeweils 4x4er Blocken werden zu einem 8-stelligen Histogramm
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4.11 SURF-Deskriptorvektoren

Abbildung 4.5: Skizze fiir die Berechnung des SIFT-Deskriptors. Der 16x16-Bereich
links wird in 4x4 Blocke unterteilt. Die einzelnen Orientierungen innerhalb dieser Blocke
tragen jeweils (gewichtet) zu einem 8-stelligen Histogramm (45°-Schritte) bei (rechts)

(45°-Schritte) hinzugefiigt, gewichtet anhand ihrer Magnituden und einer Gaus-
sverteilung um das Merkmalszentrum. Damit kleine Verschiebungen im Bild keine
Spriinge in den Histogrammen auslésen, erfolgt auflerdem eine Interpolation, so
dass einzelne Gradienten sich auch auf die Histogramme der umliegenden Bereiche
auswirken.

Die 16 jeweils 8-stelligen Histogramme bilden nun den 128-stelligen (= 16 - 8)
Deskriptorvektor. Jeder Eintrag entspricht der Stédrke der einzelnen Orientierun-
gen (der Lénge der Pfeile). Da nur mit Gradienten gearbeitet wird ist das Er-
gebnis invariant beziiglich Helligkeitséinderungen (ein konstantes Intensitétsoffset:
I'(z,y) = I(x,y) + ¢) und um Invarianz beziiglich Kontrasténderungen (Multipli-
kation mit einem konstanten Faktor: I'(z,y) = k- I(z,y)) zu erreichen wird der
Deskriptorvektor normalisiert.

In der Realitdt machen Beleuchtungsverhéltnisse trotzdem einen Unterschied. Bei
realen Kameras kann z.B. eine Sattigung der Intensitdten erreicht werden (komplett
schwarz oder weif). Aulerdem &ndert sich die Beleuchtung meist nicht-linear mit
der Position der Kamera relativ zu der Lichtquelle.

4.11 SURF-Deskriptorvektoren

SURF [33] arbeitet wie SIFT mit Deskriptorvektoren, die das Merkmal rotations-
und skalierungsinvariant beschreiben. Deren Berechnung erfolgt dhnlich wie die der
SIFT-Deskriptoren. Fiir die zuvor berechneten Merkmalspositionen (siehe Kapi-
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tel 4.8) wird wieder zuerst eine Orientierung berechnet. Diese Berechnung ist sehr
dhnlich zu der von SIFT. Es werden allerdings wie schon bei der Extraktion der
Merkmale die Integralbilder eingesetzt um Bereiche anhand der Skalierung zusam-
menzufassen. Dies im Gegensatz zu SIFT, wo auf Bildern mit verschiedener Skalie-
rungsstufen gearbeitet wird. Die Gradientenmagnituden und Orientierungen werden
somit nicht auf einzelnen Pixeln berechnet, sondern auf Summen von rechteckigen
Bereichen, deren Grofien jeweils von der Skalierung des Merkmals abhdngen. Diese
Berechnung kann Dank der Integralbilder wieder sehr effektiv und unabhéngig von
der Skalierung in konstanter Zeit berechnet werden.

Zur Berechnung des Deskriptors wird nun ein quadratischer Bereich, mit einer von
der Skalierung abhéngigen Grofle, um das Merkmalszentrum gelegt. Zuvor wurde
das Merkmal anhand der Orientierung gedreht, so dass der Deskriptorvektor rota-
tionsinvariant ist. Dieses Quadrat wird in 4x4 gleichgrofle Regionen aufgeteilt. Fiir
diese Regionen werden jeweils 5x5 approximierte Gradienten in X- und Y-Richtung
berechnet. Die Abschitzung dieser Gradienten erfolgt jeweils durch die Subtrakti-
on der Intensitdtssummen zweier angrenzender Rechtecke. Die Gradienten, jeweils
fiir X- und Y-Richtung, werden nun anhand einer Gaussverteilung gewichtet. Die-
se gewichteten Gradienten seien {dzi, ...,dxss}, bzw. {dy1, ..., dyss}. Jedes der 4x4
Quadrate tragt nun mit vier Elementen zu dem Deskriptorvektor bei:

(D day, 3o dyi, 3o |dwil, 3 |dyi).

So ergibt sich ein 64-elementiger Deskriptorvektor. Wie der SIFT-Deskriptor ist
dieser bereits invariant beziiglich Helligkeitsdnderungen und wird normalisiert um
invariant beziiglich Kontrastédnderungen zu sein. Die selben Einschrankungen wie
bei SIF'T beziiglich realen Lichtquellen und Kameras gelten hier natiirlich auch.

Die Verwendung von Deskriptorvektoren vereinfacht den Aufbau von Merkmalskar-
ten enorm, da die eigentlichen Bilddaten nicht weiter gespeichert werden miissen.
Beziiglich der Wiedererkennungsrate ist SURF mit SIFT vergleichbar, die Extrakti-
on der Merkmale ist jedoch weniger rechenaufwendig. Durch den nur 64-elementigen
Deskriptorvektor ist auflerdem der Aufwand zum Vergleichen zweier Merkmale ge-
ringer als fiir die 128-elementigen SIFT-Deskriptoren. Aus diesen Griinden wurde
fiir diese Arbeit entschieden, mit SURF-Merkmalen zu arbeiten. Die Software hierzu
ist fiir nicht-kommerzielle Anwendungen frei verfiighar. Fiir jedes Merkmal werden
unter anderem Skalierung, Orientierung und Deskriptorvektor ausgegeben.

Durch Angabe von Mindestwerten fiir die approximierte Determinante der Hesse-
matrix lasst sich die Anzahl der extrahierten Merkmale einschranken. In der Imple-
mentierung zu dieser Arbeit wird dieser Wert automatisch angepasst, so dass pro
Bild zwischen 50 und 100 Merkmale extrahiert werden.

Die Deskriptorendistanz bezeichnet im Folgenden die euklidische Distanz zwischen
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4.11 SURF-Deskriptorvektoren

den Deskriptorvektoren d = (d; ...d,)" und d’ = (dj ... d},)" zweier SURF-Merkmale:

n

> (d; — d})?. In der Implementation zu dieser Arbeit wurde auf das Ziehen der
1

Wurzel verzichtet und statt dessen mit der quadrierten euklidischen Distanz ge-
rechnet um mogliche Ubereinstimmungen zu finden. Dies ist fiir diesen Zweck &qui-
valent, jedoch weniger aufwendig zu berechnen. Eine zusétzliche Optimierung des
Programmcodes, wie z.B. Aufrollen der Schleife, ist hier besonders wichtig, da diese
Vergleiche enorm héufig berechnet werden miissen.

Im Folgenden werden die Begriffe Landmarken und (Bild-)Merkmale als dquivalent
verwendet werden.

Es ist noch zu erwdhnen, dass keine der hier erlauterten Merkmalstypen invariant
beziiglich affinen Verzerrungen sind. Diese konnen beispielsweise aus verschiedenen
Aufnahmewinkeln resultieren. Es gibt Ansétze hierzu (siehe z.B. [34]), allerdings
hat die zusétzliche Komplexitdt von affin-invarianten Merkmalen oft eine negative
Auswirkung auf die Robustheit und zahlt sich nur fiir sehr groBe Anderungen des
Sichtwinkels aus [31].

Die allgemeine Robustheit von z.B. SIFT oder SURF erméglicht das Wiedererken-
nen von Merkmalen auch unter verschiedenen Perspektiven, sofern diese sich nicht
zu extrem unterscheiden.
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5 Die Merkmalskarte

Im letzten Kapitel wurde dargestellt, wie Merkmale aus dem Kamerabild extrahiert
werden. Weiterhin wurden Verfahren vorgestellt, die jedem Merkmal einen Deskrip-
torvektor zuordnen und damit effektive Ahnlichkeitsvergleiche zwischen Merkmalen
ermoglichen. Basierend darauf soll in diesem Kapitel die Idee beschrieben werden,
wie man mit Hilfe der bisher vorgestellten Techniken eine (Landmarken-) Karte auf-
bauen kann. In den hierauf folgenden Kapiteln wird dann detailliert auf die Verfah-
ren eingegangen, die fiir eine konkrete Realisierung des Gesamtsystems notwendig
sind.

5.1 Merkmale im Weltsystem

Wie in Kapitel 3.5 erldutert, konnen die aus den Bildern extrahierten SURF-Merkmale
unter jeweils bekannter Kameraposition in das Weltsystem projiziert werden.

Neben der Position der Merkmale ist es auch sinnvoll, die Orientierung der SURF-
Merkmale zu verwenden. So kénnen dhnlich aussehende Bereiche in der Welt, die je-
doch verschiedene Orientierungen haben, besser unterschieden werden. Hierzu muss
die Orientierung ebenfalls in das Weltsystem projiziert werden. Es ist also die Orien-
tierung des Merkmals in der XY-Ebene der Welt gesucht. Hierbei wird die Annahme
gemacht, dass das Merkmal auf einer Fliache parallel zum Boden liegt.

Sei a die Orientierung des Merkmals im Bild. Wir betrachten nun den Punkt
a = (cosa sina 1)T im Kamerasystem. Dieser bildet mit dem Punkt o = (0 0 1)7
eine Strecke mit der Orientierung . Nun werden a und o anhand der bekannten
Kameraorientierung R im Raum rotiert:

Tq! Tyt
a=|ys|=R-aundo=|ys | =R-0
Za! Zo!

Diese Punkte normalisieren wir nun, so dass sie auf der selben Hohe liegen:

() () e () ()

Ya ya’/Za’ Yo yo’/Zo’
Die Orientierung der sich aus diesen Punkten ergebenden Strecke entspricht nun
der gesuchten Merkmalsorientierung in der Welt:

o = arctanZ(yau — Yo'y Lgr — $0//)
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5 Die Merkmalskarte

5.2 Erstellung und Visualisierung der Karte

Nachdem nun Positionen und Orientierungen der Merkmale in der Welt bekannt
sind, konnen sie abgespeichert werden. In der Implementierung zu dieser Arbeit
wird der Boden hierzu in quadratische Bereiche konstanter Grofie aufgeteilt (Kést-
chenwelt). Die Merkmale werden unabhéngig von ihrer z-Koordinate in dem jeweils
zugehorigen Feld abgelegt. Dies erleichtert die spétere Suche nach Merkmalen in
einem lokal eingeschrénkten Bereich.

Auflerdem ermoglicht dieser Aufbau die Erstellung einer texturierten Oberfléchen-
karte. Den einzelnen Quadraten wird hierzu die durchschnittliche Héhe der beinhal-
teten Merkmale zugeordnet. Die Hohe von Feldern, die keine Merkmale beinhalten,
wird aus den umliegenden Feldern interpoliert. Aus den zugehorigen Kamerabildern
kann durch Projektion der einzelnen Pixel in die Welt eine Textur fiir die Felder
berechnet werden. In Abbildung 5.1 ist ein Beispiel fiir die sich so ergebende Vi-
sualisierung der Karte zu sehen. Weitere Beispiele sind bei den Experimenten in
Kapitel 8 zu finden.

Der schrittweise Aufbau der Karte geschieht wie folgt:

e Beim Start der Exploration wird die Kameraposition mit (0 0 0) fiir die
Translation und den Daten des Lagesensors als Orientierung initialisiert. Die
Merkmale des Bildes werden in die Welt projiziert und dementsprechend in
der Karte abgespeichert.

e Fiir jedes weitere Kamerabild:

— Die Berechnung der Kameraposition erfolgt durch das Finden von iiber-
einstimmenden Merkmalen (matches) zwischen Bildmerkmalen und den
gespeicherten Merkmalen in der Karte. Siehe hierzu Kapitel 5.3 und Ka-
pitel 6.

— Mittels dieser geschétzten Position werden die Merkmale des Bildes in
die Welt projiziert und dementsprechend in der Karte abgelegt. Es wer-
den nur Merkmale abgespeichert, fiir die keine Ubereinstimmung in der
Karte gefunden wurde. Hierdurch soll verhindert werden, dass das selbe
Merkmal mehrmals in der Karte vorkommt.

— Sofern die Visualisierung aktiviert ist, werden neue Texturen fiir die
Oberflachenkarte aus dem Kamerabild extrahiert.

5.3 Kandidaten fiir den Merkmalsvergleich

Die Wahl des Verfahrens zur Berechnung der globalen Position ist abhéngig von
der Wahl der Merkmale in der Karte, die fiir den Vergleich mit den Bildmerkmalen
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.1: Beispiel fiir die sich ergebenden texturierten Oberflaichenkarten. Hier
ist ein Rucksack auf einem Holzboden zu sehen. Die Hohe der Merkmale wurde mit-
tels einer Stereokamera ermittelt. Durch Aufteilung der Texturen in verbundene Dreiecke
wird eine geschlossene Fléche gebildet. Die Visualisierung erfolgt mittels OpenGL. Die
roten Punkte markieren die Positionen der Merkmale. Die Texturen fiir den dargestellten
Bereich stammen teilweise aus verschiedenen Kamerabildern. Die Uberginge von dun-
kel nach hell resultieren aus der automatischen Belichtungsanpassung der Kamera. (a)
Ansicht von oben (b) Ansicht von schrig oben (c) Ansicht von der Seite.

verwendet werden. In dieser Arbeit werden fiir jedes Bild drei verschiedene Mengen
von Merkmalen fiir den Vergleich herangezogen:

e Visuelle Odometrie: Hierfiir werden nur Merkmale aus zeitlich nahe gele-
genen Bildern fiir den Vergleich genutzt. In der Implementierung zu dieser
Arbeit typischerweise die letzten fiinf Bilder. Dabei ist anzumerken, dass fiir
diesen Vergleich alle aus diesen Bildern extrahierten Merkmale genutzt wer-
den, nicht nur die, die wirklich in die Karte iibernommen wurden. Vorteil
dieser Methode ist es, dass mit einer hohen Wahrscheinlichkeit die Verdnde-
rung der Kameraposition errechnet werden kann, da die Bilder sehr dhnlich
sind. Nachteilig ist, dass sich iiber lingere Zeit kleine Fehler aufaddieren, was
zu einem Drift weg von der tatséchlichen Position fiihrt.

e Lokale Lokalisierung: Hier wird in einem gewissen Umkreis um die aus der
Odometrie bekannten Position nach iibereinstimmenden Merkmalen gesucht.
Hierdurch konnen kleine Schleifen geschlossen werden und beim Zuriickkehren
in bekannte Gebiete wird so der Drift-Fehler korrigiert. Es kann natiirlich vor-
kommen, dass hier einfach die selbe Position gefunden wird wie fiir die visuelle
Odometrie. Dies ist sogar wahrscheinlich, da die Merkmale der letzten paar
Bilder auch in diesem Bereich zu finden sind und typischerweise die besten
Ubereinstimmungen liefern. Daher muss noch ein Kriterium angelegt werden,
dass nur éltere Merkmale in Betracht gezogen werden. In der Implementierung
zu dieser Arbeit wurde hierfiir jeweils gepriift, welches die dltesten Merkmale
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5 Die Merkmalskarte

in dem lokalen Bereich der Karte sind. Angenommen, diese Merkmale stam-
men aus dem m-ten verarbeiteten Kamerabild und das aktuelle Kamerabild
hat die Nummer n. Dann werden nur diejenigen Merkmale aus dem Karten-
ausschnitt fiir den Vergleich genutzt, die ilter als das Kamerabild mit der
Nummer (n + m)/2 sind.

e Globale Lokalisierung: Angenommen, die Kamera erreicht nach einem lan-
gen Weg einen bereits bekannten Bereich. Dann kann es passieren, dass der
aufaddierte Fehler der Odometrie die Grofle des Suchbereichs fiir die lokale
Lokalisierung iibersteigt. Es wére jedoch zu aufwendig, einen kompletten paar-
weisen Vergleich aller Bildmerkmale mit allen Kartenmerkmalen durchzufiih-
ren. Wir reduzieren diesen Aufwand durch Einsatz einer Zwei-Phasen-Suche.
In der ersten Phase wird nur ein einzelnes Bildmerkmal (das Referenzmerk-
mal) mit allen Kartenmerkmalen verglichen. Als Referenzmerkmal wird das
Merkmal gewihlt, das in der visuellen Odometrie die beste Ubereinstimmung
aufwies. Wird fiir dieses Merkmal eine mogliche Ubereinstimmung gefunden,
so wird eine lokale Suche in diesem Bereich ausgefiihrt.

