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Kurzfassung

Menschen orientieren sich in Innenrdumen visuell und gestalten diese Umgebungen oft-
mals nach Kriterien, die sie bei der Orientierung unterstiitzen. Neben der farblichen Her-
vorhebung von Objekten besitzen Innenrdume héufig die Eigenschaft, dass Parallelitét
und Orthogonalitit von Wénden eine klare Struktur bieten, welche die visuelle Orien-
tierung erleichtert. In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur simultanen Lokalisierung und
Kartierung (SLAM) mit einer einzelnen Kamera untersucht, das typische Eigenschaften
solcher Umgebungen ausnutzt. Das Verfahren schiitzt die Trajektorie der Kamera in der
horizontalen Ebene und lernt simultan eine zweidimensionale Umgebungsreprisentation,
welche die Wandstruktur der Umgebung modelliert.

Zunéchst wird das Verfahren unter Verwendung von Odometrie und reinen Winkelmes-
sungen in einer Simulationsumgebung entwickelt. In eindimensionalen Bildern werden
Kanten- und Blobmerkmale skaleninvariant detektiert und beschrieben, die als Observa-
tionen von punktformigen Landmarken im SLAM-Verfahren verwendet werden. Zwischen
Kantenlandmarken werden visuell beobachtete Wénde modelliert. Es werden schliesslich
Techniken entwickelt, die das SLAM-Verfahren mit Hilfe des Wandmodells verbessern.

Der Ansatz wird anschliessend auf ein reales Innenraumszenario iibertragen. Die Bewe-
gung der Kamera wird mit einem Inertialsensor geschétzt und es wird eine zusétzliche
visuelle Informationsquelle erschlossen. Tiefe wird am Ubergang zwischen Fussboden und
Winden extrahiert, der in vielen Innenrdumen klar erkennbar ist. Diese geschétzte Tiefe
wird zur Erweiterung des SLAM-Verfahrens und zur Bewegungsschitzung verwendet.
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1 Einleitung

Innerhalb eines halben Jahrhunderts haben Computer unseren Alltag durchdrungen und
sich vom wissenschaftlichen Werkzeug zu einem unverzichtbaren Antrieb von Wirtschaft,
Wissenschaft und Gesellschaft entwickelt. Ein aktueller Trend hin zu immer komplex-
eren und intelligenteren Anwendungen ist unverkennbar. Dabei wandelt sich das passive
Werkzeug Computer zum zentralen Element von Systemen, die autonom in ihrer Umwelt
agieren. Mobile autonome Systeme werden seit einigen Jahrzehnten erforscht und besitzen
das Potential, in einigen Jahren in breiter Form Verwendung zu finden. Bereits heute wer-
den Erkundungsroboter in unzugénglichen, {iberlebensfeindlichen Umgebungen wie Wel-
traum, Tiefsee oder Minen eingesetzt. Dienstleistungsroboter saugen Fussbdden, méahen
Rasen oder verteilen Medikamente in Krankenh&dusern, und Militadr- und Rettungsroboter
werden zur Aufkldrung in Situationen eingesetzt, die fiir Menschen lebensgeféihrlich sind.

Fiir den erfolgreichen Einsatz eines autonomen mobilen Systems in seiner Umwelt ist eine
Vielzahl von Fahigkeiten nttig. Eine grundlegende Voraussetzung eines Roboters zur Nav-
igation und autonomen Ausfithrung von Aufgaben ist es, sich in seiner Arbeitsumgebung
zu orientieren. Ist zuvor keine Karte der Umgebung bekannt, ergibt sich eine besondere
Schwierigkeit. Wahrend das System seine Umgebung kartiert, muss es seinen Ort in der
Umgebung kennen. Diesen Ort kann das System jedoch nur beziiglich einer korrekten
Karte anhand seiner Beobachtungen ableiten.

In den vergangenen Jahren wurden effiziente und robuste Methoden zur Losung dieses
Problems des simultanen Lokalisierens und Kartierens (SLAM, aus dem englischen: Si-
multaneous Localization and Mapping) entwickelt, unterstiitzt vor allem durch die Ver-
wendung probabilistischer Ansétze. Die Umgebung kann in diesen Verfahren in unter-
schiedlichen Weisen représentiert werden. Metrische Représentationen stellen Karten als
Mengen von Landmarken oder diskretisiert in Gitterkarten dar und ermdoglichen es, den
Ort des Roboters metrisch akkurat zu bestimmen. Topologische Karten reprisentieren
die Umgebung qualitativ. Sie setzen sich aus einer Menge von wiedererkennbaren Orten
zusammen, deren Erreichbarkeit in Graphen dargestellt wird. Das eingesetzte SLAM-
Verfahren und die verwendete Kartenreprisentation sind anwendungsspezifisch und sind
stark durch die Sensorik des Roboters und die Gestalt der Umgebung bestimmt.

Mit Laser-Entfernungssensoren kénnen beeindruckend akkurate Ergebnisse erzielt wer-
den, da sie prizise Messungen in einem weiten Blickwinkelbereich liefern. Die Nachteile
solcher Sensoren liegen in Gewicht, Kosten und Stromverbrauch. Eine kostengiinstige und
gewichtsmissig leichte Alternative sind Kameras, die in mobilen Gerdten und vielen kom-
merziellen Roboterplattformen verfiigbar sind. Die Schwierigkeiten bei der Verwendung
einer Kamera liegen in der Notwendigkeit, die reichhaltige Information eines Bildes ef-
fizient zu interpretieren, und in der Tatsache, dass Tiefe aufgrund der projektiven Natur
der Bildaufnahme in einem einzelnen Bild nicht observierbar ist, falls keine weiteren An-
nahmen {iiber die abgebildete Szenerie getroffen werden. Stattdessen muss sie aus Bewe-
gungsparallaxe geschitzt oder durch die Verwendung eines Mehrkamerasystems erfasst
werden.



1 Einleitung

Abbildung 1.1: Parallele und orthogonale Wénde sind funktional und erleichtern visuelle
Orientierung in Innenrdumen. Das rechte Bild illustriert die Ungew6hn-
lichkeit von Abweichungen von dieser Norm.

Trotz dieser Schwierigkeiten orientieren sich Menschen hauptséchlich visuell in ihrer
Umgebung. Insbesondere Innenrdume werden daher hiufig fiir diesen Zweck speziell ein-
gerichtet, indem beispielsweise Objekte farblich unterscheidbar gestaltet werden. Zudem
bieten Parallelitit und Orthogonalitit von Wénden eine klare Struktur, in der visuelle
Orientierung erleichtert wird. Beschrinkt sich das Anwendungsgebiet eines Roboters auf
Innenrdume, liegt es nahe, visuelle Sensoren zu verwenden und die besonderen Eigen-
schaften solcher Umgebungen auszunutzen.

1.1 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Arbeit soll das Problem des simultanen Lokalisierens und Kartierens in
Innenrdumen mit einer einzelnen Kamera betrachtet werden. Die Kartenrepriasentation
soll die Wandstruktur der Umgebung modellieren, sodass eine abstraktere Darstellung
fiir Navigation und Lokalisation entsteht als bei der Verwendung von punktbasierten
Landmarkenkarten. Es sollen Techniken entwickelt werden, die typische Eigenschaften
von Innenrédumen zur Verbesserung des SLAM-Verfahrens ausnutzen. Das Problem wird
auf die Erstellung von zweidimensionalen Karten beschrinkt, wiahrend sich die Kamera
in der horizontalen Ebene bewegt.

Es werden grundlegende Annahmen iiber die typischen Eigenschaften der Umgebung
getroffen:

e Die Umgebung besteht aus planaren Flichen (Fussboden, Decke und Winde).

e Die planaren Flidchen sind entweder parallel oder stehen orthogonal aufeinander.

1.2 Aufbau dieser Arbeit

Zunichst geben wir in Kapitel 2 einen Uberblick {iber verwandte Arbeiten. AnschlieBend
legen wir in Kapitel 3 die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit aus dem Gebiet der
probabilistischen Robotik dar. Der vorgeschlagene Ansatz wird in einer zweidimension-
alen Umgebungssimulation entwickelt und evaluiert, die wir in Kapitel 4 vorstellen. Das
folgende Kapitel 5 beschéftigt sich mit Detektion, Beschreibung und Verfolgung von Bild-
merkmalen in Sequenzen eindimensionaler Bilder. Diese Bildmerkmale werden als Obser-
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vationen von punktférmigen Landmarken aufgefasst. Das SLAM-Verfahren fiir die rekur-
sive Schitzung der Position dieser Landmarken und der Pose des Roboters! stellen wir
in Kapitel 6 vor. Anhand der Landmarkenobservationen und -schéitzungen generieren wir
ein Wandmodell in Kapitel 7, und erldutern dessen Verwendung zur Verbesserung und
Erweiterung des SLAM-Verfahrens. Anschliessend wird das Verfahren in Kapitel 8 fiir die
Verwendung in einem realen Szenario um Tiefenmessungen am Fussbodensegment und
eine Methode zur visuellen Bewegungsschitzung unter Verwendung eines Inertialsensors
erweitert. In Kapitel 9 evaluieren wir das vorgestellte Verfahren in der Simulation und in
einer realen Beispielumgebung, die den getroffenen Annahmen iiber die Arbeitsumgebung
ausreichend geniigt. Zusammenfassung und Diskussion des vorgestellten Ansatzes finden
sich in Kapitel 10.

'Da es sich bei der Zielplattform des Verfahrens um einen Roboter handelt, werden in dieser Arbeit die
Begriffe Roboter und Kamera gleichbedeutend verwendet.






2 Verwandte Arbeiten

In den vergangenen Jahren wurde eine Reihe von Ansédtzen vorgestellt, die das simul-
tane Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Sensoren ermdoglichen. Eine Vielzahl der
Verfahren verwendet punktbasierte Merkmale als Observationen von Landmarken. Ins-
besondere die Skaleninvariante Merkmalstransformation (SIFT, aus dem englischen: Scale-
invariant feature transform) [1] in Kombination mit einem diskriminativen Deskriptor bi-
etet eine effiziente Moglichkeit, stabile punktférmige Merkmale aus Graustufen-Bildern
zu extrahieren, die gut lokalisierbaren Punkten in der Umgebung entsprechen.

Se et al. [2] erzeugen Karten von SIFT-Merkmalen mit einem Stereosichtsystem, indem
die dreidimensionalen Positionen der Landmarken im Weltkoordinatensystem durch er-
weiterte Kalmanfilter [3] geschitzt werden. Odometrie der Roboterplattform wird dazu
verwendet, modellgetrieben Suchregionen fiir Korrespondenzen von Bildmerkmalen zu
Landmarken in der Karte zu bestimmen. Mit Hilfe der hergestellten Korrespondenzen
wird die Bewegung des Roboters durch Gradientenabstieg bestimmt, sodass die Projek-
tion der Landmarkenpositionen in das Bild mit den Bildorten der korrespondierenden
Merkmalen bestmoglich iibereinstimmt. In diesem Ansatz werden keine Korrelationen
zwischen Posenschétzung und Karte aufrechterhalten, sodass das Schliessen von grossen
Trajektorienschleifen problematisch ist.