Kartenmerkmale die bereits in der Odometrie oder der lokalen Suche betrach-
tet wurden, werden hier auler Acht gelassen.

In Kapitel 6 wird beschrieben, wie mittels solcher Teilmengen der Kartenmerkmale
die Kameraposition geschétzt wird. Hierbei wird aulerdem eine Giite fiir die ge-
schétzte Position bestimmt.

In unserer Implementierung wird jeweils zu den Ergebnissen der lokalen Lokalisie-
rung, sofern vorhanden, ,, gesprungen“. Ansonsten wird das Ergebnis der Odometrie
verwendet. Es werden aber alle Daten der Odometrie, sowie der lokalen und glo-
balen Lokalisierung gespeichert. In Kapitel 7 wird ein Optimierungsalgorithmus
beschrieben, der versucht, die fiir diese Daten wahrscheinlichste Trajektorie zu re-
konstruieren.

Sollte es passieren, dass keine der drei Moglichkeiten eine ausreichend gute Positi-
onsschétzung liefert, z.B. weil das Kamerabild stark gestort ist oder eine zu schnelle
Bewegung gemacht wurde, so wird von keiner Positionsénderung gegeniiber dem
letzten verarbeiteten Bild ausgegangen. Fiir die Orientierung werden die Daten des
Lagesensors genutzt.
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Kameraposition

In den bisherigen Kapiteln wurde zuerst erlautert, wie sich Aufnahmen einer Ka-
mera geometrisch beschreiben lassen. Im Weiteren wurde dargestellt, wie aus sol-
chen Bildern Merkmale extrahiert werden koénnen, die es dem System ermoglichen,
Bereiche im Bild wiederzuerkennen. Auflerdem wurde beschrieben, wie mittels sol-
cher Merkmale eine Karte aufgebaut werden kann, in der diese als Landmarken
verwendet werden. Im Folgenden wird nun erldutert, wie mit diesen Mitteln eine
unbekannte Kameraposition geschétzt werden kann.

Fiir jedes aufgenommene Kamerabild muss die neue Position der Kamera auf Basis
der Landmarken in der Karte, sowie der Daten des Lagesensors rekonstruiert wer-
den. Der Lagesensor (siehe Kapitel C.2 im Anhang) liefert Yaw, Pitch und Roll mit
einer Rate von 100 Hz. Dadurch stehen zu jedem Kamerabild zeitnahe Messungen
bereit. Im Folgenden sei (Yawg.yor, PitChsensor; ROlsensor) die durch Interpolation der
Messungen erlangte Orientierung zum Zeitpunkt des aktuellen Kamerabildes. Es
hat sich herausgestellt, dass die Messungen von Pitch und Roll hinreichend genau
sind. Deshalb konnen diese Werte ungefiltert direkt iibernommen werden. Da der
Yaw-Winkel sensorintern mit Hilfe des Erdmagnetfeldes gemessen wird, ist dieser
Wert anfillig gegeniiber Storungen, die sich in einem verdnderten Magnetfeld wi-
derspiegeln. Dies ist beispielsweise in der Nédhe von elektrischen Geréten der Fall. In
solchen Bereichen wird eine Messverschiebung in Richtung des fehlerhaften Nord-
pols bewirkt. Daher ist dieser Wert nicht verlésslich genug, weshalb eine Korrektur
mittels der Bilddaten notwendig ist. Allerdings sind die gemessenen Anderungen des
Yaws zwischen zwei Kamerabildern gut genug, um sie als Schéatzung fiir die neue
Position zu iibernehmen. D.h. fiir zwei aufeinanderfolgende Kamerabilder zu den
Zeitpunkten t—1 und ¢ kann Yaw,__ () = Yaw(t—1)+(YaWgeneor () — YaWgeneor (—1))

Sensor

als Basis fiir die Berechnung von Yaw(¢) genutzt werden.

Sind noch keine Landmarken in der Karte vorhanden, so wird das System mit der
Position (0, 0, Starthohe), sowie den Lagesensordaten zum Zeitpunkt dieses ersten
Kamerabildes initialisiert. Die Starthohe muss bei Monovision vorgegeben sein. Bei

Stereovision kann sie aus den Bildern berechnet werden (siche Kapitel B).

Fiir den in dieser Arbeit verwendeten Algorithmus zur Berechnung der Kamerapo-
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sition anhand von gefundenen Merkmalsiibereinstimmungen wird das Prinzip von
RANSAC, bzw. PROSAC aufgegriffen. Diese Methoden werden im Folgenden kurz
dargestellt, um die zu Grunde liegende Idee zu vermitteln. Danach wird unsere An-
wendung hiervon zuerst in einer Kurzfassung beschrieben und danach im Detail und
anhand eines Beispiels erlautert.

6.1 RANSAC & PROSAC

RANSACI35] steht fiir 'Random Sample Consensus’. Es handelt sich hierbei um
eine Methode, eine geometrische Transformation zwischen zwei Punktmengen zu
finden. Dies auch dann, wenn die Zuordnung zueinandergehoriger Punkte stark
mit Ausreiflern belastet ist. Sei m die Mindestanzahl an iibereinstimmenden Punk-
ten, die notwendig ist, um die Transformation zu berechnen. Es wird zuféllig eine
Menge dieser Grofle ausgewihlt und anhand dieser die Tranformation berechnet.
Diese Tranformation wird nun genutzt, um die beiden Punktemengen ineinander
zu iiberfithren. Die Giite der Transformation wird daran bestimmt, wie gut die
Punktemengen nach der Transformation aufeinander passen. Ist dieses Ergebnis zu-
friedenstellend wird abgebrochen. Ansonsten wird eine neue Menge von m Punkten
ausgewihlt und von vorne begonnen.

PROSAC|[36] steht fiir Progressive Sample Consensus. Dieses Verfahren greift die
Idee von RANSAC auf, verwendet jedoch zusétzliches Wissen iiber die Giite der be-
kannten Punkteiibereinstimmungen. Angenommen es kann eine Wahrscheinlichkeit
fiir Paare aus den beiden Punktmengen gegeben werden, dass diese zusammengeho-
rig sind. Dann werden die m Paare nicht rein zuféllig gewahlt, sondern anhand einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen, die diesem Vorwissen entspricht. So erhéht
sich die Chance, friither eine korrekte Transformation zwischen den Punktemengen
zu finden.

In unserer Anwendung sind die beiden Punktemengen die Merkmale im Kamerabild
und in der Karte. Die gesuchte Transformation entspricht dem Wissen iiber die
Kameraposition. Dank der Daten des Lagesensors geniigen zwei iibereinstimmende
Merkmale aus Karte und Bild um die Kameraposition zu berechnen (siche Kapitel
A im Anhang). Bei uns ist also m = 2. Die Giite der Merkmalsiibereinstimmung
kann unter anderem an der Deskriptorendistanz der Merkmale gemessen werden, so
dass sich die Anwendung von PROSAC anbietet. Wir verzichten allerdings auf das
probabilistische Ziehen, sondern ordnen die Merkmalsiibereinstimmungen anhand
ihrer Giite und wéhlen die Paare in der sich so ergebenden Reihenfolge.
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Abbildung 6.1: (a) Alle Positionen der in einem Kamerabild gefundenen Merkmale.
Das Bild zeigt einen Holzboden, sowie einen Teil eines Buches und wurde bereits entspre-
chend den Daten des Lagesensors auf den Boden projiziert. (b) Karte mit gespeicherten
Merkmalen zum Zeitpunkt des Bildes in (a).

6.2 Der Algorithmus - Idee

Finde eine Menge von méglichen Ubereinstimmungen von Merkmalen aus
dem aktuellen Kamerabild (siche Abb. 6.1 (a)) und gespeicherten Merkmalen
aus der Karte (sieche Abb. 6.1 (b)). Falsche Ubereinstimmungen von &hnlich
aussehenden Merkmalen kénnen in dieser Menge haufig sein.

Berechne eine Fehlerabschitzung fiir jede dieser moglichen Ubereinstimmun-
gen, basierend auf der Deskriptorendistanz (siehe Kapitel 4.11), sowie mogli-
chem Wissen iiber die Orientierung.

Ordne die moglichen Ubereinstimmungen ansteigend anhand dieses Fehlers

Wiihle zwei dieser moglichen Ubereinstimmungen (d.h. zwei Merkmale aus
dem Bild, mit jeweils moglichen Partnern aus der Karte). Beginne mit Paaren
mit geringem Fehler.

— Berechne die externen Kameraparameter anhand dieses Paares von Uber-
einstimmungen (siehe Kapitel A im Anhang), unter der Annahme, dass
sie korrekt sind.

— Betrachte die so erhaltene Kameraposition als korrekt und projiziere
dementsprechend alle Merkmale aus der Karte in das Kamerabild. Be-
rechne fiir alle moglichen Ubereinstimmungen anhand dieser Reprojekti-
on eine Giite.
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— Summiere die Giitewerte auf (fiir jedes Bildmerkmal die Giite der je-
weils besten Ubereinstimmung) und betrachte das Ergebnis als Giite der
betrachteten Kameraposition.

Wiederhole dies, bis kein Paar mehr iibrig ist, eine Kameraposition eine aus-
reichend hohe Giite aufweist oder eine andere Abbruchbedingung giiltig ist.

e Nutze das Ergebnis des besten Paares als Kameraposition

6.3 Der Algorithmus im Detail

Es sei C' C RS die Menge aller moglichen Kamerapositionen, bestehend aus (z,y, z,
a, 3,7) (siehe Kapitel 3.4). Gesucht ist ein Element dieser Menge, wobei Pitch und
Roll von dem Lagesensor bekannt sind und fiir den Yaw angenommen werden kann,
dass er dhnlich zu dem am Anfang dieses Kapitels genannten Yaw’ ist.

Sensor

Die Menge aller moglichen SURF-Merkmale (siehe Kapitel 4.11) sei S. Fiir jedes
dieser Merkmale ist seine 2D-Position und Orientierung im Kamerabild, sowie sein
Deskriptorvektor bekannt.

S’ sei die Menge aller ins dreidimensionale transformierten SURF-Merkmale. D. h.
SURF-Merkmale, fiir die neben ihren 2D-Daten im Bild bereits 3D-Position und
Orientierung in der Karte bekannt sind (siche Kapitel 5).

B ={by,...,b,} C S sei die Menge der SURF-Merkmale, die aus dem aktuellen Bild
extrahiert wurden (siche Abb. 6.1 (a)).
K ={ky,....;kn} C 5 sei eine Teilmenge der SURF-Merkmale aus der Karte (siche
Abb. 6.1 (b)). Nach welchen Kriterien diese Teilmenge ausgew#hlt werden kann,
wurde bereits im Kapitel 5.3 behandelt.

Betrachten wir hierzu folgendes Beispiel fiir eine Merkmalskarte, die bisher nur vier
Merkmale enthélt, sowie ein fiktives Kamerabild, das drei dieser Merkmale und ein
bisher unbekanntes Merkmal im Sichtfeld hat. Die Pfeile beschreiben die Orientie-
rungen der Merkmale:
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6.3 Der Algorithmus im Detail

by~ by~ X q k\lfl

|
| Z
v - 7
Y ‘ -
D ko
| ¥ )
bl:z\ b\_-,-l, k\l
Kamerabild Karte

Esseid: S xS — R*T: Die Funktion, die fiir zwei SURF-Merkmale deren Deskrip-
torendistanz zuriickliefert (siche Kapitel 4.11). Und es sei max D die Obergrenze fiir
die Deskriptorendistanz, fiir die noch moglich ist, dass es sich um ein iibereinstim-
mendes Merkmal handelt. In der Implementierung zu dieser Arbeit wurde dieser
Wert auf 0.3 fiir den 64-elementigen Deskriptorvektor festgelegt.

Fiir das obige Beispiel konnten die Deskriptorendistanzen wie folgt sein:

d | k ky ks kg

by 232 0.09 3.14 3.21
by | 3.04 1.87 0.11 0.10
bs | 0.21 2.18 3.19 3.21
by | 4.03 3.84 2.86 2.76

Fiir mazD = 0.3 konnten demnach (b1, k2), (ba, k3) und (bs, k1) gleiche Merkmale
sein, was korrekt ist. Allerdings wire auch (b, k4) auf Grund des &hnlichen Ausse-
hens moglich, was eine fehlerhafte Ubereinstimmung (ein Mismatch) wére.

Sei M C B x K die Menge aller méglichen Ubereinstimmungen aus Bildmerkmalen
und Kartenmerkmalen.

D.h.: M = {(b,k) | d(b,k) < maxD Ybe B,Vk € K}

(bly k?))
Also M = ¢ (b, k3), (ba, kg), p fiir unser Beispiel.

(b3, k1)

Weiterhin seien die folgenden Funktionen beziiglich der Merkmalsorientierungen
definiert:

e 0: S — R: Die Orientierung eines Merkmals im Kamerabild (siehe Kapitel
4.11)
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6 Rekonstruktion der Kameraposition

e ox : K — R: Die Orientierung eines Karten-Merkmals (siehe Kapitel 5)

e 0op: B — R: Die Karten-Orientierung eines SURF-Merkmals aus dem aktuel-
len Bild, berechnet (siche Kapitel 5) mittels Yaw,___, Pitchg.,., und Rollg..,
(sieche Anfang dieses Kapitels).