Barfoot [4] stellt ein Verfahren vor, das Pose des Roboters und Positionen von SIFT-
Landmarken in einem FastSLAM 2.0 Verfahren [5] schétzt. Tiefe und Winkel zu SIFT-
Merkmalen werden auch hier mit Hilfe eines Stereosichtsystems ermittelt. Zur Bewe-
gungsschitzung wird Odometrie des Roboters verwendet. Aus Effizienzgriinden kann das
Partikelfilterverfahren nur mit einem einzigen Partikel betrieben werden, sodass auch in
diesem Verfahren Korrelationen zwischen Posenschiatzung und Karte nicht beriicksichtigt
werden. Experimente zeigen, dass die Trajektorie des Roboters sowohl im Aussenbereich
als auch in Innenrdumen in ausreichender Qualitéit geschitzt werden kann.

Sim et al. [6] prisentieren ein System, das visuelle Information und Odometrie in unter-
schiedlichen Konfigurationen mit Rao-Blackwellisierten Partikelfilterverfahren verarbeit-
en kann. Es unterstiitzt sowohl die Verarbeitung von Winkel- und Tiefenmessungen eines
Stereosichtsystems als auch die Kombination aus Odometrie und reinen Winkelobserva-
tionen einer einzelnen Kamera. Die Pose des Roboters wird in diesem System als sechsdi-
mensionale Position und Lage im Raum dargestellt. Auch dieses System verwendet SIFT-
Merkmale als Observationen von Landmarken. Die Autoren berichten Echtzeitfdhigkeit
des Systems mit 100 Partikeln bei Karten mit bis zu 200.000 Landmarken. Das Verfahren
ist zudem in der Lage, unter Verwendung eines Stereosichtsystems Belegtheitskarten zu
erstellen, die gerade fiir die Navigation und Pfadplanung niitzlich sind [7].

Das kommerzielle vSLAM-System [8] verwendet ebenfalls SIFT-Merkmale. Allerdings wer-
den Merkmale hier nicht als Observationen punktférmiger Landmarken in der Karte aufge-
fasst, sondern Landmarken sind eine dreidimensionale Anordnung von SIFT-Merkmalen
im Koordinatensystem eines Bildes, deren relative 3D-Positionen in drei Folgebildern
mit ausreichend grossem Kameraabstand bestimmt wurden [9]. Eine Karte besteht aus
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erweiterten Kalmanfilter-Schitzungen der globalen Position dieser Landmarken. Karte
und Trajektorie des Roboters werden in einem FastSLAM-Partikelfilterverfahren [10]
geschétzt, wobei die Pose des Roboter auf Position und Orientierung in der Horizontalen
eingeschrankt ist.

Die Vorziige von SIFT-Merkmalen zur zuverldssigen und konsistenten Losung des SLAM-
Problems sind Invarianz gegeniiber einer Vielzahl von Transformationen und hohe Diskri-
minierbarkeit. Fiir die Navigation sind jedoch Kartenrepésentationen niitzlich, die die
Umgebung semantisch héherwertig darstellen als in punktbasierten Landmarken ohne
Ausdehnung und Bedeutung in der Umgebung. Die vorgestellten Ansétze sind darauf
ausgelegt, robuste und exakte metrische Lokalisation in zur Laufzeit akquirierten Karten
zu ermoglichen.

Ein weitere Ansatz, der nicht auf SIFT-ahnlichen Merkmalen beruht, wurde von Davison
et al. [11] vorgestellt. Das Verfahren verwendet ebenfalls punktbasierte Merkmale. Zur er-
sten Detektion der Merkmale wird der Interessantheitsoperator von Shi und Tomasi [12]
verwendet, der auch als KLT-Detektor bekannt ist. An diesen Bildorten werden Bildauss-
chnitte der Pixelgrosse 11x11 zur Beschreibung der erzeugten Landmarken verwendet,
deren Ausrichtungen orthogonal zur Sichtlinie zum ersten detektierten Bildort angenom-
men wird. Da die Bewegung der Kamera geschétzt wird, kann der erwartete Ort einer
Landmarke unter Beriicksichtigung ihrer Unsicherheit im Bild modellgetrieben bestimmt
werden. Ebenfalls kann die projektive Verzerrung des Bildausschnittes einer Landmarke
berechnet werden. Dadurch ist die Suche nach einem Merkmal durch Abgleich mit dem
Prototypen auf einen kleinen Bildbereich eingeschrinkt. Das Verfahren verwendet eine
einzelne Kamera, um die sechsdimensionale Pose und die dreidimensionalen Positionen
von Landmarken in einem EKF-SLAM-Ansatz bei einer Bildrate von 30 Hz zu schétzen.
Odometrie wird nicht verwendet, allerdings muss die metrische Skala durch eine vorini-
tialisierte Karte vorgegeben werden, indem das Verfahren mit einer bekannten Struktur
im Sichtfeld der Kamera gestartet wird. Der EKF-Ansatz schrinkt die Anzahl an ver-
waltbaren Landmarken auf bis zu hundert ein, da der Laufzeitaufwand quadratisch in der
Landmarkenzahl ist.

Unter Verwendung einer einzelnen Kamera ist die Tiefe von Landmarken nur durch Be-
wegungsparallaxe observierbar, sodass die Tiefe bei der Initialisierung der Positionss-
chétzung mit hoher Unsicherheit modelliert werden muss. In der urspriinglichen Form des
Verfahrens wurden Landmarkenpositionsschitzungen verzogert initialisiert, indem die ini-
tiale Tiefe fiir das EKF-Verfahren entlang der Sichtlinie der ersten Sichtung durch separate
Partikelfilter ermittelt wird, bis die Tiefenschéitzung ausreichend normalverteilt ist. Mon-
tiel et al. [13] erweiterten den Ansatz um eine unverzogerte Initialiserungsmethode. Durch
die Darstellung der normalverteilten Landmarkenpositionsschéitzung in inverser Tiefe ist
das Observationsmodell von reinen Winkeln auch fiir hohe Unsicherheiten in der Tiefe
linear.

Eade et al. [14] modifizieren Davisons Ansatz, indem anstelle des EKF ein FastSLAM 2.0
Verfahren verwendet wird, um Trajektorie und Karte zu schitzen. Landmarken werden
ebenfalls in inverser Tiefe initialisiert und bei hinreichender Sicherheit in der Schitzung
in die kartesische Parametrisierung umgewandelt. Das Verfahren ist echtzeitfahig fiir 50
Partikel bei einer Kartengrosse von 250 Landmarken und 20-30 Observationen pro Bild.
Die verwendete Bildrate betriagt 30 Hz.

Diese Verfahren erzeugen ebenfalls Karten punktbasierter Landmarken. Fiir EKF- und
partikelfilterbasierten Ansatz wurden jeweils Erweiterungen vorgestellt [15, 16], die zusit-



zlich zu punktbasierten Merkmalen semantisch héherwertigere Linienmerkmale verwen-
den. Dennoch ist insbesondere der EKF-basierte Ansatz auf die Lokalisation der Kamera
ausgelegt. Neue Landmarken werden nur dann in die Karte aufgenommen, falls die Anzahl
der observierten Landmarken klein ist. Eine abstrakte und vollstinde Repréisentation der
Umgebung ist nicht beabsichtigt.

Autonome mobile Systeme, die in Innenrdumen eingesetzt werden, sind typischerweise in
ihrer Bewegung auf die horizontale Ebene beschrankt. Zudem bestehen Innenrdume aus
Strukturen, die in der Horizontalen beschrieben werden kénnen. Beispiele fiir Methoden
dieser Art sind Verfahren, die zweidimensionale Karten mit 2D-Lasersensoren erstellen.
Analog ist es moglich, zweidimensionale Bilder zu eindimensionalen Observationen zu
komprimieren und die Umgebung zweidimensional zu représentieren.

Briggs et al. [17] stellen ein Verfahren vor, das eindimensionale Zeilenbilder einer om-
nidirektionalen Kamera verwendet, um den Roboter relativ zu einer Menge von Ref-
erenzbildern metrisch zu lokalisieren. In einem eingeschrinkten Winkelbereich um die
Horizontale wird ein mittleres Zeilenbild erzeugt. Skaleninvariante Merkmale in diesen
Bildern [18] werden durch die lokale Gestalt des Skalenraums und durch Helligkeits- und
Farbwerte beschrieben. Die typische Anzahl an detektierten Merkmalen in einem Bild
liegt bei 400-600. Aus der Merkmalskorrespondenz in zwei Bildern, die in einem effizien-
ten Zuordnungsverfahren bestimmt wird [19], kann die relative Bewegung des Roboters
zwischen den Bildern ermittelt werden. Eine Karte zur Navigation wird erstellt, indem in
bekannten Positionen Referenzbilder fiir unterschiedliche Beleuchtungssituationen gespe-
ichert werden. Die Pose des Roboters wird bestimmt, indem eine Menge von Zuordnungen
des aktuell observierten Bildes zu Referenzbildern in der Karte hergestellt wird. Ist eine
initiale Schiatzung der Pose des Roboters bekannt, muss nicht die gesamte Menge an Ref-
erenzbildern betrachtet werden. Die Pose des Roboters ergibt sich durch gewichtete Mit-
telung der ermittelten relativen Bewegungen aus den zugeordneten Bildern. Zur Gewich-
tung wird die Kompatibilitdt der Bildzuordnung verwendet. Fiir die Navigation in dieser
Kartenreprisentation werden die Orte, in denen Referenzbilder aufgezeichnet wurden,
als Knoten eines Sichtbarkeitsgraphen aufgefasst. Knoten kompatibler Referenzbilder in
diesem Graphen werden durch Kanten verbunden, sodass darin Pfade geplant werden
konnen. Auch dieser Ansatz erzeugt keine geometrische Umgebungsreprisentation, in
der rdumliche Zusammenhénge erschlossen werden kénnen. Der traversierbare Bereich
ist durch die Kompatibilitdtsbeziehungen der Referenzbilder festgelegt. Im Vergleich zur
vorliegenden Arbeit ist der Ansatz topologisch und 16st Lokalisation und Kartierung nicht
simultan.

In einem einzelnen Bild ist Tiefe nicht observierbar. Die typischen Eigenschaften von
Innenrdumen koénnen jedoch ausgenutzt werden, um Tiefe in einem Bild abzuleiten. So-
genannte visuelle Sonar-Methoden extrahieren Tiefe zu Objekten am Ubergang des Fuss-
bodens zu den Objekten.

Im Ansatz von Lenser et al. [20] werden Linien im Bild verfolgt, die ausgehend von der
Position des Roboters in diskreten Abtastwinkeln entlang der Fussbodenebene verlaufen.
Hindernisse und Objekte werden entlang dieser Linien detektiert, falls eine signifikante
Anzahl an aufeinanderfolgenden Pixeln nicht der Klasse der Fussbodenfarbe angehort.
Die Farbklassenzugehorigkeit der Bildpixel wird in einem Vorverarbeitungsschritt bes-
timmt. Die Distanz zu detektierten Objekten ergibt sich als Entfernung des Roboters
zum Schnittpunkts der Sichtlinie zum Objekt mit der Fussbodenebene. Diese Tiefeninfor-
mation wird zur Hindernisvermeidung verwendet.