In unserem Beispiel sind die Orientierungen:

| ki ks ks ks [ b by by by
ox |49° 192° 0° 90° o] 220° 22° 73° 65°

Die Daten des Lagesensors seien Yaw, = 23°, Pitchg.,.., = Rollgp.,, = 0°. D.h.
die Kamera blickt gerade nach unten. In solchen Fillen vereinfacht sich die Be-
rechnung von op auf op(b;) = 0(b;) — Yaws.,.,. Somit ergeben sich die folgenden

geschitzten Kartenorientierungen fiir die Bildmerkmale:

| b by by by
op [197° —1° 50° 42°

Es wird nun eine Heuristik benotigt, die bewertet, wie gut oder schlecht ein Element
aus M nach aktuellem Wissen ist. Hierzu sei die folgende Funktion definiert, die
den Fehler zwischen Bild- und Kartenmerkmal beziiglich Deskriptoren und Orien-
tierungen beschreibt:

€dop © M — RT mit €4, ((b,k)) = go - |op(b) — ok (k)| +d(b,k) V(bk) € M.

Der Gewichtungsfaktor g, € Rt bestimmt, wie stark der Fehler in der Orientierung
der Merkmale im Vergleich zu der Deskriptorendistanz bewertet wird. In der Im-
plementierung zu dieser Arbeit wurde dieser so gewéhlt, dass eine Abweichung der
Orientierung um 15° so stark bewertet wird wie mazD. D.h. g, - 15° = maxD <
9o = ?5% = 0.02%

Fiir unser Beispiel ergibt sich:

‘ (bth) (b27k3) (ankél) (b?)akl)
€awp | 019 013 1.02  0.23

Man sieht bereits, dass Fehler des Mismatches (bq, k4) auf Grund der falschen Ori-
entierung recht hoch ist.

Es seien nun my, mo, ..., my die anhand des Fehlers aufsteigend geordneten Ele-

mente aus M, d.h.:
M = {mq,ma, ...,mp } Mit o, (Mi) < eaop(my) Vi < jund i, j € {1,...,[M]}
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6.3 Der Algorithmus im Detail

In unserem Beispiel ergibt dies:
mp = (bg, kg), mo = (bl, kg), ms = (bg, kl), my = (bg, k4)

Zur Berechnung der Kameraposition sind mindestens zwei iibereinstimmende Merk-
male aus Bild und Karte nétig (siehe Kapitel A im Anhang). Die jeweiligen Bild-
merkmale sollten einen gewissen Mindestabstand im Kamerabild haben, um eine
korrekte Berechnung zu gewéhrleisten. Daher werden nun Paare aus M wie folgt
gewahlt: P C M x M mit
P= {((bk),(t),E) | bAV Nk #K N euk(b, V) > minEuk

V(b k), (V, k) e M}

Wobei euk : S x S — R die euklidische Distanz der 2D-Positionen zweier Merk-
male im Kamerabild ist und min Fuk der geforderte Mindestabstand der Merkmale.
In der Implementierung zu dieser Arbeit betrug dieser Mindestabstand 30 Pixel.

Es sollten nun méglichst zuerst Paare mit einem geringen Fehlerwert gewéhlt wer-
den. Elemente mit einem hohen Wert sollten erst ganz zum Schluss integriert wer-
den. Dies kann z.B. iiber folgende Schleifenstruktur realisiert werden:

Algorithm 1 Schleifenstruktur zur Auswahl der Paare
for (j =2;j <|M[;j=j+1)do
for (1=1;i<j;i=i+1)do
if ((mi,mj) < P) then

p= (mi7 mj)

end if
end for
end for

Unsere Fehlerheuristik bewirkt also, dass wir mit denjenigen Paaren beginnen, die
nach aktuellem Wissen am Besten sind.
Die so erlangte Reihenfolge sei py, ..., pjp|.

Fiir unser Beispiel ergibt dies:

p1 = (M1, ma), p2 = (M1, m3),p3 = (Mz, m3),

by = (mg,m4),p5 = (mg,m4)

Wie man sieht, taucht das Mismatch my erst zuletzt auf.

Nun werden die jeweils resultierenden Kameraparameter cy, ..., ¢|p| € C' anhand die-
ser Paare berechnet (siehe Kapitel A im Anhang).
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6 Rekonstruktion der Kameraposition

Fiir unser Beispiel wéren ¢, ¢ und c3 die (im Rahmen der Genauigkeit der Merk-
male) korrekte Kameraposition. ¢4 und ¢5 hingegen basieren auf dem Mismatch my
und sind demnach fehlerhaft.

Geméf dem zuvor erlduterten Prinzip von RANSAC, bzw. PROSAC, miissen diese
Kamerapositionen nun beziiglich ihrer Giite bewertet werden. Hierzu soll nun unter
anderem bestimmt werden, wie gut diese moglichen Kamerapositionen jeweils die
Positionen der Merkmale in dem Kamerabild erkléaren. Hierzu gibt es grundlegend
zwei Moglichkeiten: Es konnen entweder die Bildmerkmale in die Karte projiziert
werden und dann die Distanzen zu ihren Gegenstiicken berechnet werden, oder es
konnen umgekehrt die Kartenmerkmale in das Kamerabild projiziert werden, um
den Positionsfehler hierin zu berechnen.

Letzteres ist hierbei sinnvoller. Die Genauigkeit des verwendeten Sensors (der Ka-
mera) ist abhéngig von der Auflosung in Pixeln. Demnach sollte der Fehler in der
Riickprojektion auch relativ hierzu gemessen werden. Ein Fehler in der Merkmals-
position von einigen Zentimetern in der Welt sagt fiir sich genommen nichts aus.
Aus einem Meter Entfernung gemessen wiére dies ein relativ hoher Fehler, wiahrend
es aus einigen hundert Metern Entfernung eine nahezu perfekte Ubereinstimmung
wére. Hingegen ist die Abweichung im Kamerabild (in Pixeln) unabhéngig davon.

Es sei also proj : C x K — S die Funktion, die ein Kartenmerkmal anhand der
gegebenen Kameraposition in das Bild projiziert (siche Kapitel 5).

In unserem Beispiel sehen die Riickprojektionen der Kartenmerkmale in das Kame-
rabild wie folgt aus:

Y Y v

Projektion fiir c1,c2,c3 Projektion fiir c4 Projektion fiir c5

Das erste Bild stellt eine nahezu perfekte Uberlagerung von Bild- und Kartenmerk-
malen dar. In den letzten beiden Bildern ist anhand Position, Orientierung und
Grofle der Merkmale deutlich sichtbar, dass ¢4 und c5 fehlerhaft sind. Der Grofien-
unterschied resultiert aus einer angenommenen Kameraposition, die im Vergleich
zur tatsdchlichen Position deutlich zu niedrig ist. Dieser Gréfenfehler wird jedoch
im Folgenden nicht verwendet. SURF-Merkmale liefern zwar einen Groéflenfaktor
innerhalb des Kamerabildes (siehe Kapitel 4.11), in Versuchen hat sich dieser Wert
jedoch als zu unzuverlissig erwiesen, weshalb auf dessen Nutzung verzichtet wird.
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6.3 Der Algorithmus im Detail

Es wird nur mit den Positionen (der Zentren) der Merkmale, sowie deren Orientie-
rungen gearbeitet.

Dementsprechend definieren wir die folgende Fehlerfunktion fiir jedes m € M bzgl.
der Kameraposition ¢ € C"

e: Cx M — RT mit
e(c, (b, k)) = ge - euk(b, proj(k)) + go - |o(b) — o(proj(c, k))| + d(b, k)
V(b,k) € M, ¢ € C.

go € RT ist der bereits bekannte Gewichtungsfaktor fiir Differenzen in Orientierun-
gen. g. € R* ist das Aquivalent hierzu fiir Differenzen in der Position der Merkmale.
In der Implementierung zu dieser Arbeit ist dieser so gewahlt, dass eine Differenz
von 2.5 Pixeln gleich stark gewichtet ist wie maxzD. D.h. g, -2.5 = mazD & g. =
92 =0.12

Es sei mazE der maximale Fehler, fiir den eine Ubereinstimmung noch als mag-
lich angesehen werden kann. In der Implementierung zu dieser Arbeit ist dieser als
3 - maxD definiert.

Die Giite einer Ubereinstimmung sei definiert als guete,, : C x M — [0,1] mit
1— o™ falls e(e, m) < mazE
guete,,(c,m) = mazk Yee Come M

0 sonst

Und best : C' x B — [0, 1] mit

max uete,,(c, (b, k falls (b, k) € M
best(c.b) — { B(bk)eM,keK(g (c, (b, k))) o (b, k)

sei die Giite der besten Ubereinstimmung fiir ein Bildmerkmal.

Die Giite einer Kameraposition sei hieraus folgend definiert als

guete : C'— R* mit guete(c) = ) best(c,b) Vee O
beB

Die Kameraposition mit der hochsten Giite kann nun als aktuelle Positionsschét-
zung genutzt werden, sofern der Wert ein gewisses Minimum iibersteigt. Fiir diese
Arbeit wurde das Minimum als 3.0 gew#hlt. Dies bedeutet, dass als Minimum drei
absolut perfekte Ubereinstimmungen nétig sind. In der Praxis bedeutet dies jedoch
eher ein Minimum von fiinf bis sieben guten Ubereinstimmungen.

Wird dieses Minimum nicht iiberschritten, so kann z.B. das Bild zu stark gestort
sein, oder K enthélt nicht genug entsprechende Bildmerkmale.
Wie K gewdhlt wird und wie Félle behandelt werden, in denen keine passende Po-
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6 Rekonstruktion der Kameraposition

sition gefunden werden kann, wurde im Kapitel 5.3 behandelt.

Normalerweise ist es nicht notwendig, wirklich alle Paare zu testen. Ansonsten wére
die Heuristik, die wir zur Bestimmung der Reihenfolge der Paarwahl nutzen ohne
Sinn. Es kann abgebrochen werden, wenn ein Paar gefunden wurde, dessen Ergebnis
gut genug ist, nach einer gewissen Anzahl von getesteten Paaren oder nach einem
Zeitlimit. In der Implementierung zu dieser Arbeit werden mindestens 50 Paare
gepriift (sofern genug Merkmale im Bild gefunden wurden) und maximal 500. Im
Bereich zwischen den 50 und 500 Paaren wird abgebrochen, wenn die Giite einer
Kameraposition 10.0 iiberschreitet.

In unserem Beispiel héitten nur ¢, co und c3 eine Giite > 0 haben koénnen, da die
Abweichungen der Orientierungen und Positionen der ins Kamerabild projizierten
Merkmale fiir ¢, und ¢5 zu grof§ sind. Auflerdem hétte nach der Berechnung der Gii-
te von c¢; abgebrochen werden konnen, da fiir die errechnete Kameraposition bereits
alle Bildmerkmale (mit mindestens einem zugehorigen Kandidaten in der Karte)
einen Partner mit guter Ubereinstimmung hatten. Das Minimum der Giite von 3.0
zu erreichen ist fiir ein Beispiel dieser Grofle unrealistisch.

Nachdem nun die gefundene Kameraposition als korrekt angenommen wird, kann
die Karte mit den neu hinzugekommenen Merkmalen aktualisiert werden (siehe Ka-
pitel 5).

Fiir unser Beispiel wiirde dies eine Integration von by bedeuten, da fiir dieses Bild-
merkmal keine Ubereinstimmung gefunden wurde. Dies ergibt folgende neue Karte:

X Qkf

: by
[ v
D} 1
kg N

Karte nach Update

6.4 Komplexitat

Die Berechnung der méglichen Partner fiir jedes Bildmerkmal hat die Komplexitét
O(|B|-|K|-dimD), wobei dimD die Dimension der Deskriptorvektoren ist (hier tibli-
cherweise 64). Da dieser Schritt demnach sehr aufwendig ist, ist die Auswahl, welche
Elemente in K aufgenommen werden, sehr kritisch (siche Kapitel 5.3). Auflerdem
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6.4 Komplexitat

ist eine sorgfiltige Low-Level-Optimierung der Berechnung der Deskriptorendistanz
innerhalb des Programmcodes sinnvoll (sieche Kapitel 4.11).

Die Berechnung der Kamerapositionen ist in ihrem Aufwand linear in der Anzahl
der gepriiften Paare von Ubereinstimmungen und hat somit eine obere Grenze von
O(|M|?). Dank der beschriebenen Heuristik geniigt es meist jedoch, nur einige we-
nige Paare zu priifen. Tests haben gezeigt, dass nach 500 gepriiften Paaren ohne
gute Ergebnisse auch fiir den Rest angenommen werden kann, dass keine korrekte
Position errechnet werden kann.

Der Aufwand zur Berechnung der Giite der Kamerapositionen ist in O(|P| - |M]),
da fiir jede Position die Giite aller méglichen Ubereinstimmungen berechnet werden
muss. Die Grole von M ist abhéngig von der Anzahl der gefundenen Bildmerkma-
le, sowie der durchschnittlichen Anzahl von moglichen {ibereinstimmenden Karten-
merkmalen fiir jedes von diesen. In der Implementierung zu dieser Arbeit wurde
die Merkmalsextraktion so eingestellt, dass die Anzahl der Bildmerkmale zwischen
50 und 100 liegt. Die Anzahl der pro Bildmerkmal gefundenen méglichen Uberein-
stimmungen héngt von der Gréfle von K, von der Wahl von max D), g, und von dem
optischen Aufbau der Umgebung ab. Ubliche Werte in unseren Versuchen sind z.B.
bei Aufnahmen eines Holzbodens 0-5 magliche Ubereinstimmungen pro Bildmerk-
mal, wobei im Allgemeinen nur fiir vereinzelte Merkmale mehr als ein moglicher
Partner gefunden wird. Diese Anzahl kann jedoch fiir ungiinstige (z.B. stark sym-
metrische) Bilder stark ansteigen. So héufen sich z.B. bei Aufnahmen eines Blattes
Papier auf dunklem Untergrund an den Réndern viele &hnliche Merkmale. Oder
aber auf einem Boden mit einheitlichem Muster wie z.B. einzelnen quadratischen
Kacheln, die fiir sich genommen alle gleich aussehen. Es ist sinnvoll, Merkmale mit
zu vielen potenziellen Partnern in der Berechnung nicht zu beriicksichtigen, da diese
den Rechenaufwand unverhéltnisméfig erhohen.

Zu der Berechnungsdauer pro Kamerabild in praktischer Anwendung siehe Kapitel
8.4.
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7 Optimierung der Trajektorie

In den letzten Kapiteln haben wir den Grundstein fiir eine Losung des SLAM-
Problems gelegt. Es wurde die Merkmalsextraktion erlautert und erklart, wie hier-
mit eine Karte aufgebaut wird. Weiterhin wurde dargestellt, wie aus bekannten
Ubereinstimmungen von Merkmalen aus dem aktuellen Bild und der Karte die Ka-
meraposition extrahiert werden kann. Hierbei wurde jedoch immer die Annahme
gemacht, dass die aktuelle Karte konsistent mit der tatsdchlichen Situation ist.
Dies ist natiirlich nicht realistisch. Die Positionsschiatzung unterliegt verschiedenen
moglichen Fehlern, unter anderem der Ungenauigkeit der verwendeten Sensoren.
Hierdurch kann bei langeren Bewegungen ein Drift weg von der tatséchlichen Posi-
tion entstehen. Es wurde bereits erlautert, wie versucht wird, Schleifen zu schliefien,
wenn ein bereits bekanntes Gebiet wieder besucht wird (siehe Kapitel 5.3). Bisher
wird beim Finden eines solchen loop-closings allerdings nur die aktuelle Position
korrigiert. Der bisherige Pfad und die hieraus resultierende Karte bleiben unverén-
dert.