2 Verwandte Arbeiten

Choi et al. [21] extrahieren Tiefeninformation zu Hindernissen und Objekten in einer typ-
ischen Biiroumgebung auf einer mobilen Plattform, die sich in der horizontalen Ebene
bewegt und mit einer Kamera ausgestattet ist. Die Fussbodenfarbe wird durch eine His-
togrammmethode innerhalb eines Bildausschnitts bestimmt, der den Bereich in direkter
N&he des Roboters enthilt. Mit diesen Tiefeninformationen werden zunéchst Belegtheit-
skarten erzeugt. Anschliessend werden diese Karten zur partikelfilterbasierten Lokalisation
verwendet.

Eine weitere typische Eigenschaft von Innenrdumen ist die Parallelitit bzw. Orthogo-
nalitdt von Wénden. Im OrthoSLAM-Verfahren [22] wird diese Tatsache ausgenutzt. Es
werden Linien kartiert, die aus Entfernungsmessungen eines 2D-Laserscanners extrahiert
werden und zur Hauptrichtung der Umgebung parallel oder orthogonal sind. In der Tiefen-
messung wird eine Referenzorientierung bestimmt, auf die die extrahierten Liniensegmente
registriert werden. Die Karte wird in relativen Abstdnden zwischen horizontalen und ver-
tikalen Liniensegmenten in der Umgebung dargestellt. Die relative Darstellung ist daher
invariant zur Pose des Roboters. Diese Absténde konnen fiir beide Hauptrichtungen sep-
arat in linearen, eindimensionalen Kalmanfiltern geschitzt werden, indem Korrelationen
zwischen den Kartenelementen vernachléssigt werden. Um eine absolute Karte zu erhalten,
ist lediglich die Kenntnis der globalen Position eines einzigen Liniensegments notwendig.
Die Assoziation von kartierten Liniensegmenten mit aktuellen Observationen wird im
wesentlichen durch die Bestimmung des néichsten kompatiblen Nachbarn bewerkstelligt.
Die Vorhersage der aktuellen Pose des Roboters aus der Odometrie wird verwendet, um
den Ort der Observationen im globalen Koordinatensystem zu ermitteln. Nach der Karte-
naktualisierung wird die aktuelle Pose des Roboters deterministisch bestimmt, sodass
die Observation mit der Karte bestmoglich tibereinstimmt. Das Verfahren besitzt lineare
Laufzeit in der Anzahl der Liniensegmente in der Karte und ist in der Lage eine Umge-
bung der Grosse 80mx50m mit einer Trajektorie der Lange 500m in Echtzeit und einer
metrischen Genauigkeit von 99.7% zu kartieren.

Jensfelt et al. [23] nutzen ebenfalls die typische parallele und orthogonale Struktur in In-
nenrdumen aus. Tiefenmessungen werden dazu verwendet, die Odometrie eines autonomen
Systems zu korrigieren. Unter der Annahme, dass Strukturen der Umgebung parallel oder
orthogonal in der Tiefenmessung erscheinen, werden geometrische Bedingungen in den
Tiefenmessungen durch Anpassung der Posenschiatzung durchgesetzt. Das Verfahren find-
et in einem kommerziellen Staubsaugerroboter Verwendung, der mittels Odometrie und
Ultraschallsensorik Wéanden folgt, um die Umrisse der Umgebung zu erfassen.

In dieser Arbeit sollen ebenfalls die typischen Eigenschaften der Umgebung ausgenutzt
werden. Im Gegensatz zu den vorgestellten Verfahren stehen visuelle Informationen einer
einzelnen Kamera zur Verfiigung, mit denen simultan die Pose des Roboters und eine
Karte der Umgebung geschitzt werden sollen.



3 Grundlagen

Die Bestimmung der Pose eines Roboters und das gleichzeitge Lernen einer Karte der
Umgebung ist eines der zentralen Probleme in der Robotik. Typischerweise stehen dem
System zur Schitzung seines Zustandes Informationen iiber selbst ausgefiihrte Aktionen
und Messungen der Umgebung durch geeignete Sensoren zur Verfiigung. In einer realen
Anwendung sind diese Informationen allerdings mit Unsicherheiten behaftet. Weder ist
es moglich, Auswirkungen von Aktionen unter allen moéglichen Einfliissen deterministisch
zu modellieren, noch kann von einem Sensor angenommen werden, dass seine Messungen
exakt sind. In der probabilistischen Robotik befasst man sich daher mit der Modellierung
und Propagation dieser Unsicherheiten fiir die robuste Zustandsschétzung von Roboter
und Karte.

Eine wichtige Anforderung besteht darin, bereits wihrend des Betriebs zu einer ro-
busten Zustandsschétzung zu gelangen. Hierfiir werden rekursive Verfahren zur Zustandss-
chitzung bendtigt. Im folgenden werden die Grundlagen fiir die rekursive, probabilistische
Zustandsschétzung aus unsicheren Ergebnissen von Aktionsausfithrungen und Observa-
tionen vorgestellt.

3.1 SystemgréBen

Die Pose s; des Roboters beschreibt die globale Position und Orientierung des Robot-
ers in seiner Umgebung in diskreten Zeitpunkten ¢. In dieser Arbeit wird angenommen,
dass sich der Roboter lediglich in einer Ebene bewegt, sodass die Pose durch kartesische
Koordinaten x¢, 1 und Orientierung 6; darstellen lésst, d.h.
St 1= (xtaytaet)T

Durch die Ausfithrung von Aktionen kann der Zustand des Roboters oder sein-
er Umgebung manipuliert werden. Die Kontrolleingabe w; liefert Aufschlul iiber die
Auswirkungen der zum Zeitpunkt ¢ ausgefithrten Aktion und besteht beispielsweise aus
Zielgeschwindigkeiten, Gelenkstellungen, oder auch Odometriedaten. Letztere sind zwar

im eigentlichen Sinne Messungen eines Sensors, werden aber als Maf fiir die Auswirkung
von Aktionen interpretiert und gleichwertig als Kontrolleingaben verwendet.

Zusétzlich zu den Effekten seiner Aktionen, nimmt der Roboter seine Umgebung durch
Sensoren wahr, deren Messung zum Zeitpunkt ¢ wir als Observation z; notieren. Laser-
Entfernungssensoren messen beispielsweise Entfernung und Winkel zu einem zuriickreflek-
tierenden Objekt, wihrend Kamerabilder aufgrund ihrer Reichhaltigkeit an Pixel- und
Farbinformation nicht direkt als Observation aufgefasst werden. Die in Bildern enthal-
tene Information muss daher geeignet zusammengefasst werden. Beispielsweise kénnen
Merkmale extrahiert werden, deren Beschreibungen und Sichtwinkel beziiglich des Auf-
nahmeortes als Messungen zur Verfiigung stehen.
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Abhéngig von der Natur der Messungen werden Karten gitter- oder landmarkenbasiert
dargestellt. In dieser Arbeit verwenden wir Bildmerkmale als Observationen von Land-
marken. Die statische Karte m := {Lj}jyzl besteht demnach aus N Landmarken an den
Positionen /;. In vielen Anwendungen sind die Positionsschétzungen der Landmarken nor-
malverteilt in kartesischen Koordinaten parametrisiert.

3.2 Probabilistische Zustandsschatzung

Die zeitlich diskrete Entwicklung von Zusténden und Observationen unter dem Einflufl
der gewéhlten Aktionen ist ein stochastischer Prozess, der als dynamisches Bayessches
Netzwerk (Abb.3.1) dargestellt werden kann. Dabei wird in jedem Zustand z;—; zunéchst
eine Aktion mit Kontrolleingabe u; ausgefiihrt, die das System in den Zustand x; iiber-
fithrt. Im neuen Zustand x; steht schliefflich eine Observation z; des aktuellen Zustands

zur Verfiigung.

Abbildung 3.1: Darstellung der probabilistischen Zustandsschitzung als dynamisches
Bayessches Netzwerk. Zu jedem Zeitpunkt ¢ wird der verborgene Zustand
x; durch die Observation z; beobachtet. Kontrolleingaben u; wirken auf
den Zustandsiibergang von x;_1 nach xy.

Der Zustand des Sytems ist nicht direkt erfassbar. Stattdessen muss er aus den bisherigen
nichtdeterministischen Aktionen und fehlerbehafteten Observationen geschéitzt werden.
Diese Zustandsschétzung wird als Wahrscheinlichkeitsverteilungsdichte

bel(xy) == p(x¢|z1:4, ui:t)

iiber aktuelle Zusténde x; des Systems bei gegebener vollstéindiger Historie an Observatio-
nen z1.; und Aktionen ui.; formuliert. Dabei verwenden wir die Notation z1.; := x1,..., 24.

Die unsichere Auswirkung von Aktionen beschreibt das Zustandiibergangsmodell. Es ist
definiert als Verteilungsdichte

p($t|$t71, Ut)

ilber Zustdnde z; bei gegebenem Vorgingerzustand z;-; und bekannter Kon-
trolleingabe wy.

Diese Darstellung ist unter den Markowschen Annahmen gerechtfertigt, dass eine Aktion
lediglich den aktuellen Zustand beeinflu3t, und dass die Zustandsbeschreibung vollstdndig
ist. Eine vollsténdige Zustandsbeschreibung beinhaltet alle verfiigharen Informationen,
um zukiinftige Zusténde vorherzusagen. Das bedeutet, dass vergangene Zustidnde, Ak-
tionen und Observationen keinen Informationsgewinn liefern. Der Zustand xz; ist also
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stochastisch unabhéngig von xg.t—2, z1.+—1 und w41, falls ;1 und u; gegeben sind, d.h.
p($t|$0:t717 Z1:it—1, Ul:t) = P($t|$t71, Ut)~

Die Observation z; ist eine Abbildung des aktuellen Zustand x;. Diese kausale Ab-
héngigkeit fithrt zum probabilistischen Observationsmodell

p(2t|zt).

Auch fiir das Observationsmodell liefert die Markowsche Annahme der vollsténdigen Zu-
standsbeschreibung eine wichtige bedingte stochastische Unabhéngigkeit: Ist der aktuelle
Zustand x; gegeben, ist die Observation z; stochastisch unabhingig von den Zustén-
den xg.;—1, den Observationen z;.4—1 und den Kontrolleingaben wy.4:

p(2t|l‘0:t7 21:—1, Ul:t) = p(Zt|«’13t)

In der Bedeutung von Kontrolleingaben und Observationen fiir die Zustandsschitzung
besteht ein wesentlicher Unterschied: Kontrolleingaben erhohen aufgrund des unsicheren
Ergebnisses einer Aktionsausfithrung die Unsicherheit in der Zustandsschéitzung, wihrend
Observationen Informationen iiber den Zustand tragen, wodurch die Unsicherheit re-
duziert werden kann.

3.3 Rekursive Bayessche Filter

Die Schitzung der Verteilungsdichte des aktuellen Zustands, bel(x;), ldsst sich mit Hilfe
der getroffenen Markowschen Annahmen und der Bayesschen Regel rekursiv formulieren:

bel(zt) = p(xe|z1:t, ui:t)

(3.1)
— 1 p(zler) / (@i, ur) bel(ze_r) dart,

wobei bel(zg) = p(xp) die initiale Zustandsschitzung darstellt, mit der Vorwissen in das
Filter eingebracht werden muss.