Im Folgenden soll nun erlautert werden, wie aus den gesammelten Daten ein Pfad
rekonstruiert wird, der mdoglichst optimal zu diesen Daten passt. Es wird also ein
Ansatz verfolgt, der versucht, die beziiglich den gemachten Beobachtungen wahr-
scheinlichste Karte zu finden (mazimum likelihood approach).

Hierzu wird der Explorationsprozess als Graph reprisentiert. Die Knoten dieses
Graphen sind die Roboterposen, sowie die Positionen der beobachteten Landmar-
ken. Kanten stellen relative Positionsunterschiede dar, die mittels der verwendeten
Sensoren gemessen wurden. So resultieren Kanten zwischen Roboterposen {iiblicher-
weise aus der Odometrie und Kanten zwischen Posen und Landmarken aus den
Sensoren mittels derer die Landmarken erkannt werden (siche Abb. 7.1(a)). Um die
Komplexitdat des Graphen zu verringern konnen die Landmarken entfernt werden,
indem die mit ihrer Hilfe gemessenen Informationen auf Kanten zwischen Robo-
terposen iibertragen werden. Hierzu werden Kanten zwischen all denjenigen Posen
eingefiigt, die ein und die selbe Landmarke beobachtet haben und daher Wissen
iiber ihre relativen Positionen zueinander vorhanden ist (siehe Abb. 7.1(b)). Meh-
rere Kanten zwischen zwei Knoten kénnen zu einer zusammengefasst werden. Die
Positionen der Knoten sollen nun so optimiert werden, dass die Sensorwahrnehmun-
gen moglichst wahrscheinlich werden.

Lu und Milios nutzten 1997 [37] zuerst einen solchen Ansatz zur Losung des SLAM-
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D2 D2

P1 s P1 3

2 b4 P4

(a) (b)
Abbildung 7.1: (a) Graph der einen Pfad von p; nach ps beschreibt, wobei Iy, 1o

jeweils Landmarken sind, die aus den verbundenen Posen beobachtet wurden. (b) Aus
(a) resultierender Graph ohne explizite Angabe der Landmarken.

Problems. Bei diesem wird versucht, das gesamte Netzwerk auf einmal zu optimie-
ren. In den folgenden Jahren wurden verschiedene Ansétze prisentiert, die beispiels-
weise schrittweise Positionen einzelner Knoten im Netzwerk anpassen [38, 39] oder
jeweils den Fehler einzelner Kanten verringern. Zu Letzterem gehért auch ein An-
satz, der 2006 von Olson et al. [40] vorgestellt wurde. Dieser gehort aktuell zu den
erfolgreichsten Methoden dieser Art. In dieser Arbeit wird eine Weiterentwicklung
dieses Ansatzes von Grisetti et al. [41, 42] verwendet. Im Folgenden wird nun die
Methode von Olson, sowie die Verbesserungen von Seiten Grisetti et al. erlautert.

7.1 Definitionen

Sei

e p der Vektor, der die globalen Positionen (py ... pa)? der Knoten des aktuel-
len Graphen beinhaltet. Also die vermuteten Posen innerhalb des Pfades der
Lénge n.

Wir werden vorerst von einem zweidimensionalen Szenario ausgehen. Die Po-
sition p; des Roboters wird also durch drei Parameter bestimmt: (z,, vy, 0p,)"
(seine Position und Orientierung in der XY-Ebene).

e 03 der Vektor, der die Beobachtung des Knoten j aus Sicht des Knoten :
reprasentiert. In unserem Fall ist dies die relative Position des Knoten 7, ge-
geben das Referenzsystem von Knoten ¢. Dies entspricht jeweils einer Kante
innerhalb des Graphen.

e (2;; die zu 93 zugehorige Informationsmatrix. Eine Angabe dariiber, wie sicher
5ji ist.

cosf, —sinf, 0
o }; = |sinf, cost, 0] die Matrix, die eine Position im Referenzsystem
0 0 1
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7.2 Die Parametrisierung

des Knotens 7 in einen relativen Positionsunterschied zwischen dieser Position
und der Position von ¢ im globalen Referenzsystem {iiberfiihrt.

e f;i eine Funktion, die eine rauschfreie Observation liefert, wie sie von Knoten
1 iber Knoten j hétte gemacht werden kénnen. Dies beziiglich der aktuellen
Posen innerhalb des Graphen, bzw. beziiglich der aktuellen Karte.

7.2 Die Parametrisierung

Es stellt sich die Frage, in welcher Form die Positionen des Graphen nun verar-
beitet werden sollen. Die einfachste Moglichkeit ist es natiirlich, direkt die soeben
genannten globalen Positionen py, ..., p, zu verwenden. Andere Parametrisierungen
kénnen jedoch sinnvoll sein. Laufzeit und Konvergenzgeschwindigkeit eines Opti-
mierungsalgorithmus héngen stark von der gewéhlten Parametrisierung ab.

Eine Parametrisierung x = (x; ... x,)7 ist giiltig, falls eine bijektive Abbildung g
existiert, so dass gilt: x = g(p), bzw. p = g~ }(x).

Basierend auf der jeweilig verwendeten Parametrisierung lédsst sich nun die oben
genannte Funktion f;;(x) definieren, die die gegebenen Positionen in eine Observa-
tion iiberfiihrt. Fiir x = p, also unter direkter Verwendung der globalen Positionen
wiirde beispielsweise gelten:

fii(x) = Ri(pj—pi) (7.1)

Im Folgenden werden nun zwei weitere mégliche Parametrisierungen vorgestellt.

7.2.1 Inkrementelle Posen

Eine Moglichkeit zur Repriisentation einer Pose ist es, jeweils die Anderung beziig-
lich der letzten Pose anzugeben:

Xo = Po

X;i = Pi— Pi-1 Vie{l, .., n}

= pi= ».x Vie{0,..,n}
k=0

Fiir fj; ergibt sich:

fii(x) & R{(p; —pi) = R} - (Z Xk — Zxk> =R} - < > Xk) (7.2)
k=0 k=0

k=i+1
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Abbildung 7.2: (a) Beispielgraph fiir die inkrementellen Posen. Pfeile stellen die Schrit-
te der inkrementellen Parametrisierung dar. Gestrichelte Linien markieren weitere Kanten

im Graph. (b) Zu (a) zugehorige Baumstruktur. Die gestrichelten Linien reprisentieren
Kanten im Graph, die nicht zu der Baumstruktur zugehérig sind.

Abbildung 7.2(a) gibt ein visualisierendes Beispiel hierfiir.

Beziiglich einer moglichen Optimierung des Graphen ist es einsichtig, dass sich ei-
ne Anpassung der Position des Knotens i automatisch auf alle seine Nachfolger
auswirkt.

Es ist anzumerken, dass diese Methode voraussetzt, dass Kanten jeweils zwischen
aufeinanderfolgenden Pfadpositionen existieren. In vielen Anwendungen kann diese
Eigenschaft durch die Odometrie des verwendeten Vehikels gewéhrleistet sein. Bei
rein Landmarken basierten Prozessen, wie dem visuellen SLAM in dieser Arbeit,
sind zwar Kanten zwischen aufeinanderfolgenden Positionen sehr wahrscheinlich,
jedoch nicht zwingend vorhanden.

Dies ist die Parametrisierung, wie sie Olson et al.[40] fiir ihren Optimierungsalgo-
rithmus verwenden.

7.2.2 Baum-basierte inkrementelle Posen

Grisetti et al. [41, 42] schlagen eine alternative Parametrisierung vor um ein besseres
Konvergenzverhalten zu erreichen. Hierbei werden die zusétzlichen Kanten genutzt,
um eine Baumstruktur aufzubauen. Es wird fiir jeden Knoten ¢ der élteste verbun-
dene Knoten, im Folgenden bezeichnet als parent(i), ausgewihlt und zum direkten
Vorgénger erklédrt. In Abbildung 7.2(b) ist ein Beispiel fiir einen solchen Baum zu
sehen.

Die Parametrisierung ist nun dhnlich der oben beschriebenen, jedoch nicht auf die
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7.3 Optimierung beziiglich inkrementeller Posen

Reihenfolge im Pfad, sondern auf diesen Baum bezogen:

Xo = DPo
X; = DPi— Pparent() Vie{l,..,n}
Pi = i+ Tparent:) T Tparent(parent()) t - 1 Lo

Sei P(i, j) die Menge der Strecken auf dem Pfad von Knoten ¢ zu Knoten j im Baum.
In dem Beispiel aus Abbildung 7.2(b) wére beispielsweise P(4,5) = {x4, X2, X5}
Sei ¢(i,j) der erste gemeinsame Vorfahre der Knoten ¢ und j (In obigem Bei-
spiel der Knoten 1). Die Menge P(i,j) sei nun aufgeteilt in die Strecken, die
zwischen ¢(4,7) und i verlaufen P=(4,j) und die Strecken, die zwischen c(, )
und j verlaufen P™(4, j). In obigem Beispiel bedeutet dies PII(i, j) = {x4} und
P, ) = {x2, x5}

Es ergibt sich fiir fj;:

fi) = BE-[ Y xR X (73)

x[HePlH(i,5) x[=1ePl=1(i,5)

Fiir diese Parametrisierung wirkt sich ein Update einer Knotenposition auf alle
Nachfolger im Baum aus. Die Komplexitdt der Berechnung der globalen Position
eines Knotens héangt nicht mehr von dem kompletten vorherigen Pfad ab, sondern
von der Tiefe des Knotens im Baum. Diese Tiefe basiert auf der Gréfle des erforsch-
ten Gebietes. Ein langer Pfad, der nur ein kleines Gebiet abdeckt, wird immer wieder
zu bekannten Punkten zuriickkehren und somit Kanten zu frithen Knoten erlangen.
Hierdurch ergeben sich kiirzere Pfade, was sich positiv auf Geschwindigkeit und
Konvergenz auswirkt.

Weiterhin fallt bei dieser Methode die Einschriankung weg, dass aufeinanderfolgende
Posen im Pfad durch eine Kante verbunden sein miissen.

7.3 Optimierung beziiglich inkrementeller Posen
Im Folgenden werden wir nun zuerst auf einen Optimierungsalgorithmus basierend
auf den inkrementellen Posen eingehen, wie er 2006 von Olson et al. [40] vorgestellt

wurde.

Gegeben eine Kante d;, im Graphen, also eine Sensorwahrnehmung zwischen den
Posen 7 und j, sei

eji(x) = fj(x) —dji (7.4)
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7 Optimierung der Trajektorie

der Fehler dieser Kante innerhalb des aktuellen Graphen. e;;(x) = 0 bedeutet dabeti,
dass die aktuelle Konfiguration der Knoten ¢ und j perfekt der Kante (=Observation
der Sensoren) d;; entspricht.

Dementsprechend ist das Residuum der negative Fehler:
ri(x) = 85 — f5i(%) = —€;i(x). (7.5)

Unter der Annahme, dass der Fehler der Sensorwahrnehmungen einer Gaussvertei-
lung entspricht, ldsst sich die negative logarithmische Wahrscheinlichkeit der Ob-
servation ausdriicken als [41, 42]:

1
Fji(x) = §€jz‘(X)TjS6ﬁ(X)
1

= 573i(%) Qirji(x) (7.6)
Dieser Wert bewegt sich zwischen Null und Unendlich, wobei ein niedriger Wert fiir
eine hohe Wahrscheinlichkeit der Sensormessungen steht und ein hoher entsprechend
fiir eine niedrige Wahrscheinlichkeit.
Unter der Annahme, dass die Observationen unabhéngig voneinander sind, lasst
sich die negative logarithmische Wahrscheinlichkeit des Gesamtsystems ausdriicken
als

Fx) = Y Fux)

<i,j>eC
1
= 5 Z sz‘(X)TQjZ'T’jZ‘(X) (77)

<i,j>€C

Wobei C die Menge der Kanten im Graph ist, d.h. < 7,7 > € C genau dann wenn
d;; existiert.

Dieser Wert wird auch als die Energie des Systems bezeichnet. Hierzu kann man
sich physikalisch ein Federsystem vorstellen, bei dem jede Feder eine der Kanten
darstellt und versucht die Knoten in die zu der Sensorwahrnehmung passende Posi-
tion zu ziehen. Je weniger Spannung auf den Federn ist (also je weniger Energie in
dem System steckt), desto besser passt der Graph zu den Observationen. Ziel einer
Optimierung des Graphen ist es demnach, die Energie des Systems zu minimieren
und damit die Wahrscheinlichkeit der Sensorwahrnehmungen zu maximieren. Es
wird also die Knotenkonfiguration x* gesucht, fiir die gilt:

x* = argmin F'(x) (7.8)

Diese Minimierung geschieht iiblicherweise iterativ. Olsons Ansatz [40] wéhlt hier-
zu jeweils eine Observation ¢d;; aus und verringert durch Positionsanpassungen der
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7.3 Optimierung beziiglich inkrementeller Posen

Knoten im Netzwerk den Fehler dieser Kante.

Eine Méglichkeit hierzu ist es, jeweils dem abfallenden Gradienten zu folgen (Gra-
dient Descent):

OF;;
t+1 t A J
X X —ax
= Xt + )\ . JﬁjSrji (79)

Hierbei ist Jj; die Jacobi-Matrix von f}; beziiglich x.

Wir bewegen uns also in der Konfiguration des Netzwerks in die Richtung, in der die
Energie am stirksten abféllt. Das heifit, das Residuum rj; der betrachteten Kante
wird erhoht und damit der Fehler verringert.

Die Informationsmatrix §2;; skaliert hierbei die Komponenten des Residuums ent-
sprechend der Sicherheit der Messung, auf der dieses basiert.

A ist die Lernrate. Die Updates verschiedener Kanten konnen einander entgegen
wirken. Die Lernrate nimmt mit der Anzahl der durchgefiihrten Iterationen ab,
wodurch die Wirkung der Updates auch entsprechend sinkt, so dass sich ein Gleich-
gewicht einpendeln kann.

Die Rolle der Jacobi-Matrix ist es, das Residuum in den Raum der inkrementellen
Posen zu transformieren, so dass der Fehler verringert wird.

afji dfji  Ofjs Ofji
Tii= 32 :<E s 67) (7.10)

Fiir inkrementelle Posen gilt nach CGleichung 7.2: f;,(x) = RT - (327_. 11 Xk)

Zu beachten ist hierbei, dass R; nur abhéngig ist von 0, = ZZ:O 0,,, also eine
Funktion von x¢; und nicht von x4 ist.

Damit erhélt man fiir die Jacobi-Matrix:

Ji(x)= (Ao -+ A, Rl -~ RT 0_---0 (7.11)

wobel

A, = = (7.12)

(7.13)
0
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7 Optimierung der Trajektorie

cost, —sind,,
sinf,, ~ cosO,,

Hierbei sind X, = (xm’“) und R, = (
T
Gegenstiicke zu xi und Rj.