Der innere Term dieser Rekursion wird als Vorhersage

bel(zy) = /p(:z:t|xt1,ut) bel(xi—1) dri—q

des aktuellen Zustands x; bezeichnet, in der die Zustandsiiberfithrung aus dem vergan-
genen Zustand x;_1 durch die Kontrolleingabe u; beriicksichtigt wird. Die Korrektur beze-
ichnet die Einbeziehung der aktuellen Observation z; in die Vorhersage bel(z;) zur Zus-
tandsschétzung

bel(xy) = n p(z¢|xy) bel(xy).

Um diese allgemeine rekursive Formulierung zu implementieren, stehen unterschiedliche
Filtermethoden zur Verfligung. Einerseits kann die Zustandsschitzung parametrisch
dargestellt werden, indem Annahmen iiber die zugrundeliegende Form der Wahrschein-
lichkeitsverteilung des Zustandes getroffen werden. Nichtparametrische Filter hinge-
gen legen sich nicht auf eine bestimmte Form der Wahrscheinlichkeitsverteilung fest.
Stattdessen wird der Zustandsraum geeignet diskretisiert und die Zustandsschitzung als
Verbundverteilung iiber die diskretisierten Zustidnde aufgefasst. Im folgenden werden wir
Filtermethoden vorstellen, die in dieser Arbeit Verwendung finden.

11
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3.3.1 Das erweiterte Kalmanfilter

Das Kalmanfilter (KF) [24] ist eine parametrische Variante des rekursiven Bayesschen
Filters, das den Systemzustand z; normalverteilt mit Parametern (i, ;) schétzt. In der
grundlegenden Form wird angenommen, dass Zustandsiibergangs- und Beobachtungsmod-
ell linear dargestellt werden kénnen und mit normalverteiltem Rauschen behaftet sind.

Das lineare Zustandsiibergangsmodell
xr = A1 + Buup + €

beschreibt den Ubergang des Zustands x;_1 in den Zustand z;. Nach einem Zeitschritt
wird der Zustand x;_1 zunéchst linear in A;x;_1 abgebildet. Die Kontrolleingabe wirkt
additiv durch die lineare Kontrollmatrix B; auf den Zustand. Der Fehler in diesem Zus-
tandsiibergang wird als additive, normalverteilte Komponente ¢; ~ N(0; R;) modelliert.

Das Beobachtungsmodell erklért die Messung als lineare Abbildung des Zustands
Zt = Ctl’t + 515

mit normalverteiltem Fehler 6; ~ N (0; Q;) .

Aufgrund der normalverteilten Parametrisierung muss auch die Schétzung des ini-
tialen Zustands normalverteilt gewéhlt werden. Im aktuellen Zeitschritt ¢ werden nun
aus Kontrolleingabe u; und Beobachtung z; die Vorhersage und Korrektur der letzten
Schétzung (u¢—1,%¢—1) bestimmt. Die Eigenschaft normalverteilter Variablen unter lin-
earen Transformationen wiederum normalverteilt zu sein, macht eine exakte LoOsung
moglich. Eine detaillierte Herleitung des Verfahrens findet sich in [25].

Die Vorhersage

Ty = Agpre—1 + Byuyg
it = AtEt,lAtT + Ry

bildet den Mittelwert p;—1 der letzten Schitzung auf den vorhergesagten Mittelwert 1,
durch die Anwendung des Zustandiibergangsmodells ab. Die Kovarianz der Zustandss-
chiitzung ¥;_1 wird aufgrund des linearen Zustandiibergangs in 4;%; 1 A} transformiert
und um die Kovarianz des additiven Rauschens R; vergrofiert.

Der Fehler Az, := z; — Cypi; zwischen tatséchlicher und erwarteter Messung wird als
Innovation bezeichnet. Mit der Innovation und der Kalman-Verstarkung

K = 5,0l (G CF + Q)
wird die Vorhersage korrigiert:

e = iy + KAz
Y= (I — KtCt)it.

Anschaulich gewichtet die Kalman-Verstarkung den Einfluss der Innovation auf die Zus-
tandsschitzung, indem die Unsicherheit in der Vorhersage zur Observationsunsicherheit
in Verhiltnis gesetzt wird. Ist beispielsweise die Unsicherheit in der Observation ger-
ing (Q: ~ 0), wird die Vorhersage durch C; YAz nahezu vollstéindig zu py = C; L
korrigiert, und die Kovarianz »; wird durch (I — K;C;) ~ 0 stark reduziert. Anderer-
seits ist die Kalman-Verstirkung gering, falls die Unsicherheit in der Vorhersage klein

12
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im Vergleich zur Observation ist, sodass die Zustandsschitzung kaum in Richtung der
Observation korrigiert wird.

Das Kalmanfilter ist fiir niederdimensionale Zustéinde und Observationen eine duflerst
effiziente Filtermethode. Die Vorhersage kann fiir n := dim(x;) in O(n?) Operationen
berechnet werden. Zur Bestimmung der Kalman-Verstarkung muss eine Matrix der Di-
mension R™*™ m := dim(z;), invertiert werden, was mit aktuellen Invertierungsverfahren
in O(m?%) Operationen bewerkstelligt werden kann.

Das bisherige Verfahren setzt lineare Zustandsiibergangs- und Observationsmodelle vo-
raus. Typische Bewegungs- und Observationsmodelle in der Robotik sind jedoch nicht-
linear, beispielsweise aufgrund von Orientierungen. Um die Vorziige des Kalmanfil-
ters in Einfachheit und Effizienz dennoch nutzen zu konnen, miissen die nichtlinearen
Zustandiibergangs- und Observationsmodelle

xy = g(xi—1,us) + €, und
2z = h(xy) + 6

linear approximiert werden. Fiir das erweiterte Kalmanfilter (EKF') [3] werden die nichtlin-
earen Modelle durch Taylorentwicklung erster Ordnung um den Mittelwert der aktuellen
Zustandsschétzung linearisiert:

g(@e—1,up) = gpe—1,ut) + thflg(iﬂt—hUt)\mﬂ(ﬂﬁtq — pe—1),
=: Gy
h(ze) = h(pe) + Vo, h(ze)|, (20 — 1)
—_———

= Ht

Bei gegebener Zustandsschitzung (p,Y) ist diese Approximation nur dann zuléssig, falls
die Funktionen g und h in der ndheren Umgebung von p nidherungsweise linear ist.
Ublicherweise wird die Linearitét innerhalb der Umgebung U := {z eR"|x =p+Ay,y €
R™, ||yl = 2} mit der Cholesky-Zerlegung ¥ = AT A gefordert. Gerade bei hoher Un-
sicherheit kann diese Bedingung leicht verletzt sein, sodass der Fehler in der Schiatzung
steigt, wiahrend die Unsicherheit reduziert wird, was zur Divergenz des Verfahrens fiihrt.

Mit diesen Approximationen erhilt man das erweiterte Kalmanfilterverfahren mit Vorher-
sage
fiy = g1, )
¥ =G8 G + Ry
und Korrektur
Az = 2 — h(py)
Ky = S H (HSHE + Q)"
e =Ty + KAz
Y= (I — K Hy)Y,.

(3.2)

3.3.2 Das Partikelfilter

Parametrische Verfahren erfordern starke Annahmen iiber die Form der zu schétzenden
Wahrscheinlichkeitsverteilung. Fiir die Darstellung und Schétzung beliebiger, insbeson-
dere multimodaler Wahrscheinlichkeitsverteilungen, stehen approximative Verfahren zur
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Verfiigung, die den Zustandsraum in unterschiedlicher Weise diskretisieren. Zudem ist
es fiir nichtparametrische Verfahren nicht erforderlich, Zustandsiibergangs- und Observa-
tionsmodelle zu linearisieren. Stattdessen ist die Giite der Approximation hauptséchlich
von der Gestalt der Diskretisierung abhéngig.

Wihrend in Histogrammfiltern der Zustandsraum in eine endliche Anzahl von Intervallen
fester Grofle und Positionen unterteilt wird, stellt man die Zustandsschétzung in Par-
tikelfiltern als endliche Menge von M gewichteten Stichproben X; := {m?], ie{l,...,M}}
mit Gewichten W; := {wgi],i € {1,...,M}} dar. Die Stichproben x)[f] werden als Partikel
bezeichnet und kénnen anschaulich als Hypothesen fiir den aktuellen Zustand zum Zeit-
punkt t betrachtet werden. Die Gewichte der Partikel entsprechen der Wahrscheinlichkeit
eines Partikels, zu einer uniform gewichtete Stichprobenmenge mit Zuriicklegen in eine
neue Partikelmenge gezogen zu werden. Sind die Partikel uniform gewichtet, das heifit
Vi e {1,...,M} : wy] = 1, entspricht die relative Hiufigkeit von Partikeln in einem
gegebenen Bereich des Zustandsraums der Wahrscheinlichkeit, dass sich der aktuelle Zus-
tand innerhalb dieses Bereichs befindet. Daher entspricht fiir M — oo die Verteilung der
Partikel exakt der zu schéitzenden Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Im rekursiven Partikelfilterverfahren wird nun die Zustandsschéitzung bel(x;) als

Menge X} = {(o:E], wy])} von gewichteten Partikel dargestellt. Die initiale Schéitzung p(z)
kann damit beliebig initialisiert werden. Ziel des Verfahrens ist es, aus der Menge X;_; und
den Daten u; und z; eine Stichprobenmenge X} zu erzeugen, die der Zielverteilung bel(x;)
folgt. Dies wird mit dem sogenannten Sampling-Importance-Resampling-Verfahren (SIR)
in folgender Weise bewerkstelligt:

a. Sampling: Zunichst wird fiir jede Stichproben :cﬂl gemifl des probabilistischen

Zustandsiibergangsmodells p(z¢|us, x4—1) und der Kontrolleingabe wu; eine neue

Stichprobe a;,[f] gezogen. Die erhaltene Partikelmenge X; approximiert die

Vorschlagsverteilung p(z¢|us, z¢—1)bel(xi—1).

b. Importance: Die Stichproben %[j] werden mit der Wahrscheinlichkeit der Observa-
tion z; im Zustand xy] gewichtet, sodass wy] = p(zt]a;y]). Das Partikel wird auf
diese Weise mit dem Fehler zwischen Ziel- und Vorschlagsverteilung gewichtet, d.h.

] Zielverteilung
Wy = Vorschlagsverteilung

c. Resampling: Aus der gewichteten Partikelmenge X'; wird die uniform gewichtete Par-
tikelmenge X; durch Ziehen von Stichproben mit Zuriicklegen erzeugt. Das Gewicht
eines Partikels gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Partikel aus X; in X;
enthalten ist. Somit approximiert die Partikelmenge X; die Zielverteilung bel(z;).