) die zweidimensionalen

Es ist anzumerken, dass in den A,, die Winkelkoordinate der x;1.; nicht vorkommt.
Ist >0 _. 11 Xk, also die Translation zwischen den Positionen i und j, klein, so kann
die Jacobi-Matrix wie folgt approximiert werden:

Ji(x)~RI'[0--- Q1 ---10---0 (7.14)
0,...,1 +1,.,j  j+1l,...n

Hierbei ist I eine 3x3 Identitatsmatrix.

Die Annahme, dass die Translation zwischen den Posen i und j klein ist, ist generell
gewihrleistet, wenn die verwendeten Sensoren keine hohe Reichweite haben. Denn,
damit es die Kante zwischen ¢ und j gibt, mussten von beiden Positionen die selben
Landmarken sichtbar gewesen sein. Fiir das hier behandelte Szenario des visuellen
SLAMs ist dies gewéhrleistet. Posen, in denen sich die aufgenommenen Bilder des
Bodens tiberschneiden, miissen (im Verhéltnis zur Hohe der Kamera) nahe beiein-
ander liegen.

In der Praxis hat sich auflerdem gezeigt, dass trotz dieser Approximation die Opti-
mierung von Graphen auch problemlos funktioniert, wenn die Daten auf Sensoren
mit hoher Reichweite beruhen.

Eine Variation der Update-Regel 7.9 ist fiir ein effizientes Konvergenzverhalten noch
notig [41, 42]. Es ist sinnvoll, dass die Iterationsschritte grof sind, wenn der Gradient
an der aktuellen Position klein ist um die Konvergenzgeschwindigkeit zu erhchen.
Umgekehrt sollten die Iterationsschritte klein sein, wenn der Gradient grof ist, um
das gesucht Minimum nicht zu verpassen. Olson [40] verwendet daher die folgende
Update-Regel:

X" = x4 XN (diag(JTQT)) T x JEQry (7.15)

Ax

wobei diag die Diagonalelemente als Vektor extrahiert, x die elementweise Multi-
plikation ist und

JU o= (T T T ) mit C = {< iy, j1 >, ..., < i, s >}
Q4 0 0 0

0 Q4 O 0
0 0 0
0 0 0 Q

JM M
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7.4 Optimierung mit Baum-basierter Parametrisierung

JTQJ ist eine Approximation der Hesse-Matrix H = (8922_5 des Systems. Und dement-
sprechend H™! ~ (JTQJ)~!. Die Hesse-Matrix stellt den Kriimmungsverlauf der
Fehlerfunktion dar. Die Multiplikation mit obigem Ausdruck fiihrt zu dem ange-
sprochenen Ziel, dass kleine Schritte gemacht werden, wo die Kriimmung grof§ ist
und grofle Schritte, wo die Kriimmung klein ist. Die tatsdchliche Berechnung von
H~! ist aufwendig, weshalb diese Approximation genutzt wird.

Durch mehrfaches Optimieren aller Bedingungen (Kanten) konvergiert der Graph
mit dieser Methode zu einem Graphen mit maximaler Wahrscheinlichkeit. Oder zu-
mindest einem lokalen Maxima der Wahrscheinlichkeit.

Unter Betrachtung der Jacobi-Matrix sieht man, dass durch die inkrementelle Pa-
rametrisierung bei der Betrachtung von 4,; die Werte von x;1.; aktualisiert werden.

7.4 Optimierung mit Baum-basierter
Parametrisierung

Grisetti et al. [41, 42] griffen Olsons Algorithmus zur Graphenoptimierung auf, ver-
wendeten jedoch die Baum-basierten inkrementellen Posen. Dies erhoht sowohl die
Geschwindigkeit der einzelnen Iterationen, als auch die Konvergenzgeschwindigkeit
enorm.

Grundlegend éndert sich die Berechnung nur gering. Nach Gleichung 7.3 gilt:

fii(x) = RT (waepmm) D DN B XH)

Hieraus folgt fiir die Jacobi-Matrix:

in(x)le.T 0.0~ -+ —-J0--0I---T10---0 (7.16)
—_——— ——
kePl=1(i,5) kePlH1(i,5)

Es werden also nur Posen aktualisiert, die sich im Baum auf dem Weg von i nach j
befinden.

Bei Pfaden, die nur aus einzelnen groffen Schleifen bestehen macht dies keinen Un-
terschied. Jedoch bei Pfaden, die oft zu bekannten Orten zuriickkehren ist ein Itera-
tionsschritt mit dieser Parametrisierung bedeutend weniger aufwendig. Das Update
ist auf ein Gebiet eingeschrinkt, das besonders von dem Schleifenschluss betroffen
ist. Die Anpassung der umliegenden Bereiche erfolgt automatisch wéhrend der Be-
trachtung der restlichen Kanten.

Insgesamt ist die Komplexitédt des Updates einer Kante nicht mehr abhéngig von
der Linge des Pfades, sondern von der Grofie des erforschten Gebietes (also der
maximalen Tiefe des Baumes).

61



7 Optimierung der Trajektorie

7.5 Anwendung fiir visuellen SLAM

Nachteilig im Vergleich zu probabilistischen Ansétzen ist bei solchen Graphen-
basierten SLAM-Systemen beispielsweise der Mangel an Informationen iiber die
Giite der aktuellen Pfadschitzung. Diese Information kann normalerweise genutzt
werden, um die Grofle von Suchbereichen fiir beobachtete Landmarken zu bestim-
men. Ohne diese Information muss dieser Bereich meist unnétig grof3 gewahlt wer-
den.

Auflerdem ist die Grundidee dieser Algorithmen zur nachtréglichen Pfadkorrektur
nur fiir offline-Anwendungen gedacht, was ihre Verwendbarkeit in der mobilen Ro-
botik einschrankt.

Es sprechen jedoch auch einige Punkte fiir die Graphen-basierte Realisierung eines
visuellen SLAM-Systems:

e Im Vergleich zu Rao-Blackwellized Partikelfiltern oder erweiterten Kalman-
Filtern kann eine bedeutend grofiere Anzahl von Landmarken verwaltet wer-
den, da nur eine Karte vorhanden ist, bzw. keine Kovarianzmatrix gepflegt
werden muss.

e Die Verwaltung der Karte und Trajektorie ist einfacher, da keine zusétzlichen
probabilistischen Informationen gepflegt werden miissen.

e Das Prinzip passt allgemein gesehen sehr gut zum visuellen SLAM: Die Kno-
ten des Graphen sind die Kamerapositionen und Kanten repréisentieren sich
iiberlappende Bildbereiche.

Auflerdem bieten sich weitere Verwendungsmoglichkeiten an, die zwar in dieser Ar-
beit nicht behandelt wurden, jedoch fiir zukiinftige Weiterfithrungen denkbar sind:

e Es ist einfach, nachtréglich Korrekturen an der Karte vorzunehmen, indem
beispielsweise fehlerhaft erkannte loop-closings per Hand geloscht werden und
dann lediglich der Optimierungsschritt zu wiederholen ist. Oder aber umge-
kehrt nicht erkannte loop-closings per Hand eingefiigt werden kéonnen, um die
Qualitdat der Karte zu erhohen.

e Eine Online-Variante erscheint unter Beachtung der sehr guten Performanz
der von Grisetti et al. vorgestellten Version durchaus moglich. Es ist denk-
bar, einige Iterationsschritte zwischen den Kamerabildern durchzufiihren. Au-
Berdem miissten nur gelegentlich Optimierungen durchgefiithrt werden, wenn
(groBere) Schleifen geschlossen wurden.

Fiir diese Arbeit wurde daher entschieden, eine solche Methode einzusetzen. Es
wurde die Implementierung von Grisetti et al. verwendet. Jedoch war hierzu noch
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7.5 Anwendung fiir visuellen SLAM

eine geringfiigige Anpassung notwendig, da wir nicht nur zweidimensional arbeiten.
Grisetti et al. entwickelten auch eine dreidimensionale Version dieses Algorithmus
[43], der jeweils alle sechs Parameter (z,y, 2,0, 3,) verarbeitet. Dies ist jedoch fiir
die Anwendung in dieser Arbeit auf Grund der vom Lagesensor gegebenen Werte
unnotig komplex. Da wir Neigungs- und Rollwinkel direkt vom Lagesensor nehmen,
geniigt es, den dreidimensionalen Vektor (z,, y,, 0,;)7 zur Beschreibung der Posen
in 2D durch einen vierdimensionalen Vektor (z,, yp, 2, 6p,)" zu ersetzen. Da die
z-Koordinate unabhéngig vom Winkel 6 (der nun dem Drehwinkel/Yaw entspricht)
ist, &ndert sich an den Optimierungsschritten kaum etwas. R; hat nun lediglich die

cosf, —sinf, 0 0

| sinf,, cost, 0 O

Form R; = 0 0 1 0
0 0 01

Ansonsten bleibt der oben beschriebene Weg identisch.

Die Kanten des Graphen bestehen in unserem System aus den Ergebnissen der vi-
suellen Odometrie, sowie der lokalen und globalen Lokalisierung (siehe Kapitel 5.3).
Um zu entscheiden, zwischen welchen Knoten diese Kanten verlaufen, wird das zur
Berechnung genutzte Paar von Ubereinstimmungen herangezogen (siehe Kapitel 6).
Die Kanten verlaufen zwischen der aktuellen Pose und den Posen der Merkmale
in der Karte, die tatséchlich fiir die Berechnung der Kameraposition genutzt wur-
den. Die zugehorigen Informationsmatrizen sind Diagonalmatrizen, deren Eintrage
jeweils der ermittelten Giite der Kante (siehe ebenfalls Kapitel 6) entsprechen. Die
Ausgabe des Optimierungssystems ist ein korrigierter Pfad, dessen einzelne Posen
dann genutzt werden, um die Karte zu aktualisieren. Dazu werden die Merkmale
entsprechend Kapitel 5.1 neu in die Karte projiziert.

Beispielbilder fiir durchgefiihrte Graphenoptimierungen sind unter den Experimen-
ten in Kapitel 8 zu finden.
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8 Experimente

In diesem Kapitel werden die experimentellen Ergebnisse des implementierten Sys-
tems zum visuellen SLAM vorgestellt. Es soll gezeigt werden, dass das System unter
verschiedenen und teilweise schwierigen Bedingungen gute Ergebnisse liefert.

Im ersten Versuch wurde die Anwendbarkeit fiir lange Trajektorien im Auflenbereich
getestet. Im zweiten Versuch soll die Verwendung innerhalb von Gebéduden, sowie
die Genauigkeit der erlangten Karten iiberpriift werden. Der dritte Versuch wurde
mit einem tatséchlichen Fluggerét, einem Miniaturzeppelin, unter eingeschriankter
Sensorverfiigharkeit durchgefiihrt.

8.1 Anwendung im AuBenbereich

Das folgende Experiment soll die Robustheit des vorgestellten Systems fiir lange
Pfade mit schwer unterscheidbaren Texturen demonstrieren. Hierzu wurde unser
Stereokamerasystem (siehe Kapitel C.1 im Anhang) zusammen mit dem Lagesen-
sor (siehe Kapitel C.2 im Anhang) beweglich an der Spitze eines Stockes angebracht
um ein frei schwebendes System zu simulieren (siehe Abb. 8.1). Die Kameras waren
jeweils mit Weitwinkelobjektiven ausgeriistet.

Mit diesem System wurde ein Pfad um ein Gebédude auf dem Geldnde der Albert-
Ludwigs-Universitéat aufgenommen. Die von den Kameras aufgenommene Oberfla-
che bestand hauptséchlich aus Gras und Steinboden. Beispiele fiir Kamerabilder aus
diesem Experiment sind in Abbildung 8.2 zu sehen. Hierbei ist besonderes Augen-
merk darauf zu legen, dass teilweise nur schwer unterscheidbare Texturen sichtbar
waren. Auflerdem traten Effekte wie zu starke Beleuchtung und Unschérfe durch
zu schnelle Bewegungen auf wodurch feine Unterschiede in den aufgenommenen
Strukturen verschwimmen. Dies erschwert die Unterscheidung ohnehin sehr dhnlich
aussehender Bereiche, wie beispielsweise den Platten des Steinbodens.

Die tatséchliche Trajektorie hatte eine Lange von ungefihr 188 m (geschétzt mittels
Google Earth). Von dem Eingangsvideo wurden jeweils 5 Bilder pro Sekunde mit
einer Auflosung von 320x240 Pixeln verwendet um die Trajektorie zu schétzen.
Insgesamt wurden hierzu 1443 Stereo-Bilder verarbeitet. Abbildung 8.3(a) zeigt
den aus der visuellen Odometrie resultierenden Pfad. Die hieraus extrahierte Linge
des Weges betragt 220.4 m.
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8 Experimente

Abbildung 8.1: (a) Stereokamerasystem bestehend aus zwei Webcams in Kombina-
tion mit dem verwendeten Lagesensor. (b) Verwendete Methode zur Simulation eines
freischwebenden Systems. An der Spitze des Stockes ist das Sensorsystem aus (a) ange-
bracht.

Abbildung 8.2: Beispielbilder, die wihrend diesem Experiment verarbeitet wurden.
Allgemein zu beachten sind unter anderem die teilweise ungleichméflige Beleuchtung und
die Unschiirfe, die durch schnelle Bewegungen der Kamera entstehen kann. (a) Ubergang
von Rasen zu Steinboden. (b) Stark symmetrischer Steinboden. (c) Rasen.
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Abbildung 8.3: (a) Aus der Odometrie resultierender Pfad. Ansicht von oben und
geneigt. Die Linien links im oberen Bild verbinden Stellen, die das System als identisch
erkannt hat (loop-closings). Es wurden selbst Stellen korrekt zugeordnet, an denen nur
Gras zu sehen war, ohne weitere markante Objekte im Bild. (b) Anhand der in (a) sicht-
baren loop-closings optimierter Pfad. Ansicht von oben und geneigt.

Es ist anzumerken, dass es in Bereichen, die optisch sehr dhnlich waren, teilweise
zu falschen Erkennungen innerhalb der globalen Lokalisierung kam. Dies fiithrt zu
fehlerhaften Kanten innerhalb des resultierenden Graphen. Ein Beispiel fiir Stellen
an denen dies vorkam ist in Abbildung 8.4 zu sehen. Solche Fehlerkennungen wer-
den unter anderem durch die aus der Bewegung resultierende Unschérfe begiinstigt.
Durch diese verschwimmen die ohnehin schon schwer zu erkennenden Unterschiede
zwischen den Bereichen noch zusétzlich. Obwohl solche Fille vergleichsweise selten
auftraten (ugf. an zehn Stellen des kompletten Pfades) fiithrte dies zu Fehlern in
der Optimierung, die das Ergebnis stark verschlechterten. Die fehlerhaften Zuord-
nungen traten allerdings nur bei Bildern auf, in denen iiberwiegend Pflastersteine
zu sehen waren. Auf dem Rasen sind offensichtlich trotz der Bewegungsunschéarfe
genug eindeutige Merkmale vorhanden.

Um das Auftreten dieses Problems zu umgehen wurde in diesem Experiment die
Funktion der globalen Lokalisierung erst aktiviert, als bereits bekannte Punkte in
der Néhe waren.

Die anhand von korrekt wiedererkannten Punkten optimierte Karte und Trajektorie
(siche Kapitel 7) ist in Abbildung 8.3(b) zu sehen. In dieser Version ist die Schlei-
fe korrekt geschlossen, sodass der Pfad die Umrundung des Geb&udes beschreibt.
Die Linge dieses Pfades betrdgt 208.1 m, was im Vergleich mit der Léange der tat-
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Abbildung 8.4: Beispiel fiir Bilder, die filschlich als sich iiberschneidend angenommen
werden kénnen. Diese Aufnahmen liegen tatséchlich einige Meter auseinander.

séchlichen Trajektorie einen Fehler von etwa 10% bedeutet. Die Skalierung dieser
Trajektorie stammt ausschliellich von den extrahierten Tiefen des Stereokamerasys-
tems. Ein Teil des Fehlers kann demnach aus Ungenauigkeiten in der Kalibrierung
dieses Systems resultieren. Eine weitere Fehlerquelle fiir das Stereokamerasystem ist
auflerdem, dass die verwendete Hardware keine Moglichkeit gibt, die Bilder der bei-
den Kameras zeitlich genau zu synchronisieren. Bei schnellen Bewegungen kénnen
so die Bilder der Kameras leicht gegeneinander verschoben sein, was die Erkennung
der Distanz enorm stort.

Insgesamt ist ein Fehler von unter 10% unter Beachtung der verwendeten Senso-
ren jedoch durchaus als ein gutes Ergebnis zu betrachten. Insbesondere unter dem
Gesichtspunkt, dass die aufgenommenen Bilder oftmals nur schwer unterscheidbare
Texturen aufwiesen (Gras oder optisch zueinander sehr dhnliche Steinplatten). Ob-
wohl es hierdurch wie oben erwéhnt zu Fehlern in den loop-closing-Prozessen kam,
arbeitete die Odometrie in diesen Bereichen absolut zufriedenstellend.

In Abb. 8.5 ist die extrahierte Trajektorie innerhalb eines Satellitenbildes des be-
treffenden Gebéudes zu sehen. Dies entspricht bis auf kleine Abweichungen dem
tatsdchlich genommenen Pfad.

8.2 Anwendung im Innenbereich

Das folgende Experiment sollte die Nutzbarkeit des SLAM-Systems im Innenbereich
priifen und gleichzeitig Daten {iber die Genauigkeit der Karten liefern. Zu diesem
Zweck wurden Marken in bekannten Absténden, sowie Objekte mit bekannter Hohe
in einem Korridor unseres Gebéudes ausgelegt (siche Abb. 8.6 (a,b)). Der gewéhlte
Pfad beschrieb jeweils eine Schleife, in der diese Objekte zu sehen waren. Neben den
kiinstlich platzierten Objekten dienten die Texturen des Holzbodens als mogliche
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Abbildung 8.5: Pfad projiziert auf ein Satellitenbild des umrundeten Gebéudes (Quelle:
Google Earth).

Abbildung 8.6: Versuchsaufbau zur Bestimmung der Genauigkeit der erlangten Kar-
ten, sowie der Nutzbarkeit des Systems im Innenbereich. (a,b) Aufnahmen des Aufbaus
von gegeniiberliegenden Seiten. Die Zettel auf dem Boden sind Markierung mit bekann-
tem Abstand zueinander. Die anderen dreidimensionalen Objekte dienen der Priifung der
Hohendaten innerhalb der Karte. (¢) Methode zum Aufnehmen der Daten. Das Kamera-
system mitsamt Lagesensor wurde in der Hand gehalten.
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Abbildung 8.7: Aus der Odometrie resultierender Pfad. (a) Ansicht von oben. (b)
Schrigansicht.

Landmarken. Diese liefern bereits ausreichend unterscheidbare Merkmale fiir unser
System. Die kiinstlich platzierten Objekte dienten der Statistikerstellung, sowie als
dreidimensionale Elemente innerhalb des kartographierten Bereichs.

Die Daten wurden in dhnlicher Weise aufgenommen wie im ersten Experiment. Es
wurde jedoch auf den Stock verzichtet und die Sensoren direkt in der Hand gehal-
ten. (siche Abb. 8.6(c)). AuBlerdem wurden die Weitwinkelobjektive aus dem ersten
Experiment durch Objektive mit einer hoheren Brennweite (also einem geringeren
Sichtwinkel) verwendet. Diese sind fiir den begrenzten Raum innerhalb des Korri-
dors besser geeignet.

Es wurden insgesamt zehn Schleifen gelaufen, die jeweils getrennt voneinander ver-
arbeitet wurden. Diese werden im Folgenden genutzt um den Fehler in der Position
der bekannten Landmarken zu schétzen. Bei jedem Durchgang wurden zwischen 900
und 1500 Bilder bei einer Auflésung von 320x240 verarbeitet. Abbildung 8.7 zeigt
die Ergebnisse der visuellen Odometrie eines dieser Durchldufe. Durch den Drift in
der Odometrie ist die Schleife nicht korrekt geschlossen. Es wurden jedoch korrekte
Schleifenschliisse vom System erkannt, was eine Korrektur des Pfades entsprechend
Kapitel 7 moglich macht. Die zugehorige optimierte Version ist in Abbildung 8.8 zu
sehen. Dem optischen Eindruck nach ist die erlangte Karte konsistent. Wie in der
Schriagansicht zu sehen ist, heben sich die dreidimensionalen Objekte, abhéngig von
ihrer tatséchlichen Hohe, deutlich vom Untergrund ab.

Abbildung 8.9 zeigt die Positionen der platzierten Landmarken mit ihren im Voraus
gemessenen Abstédnden zueinander. Diese Abstéinde wurden per Malband ermittelt
und haben eine Genauigkeit von ungefihr 3 cm.

Fiir jeden der zehn Durchlaufe wurde innerhalb der resultierenden Karten die Lén-
gen der Verbindungslinien a, b, ¢, d, e, f ermittelt. Die Ergebnisse hierzu sind in Abb.
8.10 und Tabelle 8.1 aufgetragen. Die durchschnittliche prozentuale Abweichung der
relativen Positionsschétzungen der Landmarken zueinander vom tatséchlichen Wert
ist demnach stets unter 10%. Dieser Fehler resultiert allgemein aus der Ungenau-
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8.2 Anwendung im Innenbereich

Abbildung 8.8: Anhand von Zirkelschliissen optimierter Pfad und Karte. (a) Ansicht
von oben. Dass die Trajektorie breiter erscheint als die darunter liegende Karte resultiert
lediglich aus der Perspektive, da die Trajektorie nédher am Betrachtungspunkt liegt. (b)
Schréigansicht.

Abbildung 8.9: Die sechs Zettel auf dem Boden markieren die hier hervorgehobenen
Positionen mit bekannten Abstéinden. Diese werden genutzt um die Genauigkeit der Karte
zu iiberpriifen.

igkeit der verwendeten Sensoren, aus falsch erkannten Merkmalen und Ungenauig-
keiten in der Kamerakalibrierung. Insbesondere, dass die Messwerte in Abb. 8.10
fast ausschliefllich oberhalb der tatsidchlichen Werte verlaufen, impliziert einen sys-
tematischen Fehler durch das Stereokamerasystem, da dieses das einzige Mafl fiir
die Skalierung der Karte liefert. Wie bereits im ersten Experiment erwahnt, kénnen
auflerdem leichte Fehler in der Synchronitidt der Stereobilder in Kombination mit
schnellen Bewegungen zu Fehlern in der Tiefenerkennung fithren.

Unter der Betrachtung, dass fiir die Gewinnung der Daten weder ein Laser-, bzw.
Sonarsensor, noch herkémmliche Odometrie zur Verfiigung stand und die verwen-
deten Kameras einen vergleichsweise niedrigen Qualitéitsstandard aufweisen (Stan-
dardwebcams), sind diese Werte insgesamt als ein gutes Ergebnis anzusehen.

Neben den Distanzen der Landmarken zueinander wurde auflerdem die Genauigkeit
der extrahierten Hohen von dreidimensionalen Objekten auf dem Boden iiberpriift.
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Mittelwert und Standardabweichung der Distanzen a,b,d und e —+—
Echter Wert von a,b,d und e
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Echter Wert von ¢ und f

Abbildung 8.10: Darstellung der fiir die Strecken a, b, c,d, e, f gemessenen Distanzen
(siehe Abb. 8.9), jeweils als Mittelwert mit zugehoriger Standardabweichung iiber den
zehn Schleifendurchléufe. Der tatséichliche Wert fiir die Strecken a, b, d, e betrug 5m. Der

Objekt

tatséchliche Wert fiir die Strecken ¢, f betrug 1.5 m.

Strecke a b ¢ d e f ges.
Tatsdchliche Lénge [m] 5.00 | 5.00 | 1.50 | 5.00 | 5.00 | 1.50 | 23.00
Durchschn. Kartenldnge [m] | 5.19 | 5.27 | 1.60 | 5.23 | 5.20 | 1.63 | 24.11
Durchschn. Fehler [m] 0.190.27] 0.1 | 023] 0.2 | 0.13 | 1.11
Standardabweichung [m)] 0.24 1035|012 | 0.4 |0.32|0.15 | 1.32
Durchschn. Abweichung [%] | 4.2 | 6.1 | 81 | 57 | 45 | 86 | 52

Tabelle 8.1: Genauigkeit der gemessenen Absténde der Landmarkenpositionen zueinan-
der. a,b,c,d, e, f sind die Strecken aus Abb. 8.9. Die letzte Spalte beschreibt das komplette
Rechteck (23m), das aus den anderen Strecken gebildet wird und gibt grob den genom-

menen Pfad wieder.
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8.2 Anwendung im Innenbereich

Abbildung 8.11: (a) Eine Kiste bekannter Hohe, die innerhalb der zehn Durchldufe
im Bild war. (b) Die entsprechende Stelle in einer der erlangten Karten. Hierbei ist zu
beachten, dass das Bild in der Karte aus einer Aufnahme von oben resultiert, wodurch
hauptséchlich der rote Deckel als Textur zur Verfiigung steht. Die runde Form hat ihre
Ursache in einer Interpolation zwischen Bereichen verschiedener Hohen in der Visualisie-
rung.

Exemplarisch wird im Folgenden das Ergebnis fiir das hochste in dem Szenario ver-
tretene Objekt, die Kiste, die in Abb. 8.11 zu sehen ist, angegeben. Dieses Ergebnis
ist auch représentativ fiir die restlichen Objekte innerhalb des kartographierten Be-
reichs.

Die gemessenen Werte fiir die Hohe sind in Abbildung 8.12 zu sehen.

Diese Werte ergeben im Durchschnitt eine Hohe von 39.3 cm. Die tatséchliche Hohe
war 35.5 cm. Der durchschnittliche Fehler betrdgt demnach 3.8 cm mit einer Stan-
dardabweichung von 7.0 cm. Die durchschnittliche prozentuale Abweichung vom tat-
sichlichen Wert ist 16.9%.

Die gemessenen Hohen innerhalb der Karte sind tendenziell eher zu hoch als zu
niedrig, was insbesondere aus dem Diagramm und dem durchschnittlichen Fehler
hervorgeht. Die Berechnung der Bewegung der Kamera in der z-Achse wird durch
Anderungen in der Hohe der aufgenommenen Oberfliche erschwert. Dies fithrt in-
nerhalb der Messungen oft zu leichten Bewegungen der Kamera in Richtung der
Anderung der wahrgenommenen Oberfliche, obwohl die Kamera ihre Hohe eigent-
lich beibehalten hat. Allgemein ausgedriickt ist es schwierig fiir das System zu un-
terscheiden, ob sich die Kamera in der Hohe bewegt hat oder sich die Hohe des
Bodens verdndert hat. Da die Distanz zwischen Kamera und Oberfliche durch die
Stereokamera bestimmt wird duflert sich dies dann in einer ’Anhebung’ der 3D-
Objekte innerhalb der Karte. Dies erklirt eine Tendenz zur Uberschiitzung der
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Abbildung 8.12: Darstellung der gemessenen Hohen fiir das héchste Objekt innerhalb

des kartographierten Bereichs. Hierbei handelte es sich um eine Kiste mit einer tatséchli-

chen Hohe von 35.5 cm.

Hohe von wahrgenommenen Objekten. Auflerdem ist natiirlich ein systematischer
Fehler durch die Kalibrierung des Stereokamerasystems moglich, was konsistent mit
den Beobachtungen des ersten Teils dieses Experiments wére.

Insgesamt ist der beobachtete Fehler zwar hoher als in der XY-Ebene, aber un-
ter Beachtung der verwendeten Sensoren sind die Ergebnisse dennoch als gut zu
betrachten. Insbesondere wird der grobe Aufbau der Umgebung in den Karten kor-
rekt widergespiegelt.

8.3 Anwendung auf einem echten Fluggerit

Das folgende Experiment sollte die Nutzbarkeit des vorgestellten Ansatzes zum vi-
suellen SLAM in einer realen Anwendung auf einem echten Fluggerit testen. Der
Miniaturzeppelin, der in Abbildung 8.13(a) (néher beschrieben in Kapitel C.3 im
Anhang) zu sehen ist, trigt eine nach unten gerichtete analoge Funkkamera. Auf
Grund der geringen Nutzlast des Zeppelins ist diese Kamera der einzige Sensor,
der zur Verfiigung steht. Es wurde die Annahme eines flachen Bodens gemacht
(siehe Kapitel 3.5), um die fehlenden Stereokameradaten zu kompensieren. Die Da-
ten des Lagesensors wurden durch konstante Nullsignale ersetzt, was der Annahme
entspricht, dass die Kamera stets genau nach unten blickt. Leichte Schwankungen
des Zeppelins werden zwar so als Bewegungen im Raum interpretiert, aber fiir die
in diesem Experiment durchgefiihrten Flugmanéver waren diese klein genug, um
die Trajektorie nicht {iberméfig zu storen. Da die Daten der Kamera analog per
Funk tibertragen wurden traten ofters Bildstorungen auf (sieche Abb. 8.13(b)), die
die Robustheit des vorgestellten Ansatzes auf die Probe stellen. Das Experiment
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8.3 Anwendung auf einem echten Fluggerét

(b)

Abbildung 8.13: (a) Der verwendete Miniaturzeppelin in der Halle, die fiir das Expe-
riment genutzt wurde. (b) Beispiel fiir die Stérungen im Bild der analogen Funkkamera.
Problematisch ist insbesondere, dass Merkmale an den Réndern der Streifen im Bild ge-
funden werden, die zur Erkennung von fehlerhaften Bewegungen fiithren kénnen.

wurde in einer Fabrikhalle durchgefiihrt (siche Abb. 8.13(a)). Diese besitzt einen
Betonboden, dessen gleichméflige und geringe Textur eine weitere Schwierigkeit fiir
das System darstellt. Zur Markierung von Start- und Endpunkten wurde ein Buch
auf dem Boden platziert, das gleichzeitig gewéhrleisten sollte, dass genug Merkmale
fiir das Schlieen von Schleifen vorhanden waren. Der Zeppelin wurde ferngesteuert
und flog in Bahnen, die ihn 6fters zu diesem Punkt zuriick brachten. 590 Bilder mit
einer Auflésung von 320x240 Pixeln wurden verarbeitet.