Das Verfahren liefert nur eine Approximation der Zielverteilung. Zieht man eine endliche
Menge an Stichproben von einer Wahrscheinlichkeitsverteilung, stimmt die Verteilung der
Stichproben nur niherungsweise mit der Ziehungsverteilung {iberein. Diese Variabilitét
wird als Varianz des Stichprobenverfahrens bezeichnet. Zudem besteht insbesondere durch
das Resampling das Problem der Partikelverarmung: Durch eine ungiinstige Abfolge von
Zufallsziigen kann ein erheblicher Anteil der Stichproben demselben Partikel entstammen,
sodass die Diversitit in der Partikelmenge stark reduziert wird. Unter Umstdnden werden
so Hypothesen in gewissen Bereichen des Zustandsraums ausgeloscht, die in spéteren
Zeitschritten relevant wéren.
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Es bestehen diverse Moglichkeiten diesen Schwierigkeiten zu begegnen:

a. Partikelzahl erhohen: Die Varianz des Stichprobenfahrens sinkt mit steigender Zahl
von Partikeln. Allerdings bedeutet dies einen erhohten Aufwand in Laufzeit und
Speicher, sodass ein geeigneter Kompromiss fiir die Partikelzahl gefunden werden
muss.

b. Resampling auslassen: Eine weitere Moglichkeit, die Varianz zu vermindern, besteht
in der Auslassung des Resampling-Schritts. Dazu werden die Gewichte der Partikel
nach dem Sampling-Schritt wie folgt aktualisiert:

(1]

[i] 1 , nach Resampling
Y= il
p(ze|zy )w;_, , sonst

Der richtige Zeitpunkt, das Resampling durchzufithren, muss sorgfiltig gewéhlt wer-
den, denn zu haufiges Resampling fithrt zur Verarmung der Partikelmenge. Findet
das Resampling hingegen zu selten statt, kann die Zahl der Partikel mit geringem
Gewicht steigen, sodass Partikel in unwahrscheinlichen Bereichen des Zustand-
sraums verschwendet werden. Ein Indikator fiir die Varianz in den Partikelgewichten
ist die Zahl der effektiven Partikel [26, 27]

_ . @m = wy] 4
Zz‘(@tm)Q Zj wy]

Sind die Gewichte uniform, gilt M,y = M. Je hoher die Varianz in den Gewichten,
desto mehr Wahrscheinlichkeitsmasse fillt auf wenige Partikel und umso geringer
ist Mcyrs. Sinkt die Zahl der effektiven Partikel unter einen festgelegten Schwellw-
ert Xers, sollte ein Resampling-Schritt durchgefiihrt werden. Ublicherweise wéhlt
man Xeff = %M als Schwellwert.

Mgy =

c. Resampling-Strategie: Einen wichtigen Einfluf} auf die Varianz besitzt die Strategie,
mit der wihrend des Resampling-Schrittes neue Stichproben gemifl der Partikel-
gewichte gezogen werden. Anstatt Partikel stochastisch unabhéngig mit dem nor-
malisierten Gewicht als Wahrscheinlichkeit zu ziehen, erfolgt die Ziehung im Low-
Variance-Sampling-Verfahren sequentiell. Zunéchst wird das Intervall [0;1] in M
Teilintervalle I i e {1,..., M} aufgeteilt, deren Linge durch die Gewichte wl
gegeben ist. Anschlielend wird eine Zufallszahl r uniform aus dem Intervall [0; ﬁ]
bestimmt. Es werden nun M Stichproben gezogen, indem fiir ug := r + %, k €

{1,..., M} diejenigen Teilintervalle Ij, := Il bestimmt werden, die die Werte uy, en-
thalten. Fiir jedes dieser Teilintervalle wird das zugehorige Partikel in die Stichprobe
aufgenommen.

3.3.3 Rekursives Filter fiir statische, bindre Zustinde

Fiir statische Zustédnde x mit zwei moglichen Werten x und —x existiert eine spezielle
rekursive Filtermethode, die beispielsweise zur Schétzung der Belegtheit von Zellen in
Gitterkarten Verwendung findet.
Ziel des Verfahrens ist es, die Wahrscheinlichkeit von x anhand der Observationen z7.; des
Zustands zu schétzen:

bely(x) := p(x|z1.)
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3 Grundlagen

Offensichlich ldsst sich die Schéitzung fiir —z leicht aus bel;(—z) = 1 — bel;(z) berechnen.
Eine Variante zur rekursiven Zustandsschéitzung besteht in der direkten Verwendung des
rekursiven Bayesschen Filters fiir diskrete Zusténde (Gl. 3.1). Allerdings ist eine kom-
paktere Darstellung der Schétzung moglich, die das logarithmische Verhéltnis zwischen x
und —x schitzt und statt des kausalen Observationsmodells die diagnostische, inverse
Form verwendet:
p('r’zl:t)
1- p(x|21:t)
p(z|z) p(x)

=li_1 +log————"— — log———

1 —p(z|z) 1—p(z)
Der Vorteil dieser Darstellung liegt in der numerischen Stabilitit fiir Werte von bel;(z)
nahe 0 und 1. Die Zustandsschitzung bel;(z) ergibt sich aus dem logarithmischen Ver-
héltnis I;:

l;y == log

1
1+4el’

bely(z) =1

3.4 Lokalisation

Damit ein Roboter erfolgreich in seiner Umgebung navigieren kann, muss er durch Obser-
vationen der Umgebung und Kenntnis iiber seine Fortbewegung eine robuste Schitzung
seiner Pose erlangen. Zunéchst betrachten wir das Problem der Lokalisation des Roboters
unter der Voraussetzung, dass eine landmarkenbasierte Reprisentation der Karte m =
{L; }jV: , aus N eindeutig identifizierbaren Landmarken zur Verfiigung steht. Die Lokali-
sation kann in drei Kategorien zunehmender Schwierigkeit unterteilt werden:

a. Posenverfolgung Bei der Posenverfolgung steht bereits zu Beginn des Lokalisation-
sprozesses eine ausreichend genaue Zustandsschitzung zur Verfiigung. Die Unsicher-
heit in der Posenschétzung bleibt auf einen lokalen Bereich um die tatséchliche Pose
beschrankt. Die Verwendung eines unimodalen, parametrischen Schitzverfahrens ist
in vielen Féllen ausreichend.

b. Globale Lokalisation Die globale Lokalisation bezeichnet die Posenschitzung, falls die
initiale Pose des Roboters nicht bekannt ist. Gerade zu Beginn der Zustandss-
chétzung kann es notwendig sein, diverse Hypothesen iiber die Pose des Roboters zu
erhalten. Unimodale, parametrische Verfahren sind daher in naiver Form fiir dieses
Problem ungeeignet.

c. Entfiihrungsproblem FEin erhohter Schwierigkeitsgrad bei der globalen Lokalisation ist
gegeben, falls sich die Pose wihrend der Schitzung sprunghaft dndern kann. An-
schaulich kénnte der Roboter von seiner aktuellen Pose an eine andere Stelle ge-
bracht werden. Ist ein Lokalisationsverfahren in der Lage, trotz einer solchen sprung-
haften Posenédnderung erneut eine korrekt Schitzung der Pose zu erlangen, ist es
insbesondere robust gegeniiber Lokalisierungsfehlern.

Fiir die Schétzung der Pose des Roboters s; aus Landmarkenobservationen z;.; und Kon-
trolleingaben u;.

bel(st) = p(st|z1:4,u1:t)
konnen je nach Kategorie des vorliegenden Lokalisierungsproblems bestimmte rekursive

Bayessche Filtermethoden angewandt werden. Fiir die Posenverfolgung eignen sich ins-
besondere parametrische Verfahren wie das erweiterte Kalmanfilter. Da das Partikelfilter
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3.5 Kartieren von Landmarken

beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilungen approximiert, kann es auch fiir globale Lokali-
sationsprobleme verwendet werden. Dieses Lokalisationsverfahren wird als Monte-Carlo-
Lokalisation (MCL) bezeichnet.

Algorithmus 1 : Monte-Carlo-Lokalisation

Eingabe : S§;_ 1, z,us, m
Ausgabe : S,
gt < @
forall i € {1,...,M} do
s~ plsilu, s )
@F} +— p(zt|§£ﬂ,‘m) A
S Su{Em!) )
end
S; + resample( S; )

N

N o W

Der MCL-Algorithmus (Abb. 1) st eine direkte Umsetzung des SIR-
Partikelfilterverfahrens. Er generiert aus der Partikelmenge S;—1, der Observation z;, der
Kontrolleingabe u; und der landmarkenbasierten Karte m eine neue Partikelmenge &,
die bel(s;) approximiert. Die Funktion resample in Zeile 7 kann beispielsweise durch
Low-Variance-Resampling implementiert werden.

3.5 Kartieren von Landmarken

Zur Lokalisation wurde bisher vorausgesetzt, dass eine Karte der Umgebung zur Verfii-
gung steht, in der Observationen eindeutig Landmarken zugeordnet werden kénnen. Das
komplementére Problem der Schétzung einer Karte von Landmarken kann unter der Vo-
raussetzung, dass die Pose des Roboters zu jedem Zeitpunkt bekannt ist, ebenfalls durch
rekursive Bayessche Filterverfahren gelost werden.

Das Schétzen einer landmarkenbasierten Karte m := {Lj}j.vzl aus eindeutig zu Land-
marken zugeordneten Observationen z1.; in bekannten Posen s1.; kann als Schéitzung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung

beli(m) = p(m|z1., c1:t, S1:t)

formuliert werden. Die Korrespondenzvariable ¢; = j gibt die Zugehorigkeit der Observa-
tion z; zur Landmarke L; an. Der Zeitindex ¢ bedeutet hier, dass die Schétzung der Karte
auf Observationen und Posen bis zum Zeitpunkt ¢ beruht. Die Positionen /; von Land-
marken sind weiterhin statisch. Die stochastischen Abhingigkeiten des Kartierungsprob-
lems sind in Abb. 3.2 illustriert.

Aus Abb. 3.2 ist ersichtlich, dass bei gegebener Trajektorie s1.t, gegebenen Observatio-
nen z1.; und gegebenen Korrespondenzen c;.; die einzelnen Landmarkenpositionsschétzun-
gen d-separiert [28] und somit stochastisch unabhéngig sind, d.h.

N

p(l1, ... Nz, c1t, S1:4) = Hp(lj\zlzt, Cl:t, 51:t)-
j=1

17



3 Grundlagen

Abbildung 3.2: Darstellung der stochastischen Abhéingigkeiten des Kartierungsproblems
als dynamisches Bayessches Netzwerk. Zu jedem Zeitpunkt ¢ wird in der
Pose s; eine Landmarke in der Position /; durch z; observiert. Die Kor-
respondenzvariable ¢; = j gibt die Korrespondenz von Observation z; zur
Landmarke L; an.

Die Art des verwendbaren rekursiven Bayesschen Filters héingt nun grundlegend vom Vor-
wissen {iber die Landmarkenposition und die Gestalt des Observationsmodells ab. Werden
Distanz und Winkel zur Landmarke mit ausreichender Genauigkeit gemessen, ist die zwei-
dimensionale Position der Landmarke direkt observierbar, sodass die Positionsschétzung
bereits bei der ersten Observation der Landmarke durch Invertieren des Observations-
modells initialsiert werden kann. Kann das Observationsmodell normalverteilt dargestellt
werden, d.h. z; = h(le.t, S¢) + 0,0 ~ N(0; Qy), bieten sich zur Schitzung insbesondere
erweitere Kalmanfilter mit Positionsschitzungen £; := {(Mj,t,zj,t)};vzl fiir jede Land-
markenposition an.

Der EKF-Kartierungsalgorithmus (Alg. 2) initialisiert in Zeile 5 Mittelwert und Kovari-
anz von Landmarken, falls sie noch nicht observiert wurden. Die Anwendung des inversen
Observationsmodells h~1(z, s) liefert die mittlere Landmarkenposition in der Pose s; bei
der Observation z;. Die Kovarianz wird durch Linearisierung des inversen Observations-
modells um die Pose s; und die Observation z; bestimmt,

Ei,t = HiantHT wobei Hiy, 1= vzh_1(27 8)‘zt,sz ’

mnv

Ist die Landmarke bereits initialisiert, wird in Zeile 7 die Landmarkenpositionsschétzung
durch einen Korrekturschritt des EKF (Gl. (3.2)) aktualisiert.
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3.6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren

Algorithmus 2 : EKF-Kartieren
Eingabe : £; 1, 2z, ¢, St
Ausgabe : L;
,Ct < @
forall i € {1,...,N} do
if ¢; == i then
if {;; uninitialisiert then
| (i Bi) < (A2, 81), Hino Qe HYL,)
else
‘ (i, i) < EKF-Korrektur( (1 ¢—1, Xit—1), 2t, St)
end

© 00 N O Ok W N -

else

10 ‘ (ti, Lig) < (Mit—1,2it—1)
11 end

12 Ly LU (Hi,h Zi,t)

13 end

3.6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren

Bisher wurde fiir Lokalisation und Kartieren von Landmarken vorausgesetzt, dass die
Karte der Umgebung bzw. die Pose des Roboters bekannt ist. In Anwendungsszenar-
ien ist es allerdings nicht moglich oder gewollt, Vorwissen iiber Pose oder Karte des
Roboters bereitzustellen. Vielmehr soll ein Roboter bei der Exploration einer unbekan-
nten Umgebung in der Lage sein, zu einer robusten Schitzung einer Umgebungsreprésen-
tation und seiner Pose darin zu gelangen. Offensichtlich sind hierfiir wechelseitig konsis-
tente Schétzungen erforderlich: Zur erfolgreichen Lokalisation muss eine korrekte Karte
zur Verfiigung stehen, fiir die iterative Schéatzung der Karte muss die Posenschiatzung
innerhalb der Karte korrekt sein.

Das simultane Lokalisieren und Kartieren kann wiederum als stochastischer Prozess
formuliert werden, dessen stochastische Abhéngigkeiten in Abb. 3.3 dargestellt sind.
Das SLAM-Problem bei bekannten Korrespondenzen von Observationen zu Landmarken
besteht in der Schéitzung der Trajektorie sg+ und Karte m aus Observationen und Kon-
trolleingaben,

p(SO:t7 m‘zl:ta Cl:t, ul:t)‘

Soll nur die aktuelle Pose s; geschétzt werden, muss iiber die vergangenen Posen marginal-
isiert werden:

p(st, m|214, C1t, U:t) _/--~/p(SO:t7m|21:taCI:t7Ul:t)dst—l---dSO

Diese Schitzung wird als online bezeichnet, da sie die vollsténdige Trajektorie nicht expliz-
it speichert, was einen Speicherverbrauch polynomiell in den vergangenen Zeitschritten
erfordern wiirde.

Es wurden diverse Online-SLAM-Verfahren entwickelt. In EKF-SLAM-Verfahren wird
der zu schitzende Zustand xy := (s, 11, ..., lN)T als Verbund aus aktueller Pose s; und
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3 Grundlagen

Abbildung 3.3: Darstellung der stochastischen Abhéngigkeiten in SLAM als dynamisches
Bayessches Netzwerk. Zu jedem Zeitpunkt ¢ wird in der Pose s; eine Land-
marke in der Position [; durch z; observiert. Die Korrespondenzvariable
¢ = j gibt die Korrespondenz von Observation z; zu Landmarke /; an.
Die Pose s; geht aus der vergangenen Pose s;_1 unter dem Einfluss der
Kontrolleingabe u; hervor.

Landmarkenpositionen [y, ...,Ix dargestellt. Ein erweiteres Kalmanfilter schitzt Mittel-
wert und Kovarianz dieses Zustands. Da die Laufzeit des EKF quadratisch in der Dimen-
sion des Zustandsvektors ist, und auch eine entsprechend grosse Zustandskovarianzmatrix
gespeichert werden muss, konnen nur wenige hundert Landmarken kartiert werden.

3.6.1 Landmarkenbasiertes FastSLAM

Partikelfilter konnen nicht direkt zur Schétzung des kombinierten Zustands aus aktueller
Pose und Karte herangezogen werden, denn die bendétigte Zahl der Partikel, um einen
Zustand mit ausreichender Giite zu approximieren, steigt exponentiell mit der Dimen-
sionalitét des Zustands. Das SLAM-Problem besitzt allerdings eine besondere Struktur:
Ist die vollsténdige Trajektorie des Roboters bekannt, sind die Landmarkenpositionss-
chitzungen im Abhéngigkeitsgraphen d-separiert (s. Abb. 3.3), sodass sie unabhingig
voneinander geschitzt werden koénnen:

P(80:, m|21:4, €1, urt) = P(S0:t|21:t €121, ULt) - P(M]S0:t, 21185 €1ty Ut
N
= p(SO:t‘Zlita Cl:t, ul:t) Hp(lj ‘30:t7 Z1:ty Cl:t, Ul:t)

J
Das FastSLAM-Verfahren [10] nutzt diese Eigenschaft aus, um Trajektorie und
einzelne Landmarken mit einem Rao-Blackwellisierten Partikelfilter zu schétzen.
Rao-Blackwellisierte  Partikelfilter zerlegen eine mehrdimensionale Wahrschein-
lichkeitsverteilung, indem ein Partikel lediglich eine Teilmenge der Zustandsvariablen als
diskrete Hypothese enthilt. Die iibrigen Zustandsvariablen werden in jedem Partikel indi-
viduell geschétzt. In FastSLAM besteht ein Partikel xy] € X, aus der Posenhypothese SlEi]

20



3.6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren

(i

und normalverteilt parametrisierten Schitzungen C,[ﬂ = (MN, Egl}t)jvzl der Landmarken:

ol = (o1, (%, 20 )

Die vollsténdige Trajektorie eines Partikels ist in der Historie der gezogenen Posenstich-
proben s([)z}t enthalten. Somit ist FastSLAM ein Online-SLAM-Verfahren, das auch das
vollstdndige SLAM-Problem 16st.

Die urspriingliche Variante des FastSLAM-Verfahrens kann anschaulich als Kombina-
tion aus Monte-Carlo-Lokalisation und EKF-Kartieren aufgefasst werden. Die rekursive
Schitzung von Trajektorie und Karte wird in folgenden Schritten durchgefiihrt:

a. Sampling: Zunichst wird fiir jedes Partikel i € {1,..., M} eine neue Pose SF} geméss
des probabilistischen Zustandsiibergangsmodells anhand der Kontrolleingabe u; und

der Partikelpose sﬂl gezogen:

s~ p(selstL 1, ue)

Die Partikel in der resultierenden Partikelmenge X; folgen der Vorschlagsverteilung
p(SEHSEﬂ_l,Ut) p(s[f;]t_1|21:tf1,u1:t71, cri-1) = p(5£ﬂ|21;t71,ulzt, Clit—1)-

b. Kartenaktualisierung: Die Landmarkenschétzungen werden rekursiv anhand der Par-
tikelpose s,[f], der Observation z; und der Landmarkenkorrespondenz ¢; durch EKF-
Kartieren aktualisiert:

L’Y[f] = EKF—Kartieren(ﬁy]_l, 2t, Ct, sy])
c. Importance: Die Zielverteilung der Partikel ist p(sl[/ﬂ |21:¢, U1:¢, €1:¢). Die Partikel miissen

mit dem Verhéltnis von Ziel- zu Vorschlagsverteilung gewichtet werden:

li] Zielverteilung
Wy

- Vorschlagsverteilung

p(sz[:] ‘Zl:ta Ul:t, Cl:t)

P(S,[gl] |21:t71, U1:t, Cl:tfl)

=1 /p(zt”Cta S)EZ}7 Z1:t—1, Cl:t) p(lcz ’81[51]7 Z1:t—1» cl:t) dlct
Das Integral entspricht der Observationswahrscheinlichkeit von z; in der Pose sgi}
unter der normalverteilten Landmarkenpositionsschéitzung (,u[clj’tfl, E[Clitfl) fiir I,
aus dem Zeitschritt ¢ — 1. Sie kann durch Taylorentwicklung erster Ordnung des

[i] (1]

Observationsmodells um s;° und p . ,_; approximiert werden:
t ce,t—1

; 1
wk] ~ ndet(Qﬂ'Zt)_%e_%AthZt Az

mit Innovation Az = 2z — h(ugjﬂt_l,sy]) und Observationskovarianz Z; :=
th[clt],tletT + Qt7 Ht = Vuh(,u,s)\u[i] - SEZ‘].
cg,t—1?

Die Normalisierungskonstante n héngt nicht von Trajektorie und Karte des Par-
tikels ab und ist somit fiir alle Partikel identisch. Sie kann durch Normalisieren der
Gewichte wihrend des Resamplings berticksichtigt werden.
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3 Grundlagen

d. Resampling Es wird eine neue Partikelmenge A} durch Ziehen von Stichproben mit
Zuriicklegen aus X, erzeugt. Die normalisierten Gewichte der Partikel entsprechen
der Wahrscheinlichkeit eines Partikels, in die neue Partikelmenge gezogen zu werden.

Sei M die Anzahl der Partikel und N die Anzahl der Landmarken. Eine naive Implemen-
tation des Verfahrens benétigt im ungiinstigsten Fall O(M N) Laufzeit, da jedes Partikel
im Sampling-Schritt geméss des Zustandiibergangmodells propagiert und im Resampling-
Schritt aus den M Partikeln eine neue Partikelmenge gezogen wird. Wird ein Partikel
wihrend des Resamplings mehrfach gezogen, muss die gesamte Karte aus N Landmarken
kopiert werden, sodass die Karte im ungiinstigsten Fall M mal kopiert wird. Montemerlo et
al. [10] schlagen eine effiziente Baumstruktur vor, in der Landmarkenschétzungen wihrend
des Resamplings nicht kopiert werden, sondern zunéchst ein Zeiger auf die Schéitzung im
generierenden Partikel gespeichert wird. Erst bei der nachfolgenden Observation einer
verkniipften Landmarke werden lokale Kopien einer Landmarke erzeugt. Durch die Ver-
wendung dieser Baumstruktur kann die Laufzeit des FastSLAM-Verfahrens amortisiert
zu O(M log(N)) reduziert werden.

3.6.2 FastSLAM 2.0

Im vorgestellten FastSLAM-Verfahren werden Partikel im Sampling-Schritt gemiss des
Bewegungsmodells propagiert. Falls das Bewegungsmodell relativ zum Observationsmod-
ell deutlich unsicherer ist, sind viele Partikel notwendig, um Stichproben im relevanten
Posenbereich zu erzeugen, in dem Observationen eine hohe Wahrscheinlichkeit besitzen.
Zudem ist es wahrscheinlicher, dass eine Folge von ungiinstigen Posenstichproben zur Aus-
16schung von Partikeln fithren, die eigentlich eine konsistente Trajektorien- und Karten-
hypothese tragen. Fine kiinstliche Vergroflerung der Unsicherheit im Observationsmodell
kann diese Probleme zwar beseitigen, allerdings auf Kosten von Informationsgehalt einer
Messung.