Die extrahierte Trajektorie, sowie die Karte in optimierter wie nicht optimierter
Form sind in Abbildung 8.14 zu sehen.

Das etwas chaotische Aussehen der nicht optimierten Form kommt teilweise da-
her, dass jeweils zu bereits bekannten Positionen ’gesprungen’ wurde, sofern diese
wiedererkannt wurden. Dies ist in Szenarien in denen oft zu bekannten Orten zu-
riickgekehrt wird sinnvoll um einen iiberméffigen Drift vor dem Optimierungsschritt
zu verhindern. So bleibt der Fehler aulerdem eher im Bereich der lokalen Suche,
wodurch die globale Lokalisierung nicht so stark gefordert ist.

Die kleinen Schleifen und UnregelméfBigkeiten, die auch in der optimierten Version
vorhanden sind resultieren aus Schwankungen des Zeppelins (Anderungen von Pitch
und Roll), die ohne einen Lagesensor, wie oben erwéhnt, als Bewegungen in x- und
y-Achse gewertet werden.

Mit nur einer Kamera fehlen Tiefeninformationen und somit jegliches Wissen {iber
die Skalierung der erlangten Karte. Daher kénnen hier keine konkreten Groflenver-
héltnisse der Karte oder Trajektorie angegeben werden. Der optische Eindruck der
resultierenden Karte lasst jedoch Riickschliisse auf die Korrektheit der extrahierten
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8 Experimente

Trajektorie zu. Betrachtet man beispielsweise die Linien auf dem Boden innerhalb
der optimierten Karte, so kann man sehen, dass die Bilder bis auf kleine Storun-
gen korrekt zusammengesetzt wurden. Auflerdem entspricht der gezeigte Pfad den
durchgefiihrten Flugmandvern. Selbst unter den schwierigen Bedingungen dieses
Versuchs (wenig strukturierter Boden, eingeschrinkte Sensoren) war unser System
demnach in der Lage, die Bewegungen des Fluggerites nachzuvollziehen.

8.4 Leistungsanalyse

Der fiir diese Experimente genutzte Computer war ein 1.8 GHz Pentium mit Doppel-
kernprozessor. Die durchschnittliche Framerate fiir die Berechnung von Odometrie
und lokaler Lokalisierung bewegt sich zwischen fiinf und zehn Bildern pro Sekun-
de (Fiir Bilder mit einer Auflésung von 320x240 Pixeln und 50-100 extrahierten
Merkmalen pro Bild). Dieser Wert hiangt jedoch von der Qualitét der Bilder sowie
dem beobachteten Untergrund ab. Die benotigte Zeit pro Bild steigt an, wenn es
schwerer ist, eine passende Kameraposition zu finden, da mehr Merkmalspaare ge-
priift werden miissen (siehe Kapitel 6). In unserer Implementierung wurde die Suche
nach 500 ms abgebrochen und das aktuelle Bild als erfolglos verworfen, bzw. keine
Anderung in der Position angenommen.

Die durchschnittliche Zeit, die fiir die globale Lokalisierung benotigt wird, steigt
linear mit der Grofle der Karte. Im ersten hier vorgestellten Experiment (im Au-
Benbereich) sank die Bildrate in der Offline-Berechnung hierdurch gegen Ende bis
auf ungefdhr ein Bild pro Sekunde ab.

Fiir grofle Karten muss demnach fiir Online-Berechnungen auf die globale Lokalisie-
rung verzichtet werden. Eine Bildrate von 5Hz wére ansonsten fiir die hier durch-
gefithrten Experimente ausreichend gewesen, um diese auch online durchzufiihren.

Videos der durchgefiihrten Experimente sind unter

http://www.informatik.uni-freiburg.de/ steder/diplomarbeitVideos
zu finden.

76



8.4 Leistungsanalyse

E
-
2t
-3 L
8 7 6 S5 4 3 2 -1 0
x [m]
1
0_
E
-
2k
-3 L
8 7 6 S5 4 3 2 -1 0
x [m]

Abbildung 8.14: Oben links: Unoptimierte Karte mit Trajektorie in Schrigansicht.
Oben rechts: Unoptimierte Trajektorie in Ansicht von oben. Unten links: Optimierte
Karte mit Trajektorie in Schrigansicht. Die Pfeile markieren den Linienverlauf auf dem
Boden, der aus den Ubergingen zwischen den Betonplatten resultiert. Unten rechts:
Optimierte Trajektorie in Ansicht von oben.
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9 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein System zum visuellen SLAM vorgestellt, das mittels eines
Stereokamerasystems und eines Lagesensors Trajektorien von Fluggerdten nachvoll-
ziehen kann und texturierte Hohenkarten des iiberflogenen Gebietes liefert.

Es wurden verschiedene Methoden der Merkmalsextraktion vorgestellt und erléu-
tert, wie mittels einer dieser Methoden die inkrementelle Schitzung der Bewegung
des Fluggerites, sowie die Erkennung von geschlossenen Schleifen mdoglich ist. Zur
Schéatzung der wahrscheinlichsten Trajektorie und Karte wurden Graph-basierte
Optimierungsverfahren vorgestellt.

In Experimenten wurde die Robustheit des vorgestellten Systems fiir verschiedene
Anwendungen gezeigt. Auch unter schwierigen Bedingungen und eingeschréankter
Sensorenverfiigharkeit konnten konsistente Trajektorien und Karten erzeugt wer-
den.

9.1 Maogliche Problemquellen

Verschiedene Faktoren beeinflussen die Genauigkeit des Systems.

Je stirker und eindeutiger ein Bereich texturiert ist, desto bessere Merkmale kénnen
gefunden und verarbeitet werden. Sehr einheitliche Bereiche, wie beispielsweise ein-
farbige Flachen oder symmetrisch angeordnete Strukturen (z.B. gekachelter Boden)
erschweren hingegen die Extraktion unterscheidbarer Merkmale. Ab einem gewis-
sen Punkt ist dann keine Positionsschéitzung mehr moglich. Dieses Problem kann
vermutlich ohne Anderungen im Aufbau der Hardware (beispielsweise durch zusétz-
liche Kameras mit anderer Blickrichtung) nicht gelost werden. Die Verarbeitung von
Bildern mit hoherer Auflosung kénnte jedoch vermutlich helfen, feinere Strukturen
auf dem iiberflogenen Boden zu erkennen.

Weitere Probleme resultieren aus der Qualitéit der verwendeten Kameras. Das Wie-
dererkennen von Merkmalen kann durch Probleme bei der Belichtung oder durch
Bewegungsunschérfe verhindert werden. Kameras, die weniger empfindlich beziiglich
der Belichtung und schnellen Bewegungen sind, konnten hier Abhilfe schaffen. Auch
die Verwendung eines Stereokamerasystems, bei dem die Synchronisierung der Bil-
der besser moglich ist, konnte fiir den Aufbau genauerer Karten hilfreich sein. Wie
bei den ersten beiden Experimenten angesprochen, kénnen leichte Zeitunterschiede
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9 Zusammenfassung

der Stereobilder in Kombination mit schnellen Bewegungen zu Ungenauigkeiten in
der Tiefenerkennung fiithren.

Wie bereits in Kapitel 8.1 angesprochen, kénnen &dhnlich aussehende Bereiche zu
fehlerhaften Erkennungen geschlossener Schleifen fiihren. Hierzu sind verschiedene
Losungsansitze denkbar. So konnte beispielsweise eine als geschlossene Schleife er-
kannte Position fiir eine gewissen Zeit weiter verfolgt werden, bevor sie als solche
akzeptiert wird. Es wére also mehr als ein einzelnes Kamerabild nétig, um ein loop-
closing zu markieren. Dies wiirde prinzipiell auf einen Partikelfilter mit nur wenigen
Partikeln hinauslaufen, die jeweils verschiedene Hypothesen iiber die Position eine
gewisse Zeit verfolgen.

Eine weitere Idee hierzu wére es, die Erkennung solcher falschen Wahrnehmungen
dem Optimierungsalgorithmus zu iiberlassen. Solche Kanten wiirden innerhalb des
Graphen einen besonders hohen Fehler induzieren und die Optimierung erschweren.
Wie sich dies von tatséchlichen Schleifenschliissen unterscheidet, erfordert jedoch
weitere Untersuchungen.

Noch nicht angesprochen wurden in dieser Arbeit dynamische Elemente. Die Welt
wurde als statisch angenommen. Allgemein gesehen ist das vorgestellte System rela-
tiv robust gegen Bewegungen von Objekten im Bild. Dynamische Elemente sind nur
dann ein Problem, wenn sie einen grofleren Anteil an Merkmalen auf sich ziehen, als
der statische Anteil im Bild. Wenn dies passiert, konnen Bewegungen der Objekte
im Bild als Bewegungen des Flugobjekts interpretiert werden. Ansonsten werden die
restlichen Merkmale zur Positionsbestimmung verwendet und die Merkmale auf den
dynamischen Objekten werden (sofern sich der dynamische Anteil seit dem letzten
Bild bewegt hat) als Ausreifler behandelt. Ein Beispiel fiir eine Situation, in der die
dynamischen Elemente die Posenschitzung nicht gestort haben, ist in Abbildung
9.1 zu sehen. Hier war die Mehrzahl der Merkmale auf dem Tisch und nicht auf den
Personen im Bild.

Diese Robustheit bezieht sich allerdings nur auf die visuelle Odometrie. Es kann
durchaus passieren, dass ein dynamisches Objekt, dass sich auf eine andere Posi-
tion bewegt hat als geschlossene Schleife zu seiner fritheren Position erkannt wird,
was im Optimierungsschritt zu Fehlern fithren kann.

0.2 Ausblick

Fiir die Weiterfithrung dieser Arbeit sind einige Punkte denkbar, die deren Anwend-
barkeit in der Robotik verbessern konnten. So ist beispielsweise eine allgemeine Er-
hoéhung der Performanz wiinschenswert um fiir online-Anwendungen hoéhere Bildra-
ten zu ermoglichen. Hierzu sind neben low-level-Optimierungen des Programmco-
des auch bessere Heuristiken fiir die Merkmalsauswahl denkbar. Auflerdem kénnten
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(a) (b)

Abbildung 9.1: Beispiel fiir eine Situation mit dynamischen Elementen im Bild. Auf
dem Tisch sind genug statische Elemente, deren Merkmale zur Positionsbestimmung ge-
nutzt werden konnen. Merkmale auf den Personen werden nur dort angezeigt, wo keine
Bewegung seit dem letzten Bild stattfand. (a) Situation von auflen gesehen. Der Zeppelin
iiber einem Tisch an dem zwei Personen arbeiten. (b) Bild der Kamera des Zeppelins.
Die gelben Punkte markieren Merkmalspositionen, die erfolgreich mit Merkmalen aus dem
letzten Bild in Ubereinstimmung gebracht wurden.

intelligentere Datenstrukturen zur Speicherung der Karte den Abgleich der Bild-
merkmale mit den Kartenmerkmalen enorm beschleunigen.

Auch die Verwendung einer inkrementellen Version des Optimierungsalgorithmus
zum Einsatz in online-Anwendungen wire ein denkbares Arbeitsgebiet.

Wie in Kapitel B im Anhang angesprochen, wurden im Rahmen dieser Arbeit auch
Experimente zur Extraktion von Tiefeninformationen mit nur einer Kamera durch-
gefiithrt. Weitere Versuche in diesem Bereich konnten es moglich machen, auch in
Anwendungen, in denen keine Stereokamera zur Verfiigung steht, Karten mit Ho-
heninformationen zu erlangen. Hierzu sind beispielsweise probabilistische Ansétze
zur Schétzung der Tiefeninformationen denkbar.
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A Berechnung der Kameraposition

Die Berechnung der Kameraposition erfolgt unter der Annahme, dass zwei iiber-
einstimmende Merkmale aus dem aktuellen Bild und der Karte, sowie Rollwinkel
(Roll) und Neigungswinkel (Pitch) von dem Lagesensor bekannt sind.

Die normalisierten Bildpunkte iy = (z;,,vi,,1)” und iz = (z,,¥i,, 1)7 im Kamera-
system entsprechen jeweils den Kartenmerkmalen

f1 = (xs,yp, 2p)" und 3 = (24, vy, 27,)" im Weltsystem.

A.1 Berechnung der Kamerahdhe

Die Z-Koordinate der Kameraposition im Weltsystem ldsst sich mit den bisher be-
kannten Daten wie folgt berechnen:

Sei R die Rotationsmatrix, die sich aus dem bekannten Roll v und Pitch § des
Lagesensors und einem beliebigen Drehwinkel (Yaw) ergibt.

Es sollen nun normalisierte Bildpunkte berechnet werden, wie sie entstanden wéren,
wenn die Kamera gerade nach unten gezeigt hétte, d.h., wenn v = 3 = 0° gewesen
wéren. Hierzu rotieren wir die normalisierten Bildpunkte i; und iy entsprechend,
um sie dann wieder anhand ihrer Z-Koordinate im Kamerasystem zu normalisieren:

Tip €Ty
. . o .
iR=|vip | =R i'= | yr | =ir/2ip
Zip 1

Mit den so erhaltenen transformierten Bildpunkten i} und i, ldsst sich nun die un-
bekannte Kamerahohe h wie folgt berechnen (siehe Abb. A.1):

— 2 2
di = ,/i[)i/l +y1/1
— 2 2
dy =\ [73 + 1,

d3 = \/(% —x¢)? + (yiy, — yi,)?
Afz = Zf2 — Zfl
Afyy = \/(xfg —xp)? 4+ (Yp — yp)?
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A Berechnung der Kameraposition

f2 Afz y

Abbildung A.1: Skizze zur Berechnung der Kamerahthe h, mit der nach unten gerich-
teten Kamera im Punkt ¢ und der Projektionsebene im Abstand 1, auf der i} und i5 und
der normalisierte Bildhauptpunkt pp1 liegen.

Das Dreieck aus (c, ppi, i}) ist dhnlich zum Dreieck (f;, fy, f;). Daher gilt:

I Af, B

Nach dem Kosinussatz gilt:
di +di — dj
2dyds

Cos =

Und ebenfalls nach dem Kosinussatz gilt:

ldycosav =1 +df — Af2, <<= df —2(cosa)d;+1* = AfZ,
Auflosen der quadratischen Gleichung nach dj ergibt:

d, . =l(cosa) + \/z2(cosa)2 N

31,2

Sofern | < f,, bleibt nur die Losung dj = I(cos o) + \/lz(cos ) =12+ Af2
Der andere Fall bleibt unbehandelt, da die Merkmale der entsprechenden Paare
hierzu im Bild sehr nahe zusammen liegen miissen. Solche Merkmalspaare sind fiir

die Berechnung von vornherein ungeeignet und werden bereits im Voraus herausge-
filtert.