Ein vorteilhafterer Ansatz besteht in der Verwendung einer Vorschlagsverteilung, die die
Zielverteilung besser approximiert, und somit mehr Stichproben im relevanten Zustands-
bereich generiert [5]. Statt direkt das Zustandiibergangmodell zum Ziehen von Stich-
proben zu verwenden, wird die Posenschitzung anhand des Zustandsiibergangsmodells
zunéchst durch die aktuellen Observationen korrigiert. Im Sampling-Schritt werden an-
schlieBend Posen von dieser korrigierten Posenverteilung gezogen. Die Karte wird wie zu-
vor anhand der gezogenen Pose des Partikels und der aktuellen Observation aktualisiert.
Die Verwendung dieser neuen Vorschlagsverteilung muss schliesslich bei der Gewichtung
der Partikel beriicksichtigt werden.

Die verbesserte Sampling-Verteilung

p(St!s[f;]t_l, Ulst, Z1:t, Cl:t) (3.3)

beriicksichtigt im Vergleich zur urspriinglichen Verteilung zusétzlich die aktuelle Obser-
vation z; und Landmarkenkorrespondenz ¢;. Durch Umformung [25] erhélt man

P(8t|8[11}t_1,Ul:t721:t701:t) =

nl? /p(Ztllc“St,Ct) plle|si 1 2remts i) dle, - plselsihy, ue)

. , -1
mit nl = (p(zt\s[f;]t_pulzt,Zl;t—hﬁ:t)) .
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Um von dieser Verteilung Stichproben ziehen zu koénnen, werden nichtlineare
Zustandsiibergangs- und Observationsmodelle mit normalverteiltem, additivem Rauschen
vorausgesetzt:

xr = g(xe—1,u) + €, € ~ N(0; R), und
ze = h(le,, z) + O, 0p ~ N(0; Qy)

Mit normalverteilten Landmarkenpositionsschéitzungen sind die drei beteiligten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen normalverteilt:
(3t|51t 15 Ul:ts 21t Cl:t)
Z]/ Zt|lct73tact) p(lct|5[12}t_p21:t71761:t71) dle, - p(3t|51[52}_17ut)
—_————

NN(Zt h(lctzst) Qf) NN(lCt;/j‘[cZE,t 172[03 — 1) NN(St;g(Sﬂlyut),Rt)

Waire das Observationsmodell A linear, beséfle diese Faltung zweier Normalverteilung und
anschlieBende Multiplikation mit einer Normalverteilung eine analytische Losung. Das
Observationsmodell wird daher durch Taylorexpansion erster Ordnung um die erwartete

(2]

Observation zH = h(Mctt 1> AH) in der mittleren Pose des Zustandsiibergangsmodells

il g (sl

9(s;_1,us) linearisiert:

h(lct7 St) ~ ét[l] + Vlcth(lctv St)} 7] (lct - th,t—1)+

H‘ct,tflvgt

H,
Ve hlley, 5t)| i (se— 3

Heg,t—155¢

Hs

Diese Approximation fiithrt zur [25] normalverteilten Sampling-Verteilung

plselsi 1w, 21, ere) & nlIN (s pli), Sl
mit

. . —1
s (a7 O+ R

il = SUHT Oz - ) + 5]

und der Unsicherheit in der erwarteten Observation O =Q:+ HlE[Ct] 1 H ZT .

Unter Beriicksichtigung der verbesserten Vorschlagsvertellung ergeben sich [25] die Par-
tikelgewichte zu

[l]

=7 p(zt!é’lt 15 Rl:it—1, Ul:t, C1: 1;)

= 77/ p(8t|5t7;1,’U/t) / p(ztuctashct) p(lCt|S[11;}t715ul:t—lvzlit—].)Cl:t—l)dlct dSt.
NN(St;g(sy]_l,Ut),Rt) ~N (zeh(ley ,56),Qt) ~N (e, [i] sl

ctibles t—1s ct,t—l)

(3.4)
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[

Durch Linearisierung des Observationsmodells A um 2;" und i'tz] kann eine normalverteilte
Approximation dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung in z; bestimmt werden. Mittelw-
ert und Kovarianz sind éy] bzw. Z,m = H,RHI + leg,t—lH? + @Q¢. Anschaulich
entspricht das Gewicht der Wahrscheinlichkeit der Observation z; unter der unsicheren
Posenverteilung im Sampling-Schritt und der Landmarkenpositionsschétzung des letzten
Zeitschritts. Die Normalisierungskonstante n = (p(z¢|u1:¢, 21:4—1, clzt))_l ist wie bereits im
urspriinglichen Verfahren fiir alle Partikel identisch und kann durch Normalisieren der
Gewichte einbezogen werden.

[7]
t

3.7 Datenassoziation bei unbekannter Korrespondenz

Die eindeutige Identifizierbarkeit von Landmarken ist keine notwendige Voraussetzung
fiir simultanes Lokalisieren und Kartieren. Es kénnen auch weniger diskriminative Land-
marken kartiert werden, indem die nun unsicheren Korrespondenzen c;.; zusétzlich zu
Trajektorie und Karte geschéitzt werden:

P(SO:t, m, Cl:t|21:t7 ul:t)

Das Schétzen dieser Verteilung wird als vollstdndiges SLAM-Problem bezeichnet.

Die Wabhrscheinlichkeit einer Korrespondenz von Observation zu Landmarke héngt
wesentlich von den Unsicherheiten in Trajektorie und Karte ab, sodass die Korrespon-
denz nicht mehr eindeutig hergestellt werden kann. Es ist praktisch nicht moglich, jede
mogliche Korrespondenz von Observationen zu Landmarken explizit zu reprisentieren
und zu schéitzen. Stattdessen muss dieses Datenassoziationsproblem approximativ gel6st
werden, indem nur eine Teilmenge der moglichen Assoziationshypothesen aufrechterhal-
ten wird. In EKF-SLAM kann beispielsweise nur eine einzige Datenassoziationshypothese
je Observation verfolgt werden. Eventuell fehlerhafte Datenassoziation kénnen nicht kor-
rigiert werden, wirken sich aber fatal aus: Die Schitzung einer Landmarke wird mit einer
nicht zugehorigen Observation verfilscht, indem der Fehler im Mittelwert der Schiatzung
im Allgemeinen ansteigt, wihrend die Unsicherheit inkonsistent durch die Integration der
Observation verringert wird.

In FastSLAM-Verfahren kénnen mehrere Korrespondenzhypothesen verfolgt werden, in-
dem die Datenassoziation fiir jedes Partikel individuell hergestellt wird. FastSLAM ist
also robuster als EKF-SLAM fiir Probleme, in denen die Datenassoziation nicht eindeutig
bestimmt werden kann.

Sind keine weiteren Informationen zur Datenassoziation als aktuelle Pose, Observation
und Karte gegeben, kann sie modellgetrieben auf folgende Arten hergestellt werden:

a. Individual Compatibility Data Association: FEine  Observation = wird  derjeni-
gen Landmarke zugeordnet, die die Observationswahrscheinlichkeit unter
Landmarkenpositions- und Posenschidtzung maximiert:

ct = argmaz; {p(ze|lj,5¢)}

Um robust gegeniiber Ausreiflern zu sein, sollte die Datenassoziation nur akzeptiert
werden, falls die Observationswahrscheinlichkeit iiber einem festgelegten Schwellw-
ert liegt [29]. Diese Art der Datenassoziation ist auch als Gated Nearest Neighbor
bekannt. Die Laufzeit des Verfahrens fiir die Herstellung einer Korrespondenz liegt

in O(N).
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3.7 Datenassoziation bei unbekannter Korrespondenz

b. Likelihood-Sampling: In FastSLAM-Verfahren kénnen mehrere Datenassoziationshy-
pothesen verfolgt werden. Daher kénnen fiir die Korrespondenz ¢; Stichproben mit
Wahrscheinlichkeit proportional zur Observationswahrscheinlichkeit gezogen wer-
den:

Ct ~ p(zt“ja St)

c. Joint Compatibility Data Association: Werden die Korrelationen zwischen
Landmarkenpositions- und Posenschéitzungen explizit modelliert, kénnen diese
fir die Datenassoziation beriicksichtigt werden [30]. In EKF-SLAM sind diese
Korrelationen durch die Kovarianz der Posen- und Kartenschitzung gegeben,
wéhrend sie in FastSLAM nur indirekt in der Partikelmenge enthalten sind, sodass
diese Methode in dieser Arbeit nicht verwendet werden kann.
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4 Simulationsumgebung

Zur Entwicklung und Evaluation des SLAM-Verfahrens wurde eine Simulation einer zwei-
dimensionalen Umgebung erstellt. Die simulierte Umgebung soll die getroffenen Annah-
men iber die reale Umgebung reprisentieren und so das Problem auf das wesentliche
reduzieren.

4.1 Zweidimensionales Umgebungsmodell

Die Umgebung besteht aus geradlinigen Wandsegmenten, deren globale Orientierungen
(LRSS {O, 5, —g} Vielfache von § betragen, sodass die Segmente orthogonal bzw. parallel
sind. Die Wandsegmente kénnen durch Bitmaps in beliebiger Skalierung texturiert wer-
den. Beleuchtung wird durch ambientes Licht und punktférmige Beleuchtungsquellen mit
konfigurierbarer Leuchtstérke B € [0, 1] simuliert. Die punktférmigen Beleuchtungsquellen
entsprechen zweidimensionalen Lambertschen Strahlern, d.h. die Beleuchtungsintensitét
I an einer Stelle x eines Wandsegments mit Orientierung v héngt von der Leuchtstéirke
der Lichtquelle, der Distanz d zur Lichtquelle und dem Auftreffwinkel o des Lichtstrahls
ab, indem die Intensitdt mit zunehmendem Winkel zwischen Lichtstrahl und Segment-
normalen abnimmt:

Die Wandsegmente besitzen matte Reflektanz, sodass der observierte Farbwert an einer
Stelle eines Wandsegments durch das Lambertsche Gesetz gegeben ist. Abb. 4.1 stellt eine
simulierte Umgebung exemplarisch dar.

cos((¢p +m) — )
14+6-d

I := min (1, max <0, B

4.2 Physikalisches Robotermodell

Die Bewegung des Roboters in dieser Umgebung wird physikalisch simuliert. Der Roboter
verfiigt iiber einen omnidirektionalen Antrieb, dessen egozentrische Zielgeschwindigkeit-
en Uarget ‘= (UTarget,x> VTarget,ys WTarget) i Translation und Rotation gesteuert werden
konnen. Die ausfithrbaren Geschwindigkeitskomponenten sind im Betrag begrenzt. Die
tatsichliche Geschwindigkeit v ctual = VTarger + € des Roboters unterliegt normalverteil-
tem Rauschen ¢; ~ N(0, S), um Unsicherheiten durch Storeinfliisse und Ungenauigkeiten
in der Bewegungsmodellierung zu simulieren. Sei At das Zeitintervall zwischen aufeinan-
derfolgenden Simulationsschritten. Um die gesteuerte Zielgeschwindigkeit zu erreichen,
wird der Roboter um den Fehler Av := v7grget — VActuar Mit agrror = %1; beschleunigt.
Sind s(t) := (z(t),y(t), 0(t)T, v(t) = (vz(t), vy (t),w(®))T und a(t) := (ax(t), ay(t), a(t))”
Pose, egozentrische Geschwindigkeit und gesteuerte egozentrische Beschleunigung des
Roboters zum Zeitpunkt ¢, dann sind Pose und Geschwindigkeit zum Zeitpunkt ¢ + At

27



4 Simulationsumgebung

Abbildung 4.1: Beispiel einer Simulationsumgebung. Die Umgebung setzt sich aus paral-
lelen und orthogonalen Liniensegmenten zusammen, die farbig texturiert
sind. Die Lichtquellen sind als Sterne mit ihrer Leuchtstéirke B dargestellt.
Die Pose des Roboters ist als Kreis mit Orientierungsindikator illustriert.
Der maximale Sichtwinkelbereich ist durch die roten Linien angegeben.