Das Dreieck aus (ppi, iy, 1}) ist dhnlich zum Dreieck (ppn, fa, f).

Daher gilt: % = Z—;

Nach dem Strahlensatz gilt: Z—E = %
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A.2 Berechnung des Drehwinkels

fa

5!

fi

Abbildung A.2: Skizze zur Berechnung des Yaws o der Kamera (von oben betrachtet).
f1 und fa sind die tatséichlichen Landmarkenpositionen in der Karte, f; und f} die nach
aktuellem Wissen iiber die Kameraposition ins Weltsystem transformierten Bildpunkte.

= h==
3

=l

. d
Und somit: d—; =

Somit ist die Kamera um h hoher als f;
Daraus folgt fiir die Kamerahohe: z¢qm = h + 25,

A.2 Berechnung des Drehwinkels

Mit den bis jetzt bekannten Daten ldsst sich nun der Drehwinkel (Yaw) berechnen.
Hierzu werden die beiden Merkmale nach aktuellem Wissen in die Welt projiziert
und dann so gedreht, dass ihre Verbindungslinie parallel zu ihrem Gegenstiick in
der Karte liegt. Dies wird berechnet wie folgt:

Sei R die Rotationsmatrix, die sich aus dem bekannten Roll und Pitch des Lagesen-
sors und einem beliebigen Yaw ag ergibt. Sei ¢ die bisher bekannte Kameraposition,
also die soeben berechnete Z-Position, sowie beliebige X,Y-Positionen.

Anhand dieser Werte berechnen wir die Weltkoordinaten f; = (24 vy zp,)T und
fy = (xs5 yg 25,)" von iy und i mittels der bekannten Z-Koordinaten der Land-

marken (sieche Kapitel 3.5).

Es ergibt sich die Situation in Abb. A.2, aus der der Kamera-Yaw wie folgt berechnet
werden kann:

0 = arctan Q(yf2 —Yp, Ty — xf1>
§' = arctan 2(yfé — Y, xpp — fff{)

Der Unterschied Ad zwischen 6 und ¢’ entspricht gerade dem Fehler des aktuel-
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A Berechnung der Kameraposition

len Yaws in R. D.h. der gesuchte Yaw « entspricht ar + AJ (normalisiert auf
(—180°, 180°]).

A.3 Berechnung der X,Y-Koordinate der Kamera

Fiir die Berechnung der noch unbekannt verbliebenen X- und die Y-Koordinaten
wird nur noch eine erkannte Landmarke benétigt. Diese wird nach aktuellem Wissen
in das Weltsystem transformiert, um dann die Verschiebung zu ihrem Gegenstiick
in der Karte zu berechnen.

Sei R die bekannte Rotationsmatrix und c die bisher bekannte Kameraposition, be-
stehend aus der bekannten Z-Position, sowie beliebigen X,Y-Positionen x, und ..

Anhand dieser Werte berechnen wir die Weltkoordinaten i = (xy yy zp,)T von
i1 mittels der bekannten Z-Koordinaten der zugehorigen Landmarke (siehe Kapitel
3.5).

Die Verschiebung zwischen f; und f;, Af = (fo L ;;f {>, entspricht dem Feh-
fr 7 Yf
ler in der X,Y-Position der Kameraposition. D.h. die glesuchte X,Y-Position ist

<xCam) _ (xc + fo)
Ycam Ye + YAf .
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B Berechnung von
Tiefeninformationen

Sofern ein Merkmal aus zwei verschiedenen bekannten Kamerapositionen beobach-
tet wurde, kann die ansonsten fehlende Tiefeninformation dieses Merkmals berech-
net werden. Dieses Prinzip kommt bei einem Stereokamerasystem zum Einsatz.
Hierbei handelt es sich um zwei Kameras, die fest miteinander verbunden sind, so
dass sich deren relative Position zueinander nicht &ndern kann.

Diese Berechnung kann wie folgt angegangen werden:

Sei pw der gesuchte Punkt im Weltsystem. Dieser sei aus zwei verschiedenen Kame-
rapositionen cq, R; und co, Ry beobachtet worden. Die resultierenden normalisierten
Bildpunkte seien iy = (2, v;,)? und iz = (24, vi,)?, bzw. icx = (25, yi, 1)T und

ico = (24, ¥i, 1)T im Kamerasystem.

Die Positionen p,; und pn2 der normalisierten Bildpunkte im Weltsystem lassen
sich mittels Gleichung 3.3 berechnen:

Pn1 = Riic1 + ¢1 und pp2 = Raice + C2

Diese Punkte bilden gemeinsam mit ihren zugehorigen Kamerapositionen jeweils
eine Gerade, auf der auch pw liegen muss (siche Abb B.1).

Abbildung B.1: Skizze zu zwei verschiedenen Kamerapositionen ¢; und cy, die beide
den Weltpunkt pw im Bild haben.
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B Berechnung von Tiefeninformationen

Fir d; = (-iﬁdl Yd, Zdl)T = Pn1 — C1,d2 = (xdz Ydy ZdQ)T = Pn2 — C2
und A1, Ay € R sind diese Geraden:

g1(A1) = Aidy + ¢1 und go(A2) = Aoda + 2

Gesucht ist hierbei der Schnittpunkt dieser beiden Geraden, d.h. gesucht sind A}, A3,
so dass g1(A]) = ga(A3). Dies ergibt ein Gleichungssystem mit drei Gleichungen und
zwei Unbekannten:

91(A1) = g2(A3)
=4 /\le +c = )\;dz + Cy
54 d1>\>{ — d2>\§ = Cgy — C3

Tdy Tdy A Loy — Ty
1 _
g Ydy  Ydy X Yea = Yo
2
Zdl Zd2 ZCQ — ch

Fiir den Fall, dass sich die beiden Geraden schneiden, hat dieses Gleichungssystem
eine eindeutige Losung fiir A} und A3. In der Realitdt haben wir es jedoch mit ver-
rauschten Werten zu tun. Die Geraden werden sich demnach héchstwahrscheinlich
nicht genau schneiden, sondern lediglich nahe aneinander vorbei gehen. Wir suchen
nun die Punkte auf den Geraden, die am néchsten beieinander liegen. Betrachtet
man obiges Gleichungssystem, so hat dieses die Form Ax = b. Und da diese Gleich-
heit nicht gilt, soll statt dessen das folgende Minimierungsproblem gelést werden:
rnxin || Az — bl|2

Eine Losung fiir Probleme dieser Form ist in der Literatur unter dem Begrift Metho-
de der kleinsten Quadrate (Least Squares Method) zu finden [44]. Hiernach erfiillt
dies die folgende Gleichung:

ATAx = ATb & x = (ATA)"1ATb

Die Invertierung von A’ A kann mittels der normalen Invertierung von 2x2-Matrizen
erfolgen:

M-l = 1 ( Moo —m12> fiir M = <m11 m12)

mMi11Mag — MMMy \ — 21 M1 mao1 Mag

Somit lassen sich A}, A und damit pw1 = g1(\}), pwa2 = g2(A\5) berechnen, wobei
im Idealfall pw1 = pw2 = pw gilt.

Diese Berechnung kann unter anderem aus zwei Griinden scheitern:

e i; und i markieren keine iibereinstimmenden Merkmale (ein Mismatch). Fal-
le wie diese duflern sich {iblicherweise darin, dass sich pw; und pwe stark
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voneinander unterscheiden. Wie bereits in Kapitel 6.3 erlautert, ist jedoch
ein Fehler im Kamerabild gegeniiber einem Fehler im Weltsystem aussage-
kréiftiger. Daher projizieren wir den Punkt pw; in das Kamerabild von i,
bzw. umgekehrt. Das Mafl der Abweichung in Pixeln kann nun als Fehlerwert
verwendet werden. Eine Abweichung von mehr als 2.5 Pixeln wurde in der Im-
plementierung zu dieser Arbeit als Zeichen fiir eine falsche Ubereinstimmung
behandelt. Selbiges gilt fiir Ergebnisse, bei denen die Merkmalspositionen hin-
ter der Kamera liegen (A} < 0V A5 < 0)

e Der Abstand des Merkmals zu den Kameras ist im Verhéltnis zum Abstand
der beiden Kamerapositionen zu grof3. Je weiter ¢; und ¢, voneinander entfernt
sind, desto weitere Abstéinde zum Merkmal konnen gemessen werden. Aller-
dings verkleinert sich so natiirlich auch die Uberlappung der Bilder und damit
die Anzahl der aus beiden Positionen beobachteten Merkmale. Um ein Maf3
dafiir zu erhalten, wie genau die Wahrnehmung des Abstandes ist, konnen die
Bildpunkte betrachtet werden, die fiir B = Ry entstanden wéren. Wie diese
berechnet werden, wurde bereits in Kapitel A.1 angegeben. Die aus diesen
Punkten ablesbare Verschiebung des Merkmals im Kamerabild kann bereits
im Voraus verwendet werden, um zu beurteilen, ob die Merkmalsposition zu-
verléssig bestimmt werden kann. Je kleiner der Abstand vom Merkmal zur
Kamera, desto grofler die Verschiebung im Bild und desto genauer kann die
Merkmalsposition berechnet werden. In der Implementierung zu dieser Arbeit

werden Berechnungen verworfen, wenn die Verschiebung im Bild kleiner als
15 Pixel ist.

Mit Hilfe eines Stereokamerasystems, fiir das die relativen Positionen der Kameras
zueinander bekannt sind, lasst sich also fiir einige der extrahierten Merkmale deren
3D-Position berechnen. Bedingung hierfiir ist, dass das Merkmal in beiden Bildern
sichtbar ist, erfolgreich wiedererkannt wurde und nicht zu weit entfernt ist. Die
Merkmale, fiir die keine Tiefeninformationen berechnet werden konnten, wurden in
dieser Arbeit dennoch in die Karte aufgenommen. IThnen wird die Z-Position ihres
néchsten Nachbarn mit verfiigbarer 3D-Information zugeteilt. Zu einem spéteren
Zeitpunkt kann diese Information aktualisiert werden, wenn das Merkmal erfolg-
reich wiedererkannt wurde.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde kurzzeitig mit einem Ansatz experimentiert, mit
nur einer Kamera Tiefeninformationen zu berechnen. Hierzu wurde mit Hilfe von
Aufnahmen aus verschiedenen Positionen versucht, die Tiefeninformation zu ex-
trahieren. In obiger Berechnung wurde dazu jeweils die SLAM-Schétzung fiir die
Kamerapositionen verwendet. Diese Versuche verliefen nicht zufriedenstellend. Die
Berechnung von Tiefeninformationen erfordert, dass die Kamerapositionen mog-
lichst genau bekannt sind. Dies ist in diesem Fall leider nicht gewihrleistet, da die
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B Berechnung von Tiefeninformationen

Berechnung der Kamerapositionen zuerst auf Merkmalen mit unbekannter Tiefe er-
folgt. Daher wurde sich fiir diese Arbeit auf die Verwendung von Stereokameras
beschrankt. Monokameras wurden nur unter der Annahme verwendet, dass der Bo-
den flach ist, also eine einheitliche Hohe hat.

Die relativen Positionen der Kameras im Stereokamerasystem wurden fiir diese Ar-

beit, wie schon die internen Kameraparameter, mit der Matlab Camera Calibration
Toolboz[22] berechnet.
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C Verwendete Hardware

C.1 Stereokamerasystem

Abbildung C.1: Das verwendete Stereokamerasystem.

Fiir das Stereokamerasystem wurden zwei Webcams der Marke Logitech Quick-
Cam Communicate STX Plus verwendet. Diese haben eine Maximalauflosung von
640x480 Pixeln bei einer Framerate von 30Hz. Die Bilder werden im JPEG-Format
per USB an den Computer iibermittelt. Diese Kameras sind hauptséchlich fiir den
Inneneinsatz und nur langsame Bewegungen geeignet. Im Auflenbereich sind die
Bilder schnell iiberbelichtet und bei schnellen Bewegungen verschwimmen die Bild-
elemente.

Fiir die Experimente zu dieser Arbeit wurden die Gehéduse der Kameras entfernt und
sie wurden gemeinsam auf einer Kunststoffschiene angebracht, so dass der Abstand
variiert werden konnte (siche Abb. C.1). Teilweise wurden hierbei die Originalob-
jektive (= 35° Sichtwinkel) und teilweise Weitwinkelobjektive (~ 73° Sichtwinkel)
verwendet.
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C Verwendete Hardware

C.2 Lagesensor

Abbildung C.2: Der MTi von Xsens Motion Technologies

Der verwendete Lagesensor ist der M T% von Xsens Motion Technologies (siche Abb.
C.2). Dieser Sensor liefert seine Orientierung in 3D mit bis zu 100Hz. Diese konnen
in Form von einer Rotationsmatrix, als Quaternion oder als Euler-Winkel abgefragt
werden. In der Implementierung zu dieser Arbeit wurden die Daten als Quaternionen
abgefragt und dann jeweils in die zur Anwendung passendste Form umgewandelt.
Die Fehler von Neigungswinkel und Rollwinkel sind < 1°, da diese hauptséichlich
mittels der Erdbeschleunigung gemessen werden. Der auf dem Erdmagnetfeld be-
ruhende Drehwinkel hingegen ist anfillig gegeniiber magnetischen Stérungen.

Intern wird die Orientierung durch Integration von Daten aus Gyroskopen, Be-
schleunigungssensoren und Magnetometern in allen drei Dimensionen berechnet.
Die Rohdaten der einzelnen internen Sensoren kénnen ebenfalls ausgelesen werden.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden Versuche mit einer auf den gemessenen Beschleu-
nigungen beruhenden Odometrie durchgefiithrt. Durch doppelte Integration kann
hier ein Riickschluss auf den zuriickgelegten Weg gemacht werden. Die Ergebnisse
hiervon waren jedoch nicht zufriedenstellend, da sich Fehler selbst in dem kurz-
en Zeitraum zwischen zwei Kamerabildern zu schnell aufsummierten. Daher wurde
diese Methode nicht weiter verfolgt.
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C.3 Miniaturzeppelin

C.3 Miniaturzeppelin

()

Abbildung C.3: (a) Fiir eines der Experimente eingesetzter Miniaturzeppelin. (b)
Gondel mit Elektronik und drehbaren Motoren. (¢) Verwendete analoge Funkkamera.

Der in den Experimenten verwendete Miniaturzeppelin (sieche Abb. C.3(a)) besteht
aus einer 1.8 m langen Kunststofthiille. Er wird von drei Motoren angetrieben, ei-
ner in der Heckflosse zur Kontrolle der Rotation und zwei an der Gondel (siehe
Abb. C.3(b)) zum Beschleunigen. Letztere sind drehbar, so dass die Richtung der
Beschleunigung geregelt werden kann. Die Gondel enthélt die fiir die Steuerung
notige Elektronik sowie einen Lithium-Polymer-Akku. In unserem Experiment war
der Zeppelin mit einer analogen Funkkamera (siehe Abb. C.3(c)) mit einem Gewicht
von ungefihr 9g ausgeriistet. Das Gesamtgewicht des Zeppelins betrigt ungefiahr
350 g.
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