Abbildung 4.2: Illustration eines unverzerrten (oben) und eines verzerrten (unten) eindi-
mensionalen Bildes der Umgebungssimulation. Aufgrund der projektiven
Abbildung erscheinen am Bildrand des unverzerrten Bildes die geradlini-
gen Umgebungsstrukturen stark gestreckt. Durch die radiale Verzerrung
wird dieser Effekt vermindert. Die Messungen wurden in der Pose des
Roboters in Abb. 4.1 durchgefiihrt. Die sinusoidale Texturierung dient
zur Erzeugung feiner Strukturen, die in der Merkmalsdetektion ignoriert
werden sollen.
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4.3 Eindimensionale Bildmessung

gegeben durch

v(t + At) = v(t) +/t+m (t")dt'

w(t) + [T up () cos(B(F))) — vy () sin(6(t'))dt’
st+At) = | y(t +ft+At (') sin(A(t")) + v, (') cos(A(t"))dt’
o(t) + [/ w(t))ar

Waéhrend eines Simulationsschrittes dndert sich die Zielgeschwindigkeit nicht. Unter der
Annahme, dass die Beschleunigung instantan auf die aktuelle Geschwindigkeit wirkt, kon-
nen wir die Bewegungsgleichungen durch

Vir At R U+ QBrrort At + 6 = v(t) + Av + ¢
Ty + (Vg,trae cos(0y) — vy raesin(fy)) At

Stant = | yr + (Vg praesin(6y) + vy pyas cos(6;)) At
01 + wirnt At

in einer guten Naherung approximieren.

Der simulierte Roboter navigiert in der Umgebung durch Abarbeiten einer Liste von
Zielposen. Die Zielgeschwindigkeiten werden abhéngig von der Distanz d zur aktuellen
Zielpose und einem Schwellwert d;4rgetpose gesetzt:

d > dtargetpose: Der Roboter richtet sich in der Orientierung zur Zielpose aus. Falls die
Zielpose in der Front des Roboters liegt, wird die Translationsgeschwindigkeit pro-
portional zum egozentrischen Differenzvektor zur Zielpose gesetzt.

d < dtargetpose: Translations- und Rotationsgeschwindigkeit des Roboters werden propor-
tional zur egozentrischen Differenz zur Zielpose gesteuert.

Befindet sich der Roboter mit ausreichender Genauigkeit in der Zielpose, wird zur néchsten
Zielpose iibergegangen.

4.3 Eindimensionale Bildmessung

Waéihrend der Roboter in der simulierten Umgebung navigiert, werden an den Wandseg-
menten, die in der aktuellen Pose des Roboters sichtbar sind, eindimensionale YUV-Bilder
mit einer vorgegebenen Frequenz fpiidaufnahme gemessen.

Die Bildaufnahme erfolgt durch Projektion der Umgebungsstruktur auf eine imaginére
Bildebene. Sei p, = (74,y,)? ein Punkt in globalen kartesischen Koordinaten und s; =
(w¢,y:,0:)T die Pose des Roboters. Relativ zum Roboter besitzt pgy die Koordinaten

pi = (z1, )" = localtransform(pg, s1) = (R(=6:)(pg — (e, 40)").

Durch Projektion des Punktes auf eine imaginére Bildebene parallel zur lokalen y-Achse
im Abstand f = 1 zum Ursprung erhélt man die unverzerrte Bildkoordinate

Xy = project1D(p;) = %

Fiir das spitere SLAM-Verfahren ist es niitzlich, Landmarken iiber einen weiten Blick-
winkelbereich zu observieren. Fiir diesen Zweck eingesetzte reale Weitwinkelobjektive
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4 Simulationsumgebung

Abbildung 4.3: Beispiel von Bildmessungen mit einer Rate fpidaufnahme = 5SHz wihrend
sich der Roboter durch die Umgebung bewegt. Die Bilder sind zeitlich
aufeinanderfolgend von unten nach oben angeordnet.

verzerren das Bild radial und tangential. Zudem werden die geradlinigen Umgebungsstruk-
turen durch die projektive Abbildung bei einem weiten Blickwinkelbereich am Bildrand
stérker in ihrer Ausdehnung gestreckt als in der Bildmitte (siche Abb. 4.2). Aus diesen
Griinden wird ein radial verzerrtes Bild erzeugt. Wir verwenden das folgende Modell, da
es in guter Naherung invertierbar ist [31]:

Ty

V 1+ 2Kdi3t07"tx’[%

Ld

\/ 1- 2Kdistortx3

Sei apoy der Sichtwinkelbereich des Roboters. Wir wiahlen den Verzerrungsparame-
ter K gisiort derart, dass xg = 1 fiir z,, = tan(%a rov) gilt, um den sichtbaren Wertebereich
von x4 in das Intervall [—1, 1] zu normalisieren. Verzerrte Bildkoordinate und pixelwertiger
Ort z, im Bild stehen damit durch z, = %(azd + 1) mit BildgréBe N in Beziechung.

Um Aliasing-Effekte zu vermeiden, werden die RGB-Farbwerte der Bildpixel durch
gewichtetes Mitteln mehrerer Messungen um den eigentlichen Blickwinkel des Pixels
gebildet, wobei die Gewichte gaufiverteilt sind. Das erhaltene RGB-Bild wird anschliefend
saturiert, indem aus der Menge der Pixelfarbwerte zuerst 1% der Pixel mit hochsten
Werten in einem der Kanile entfernt werden, um robust gegeniiber Ausreissern zu sein.
Die RGB-Werte im Bild werden schliesslich mit —t skaliert, wobei K .x der maximale

Kmax
Farbwert in den Kanilen der von Ausreissern befreiten Pixelmenge ist.

xq = distort(x,) =

xy = undistort(xq) =

Die Darstellung des Farbraums in der YUV-Basis liefert eine Trennung von Luminanz
und Chrominanz. Wéhrend die Y-Achse der Helligkeit einer Farbe entspricht, wie sie vom
Menschen wahrgenommen wird, kénnen die Chrominanz-Achsen U und V als Blau-Gelb-
bzw. Rot-Griin-Balance aufgefasst werden.

Da die Bildgenerierung nicht in Echtzeit ausgefiihrt werden kann, wird das erzeugte Bild
zusammen mit den Kontrolleingaben seit der letzten Messung und einem Zeitstempel
gespeichert. Diese Daten dienen spéter als Eingabe fiir die Bildverarbeitung und das
SLAM-Verfahren. Abb. 4.3 illustriert eine Sequenz von eindimensionalen Bildmessungen
in einem Bildstapel.
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5 Detektion, Beschreibung und Verfolgung
von Bildmerkmalen

In den eindimensionalen YUV-Bildern werden punktférmige Merkmale detektiert, die im
SLAM-Verfahren als Landmarkenobservationen verwendet werden. Als strukturgebende
Merkmale extrahieren wir Kontraste in Farbe und Helligkeit, die durch Ubergéinge zwis-
chen Wandsegmenten und durch Verdeckungen hervorgerufen werden kénnen. Wir beze-
ichnen diese Kontraste als Kanten. Weitere Merkmale sollen in uniformen Ausdehungen
zwischen komplementéren Kontrasten in Farbe und Helligkeit gefunden werden, die wir
als Blobs bezeichnen. Wandsegmente mit nahezu gleichférmiger Beleuchtung werden also
auch als Blobs detektiert.

Eine wesentliche Anforderung an die Merkmale fiir die Verwendung im SLAM-Verfahren
ist die invariante Beschreibung bei groflien Skalen- und Blickwinkelénderungen. Dazu wer-
den Merkmale in ihrer charakteristischen Skala detektiert. Durch die Festlegung auf einen
eingeschriankten Skalenbereich im Bild tragen nur solche Strukturen der Umgebung zum
Umgebungsmodell bei, die aus Sicht des Roboters eine erhebliche Ausdehnung besitzen.

Es werden zunichst interessante Bildstellen und charakteristische Skalen von Kanten und
Blobs detektiert. Anschlieend werden diese Merkmale in ihrer Skala beschrieben. Als
Hinweis fiir die Datenassoziation im SLAM-Verfahren werden schlieSlich Korrespondenzen
zwischen Bildmerkmalen in zeitlich benachbarten Bildern hergestellt.

Die Menge der Merkmale bezeichnen wir als M := {m},k € {1,..., Kjs}. Jedes Merkmal

mg = (pmk ) tmk ) dmka Cmy, » ka)

besteht aus dem detektierten Ort p,,,, der detektierten Skala ¢,,,, dem Deskriptor d,,,
der Detektionssicherheit ¢, € [0,1] und dem Merkmalstyp 7,,, € {Kante, Blob}.

5.1 Merkmalsdetektion in Ort und Skala

Umgebungsstrukturen erscheinen unter unterschiedlichen Blickwinkeln und in verschiede-
nen Distanzen durch die Eigenschaften der projektiven Abbildung und Linsenverzer-
rungseffekte in unterschiedlichen Grolen im Bild. Die Grofle einer abgebildeten Struktur
wird als Skala des Merkmals bezeichnet. Damit Merkmale translations- und skaleninvari-
ant beschrieben werden kénnen, muss daher neben dem Ort der Merkmale im Bild auch
deren charakteristische Skala detektiert werden.

Um interessante Bildstellen in einem D-dimensionalen Bild f : RP? — R zu detektieren,
werden iiblicherweise Bildstellen bestimmt, die einen Differentialoperator Dgpgc. lokal
maximieren [32]. Um die Skala einer interessanten Bildstelle zu detektieren, wird ebenfalls
ein Differentialoperator lokal maximiert, allerdings entlang einer zusétzlichen Skalendi-
mension des Bildes.
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5 Detektion, Beschreibung und Verfolgung von Bildmerkmalen

Die Skalenraumdarstellung L : R x R, — R eines Bildes f ist durch Faltung von f mit
gauBformigen Kernfunktionen ¢ : RP x R, — R beliebiger Bandbreite t € R, gegeben:

L(z,0) := f(z),

1
L) =0 D@ = [ genfe-gdevier, o0, O
¢eRD
mit . > L
g(x,t) = Wexp <_12‘[:D) ,Vt S R+ > 0

Die Ableitung innerhalb einer Skala t entlang der Ortsdimensionen ist gegeben durch

an<'7t) = 8:0"‘L('7t) =0y (g(‘,t) * f) = 8wf"g('7t) * f = g$o‘('7t) * fa
wobei o := (a1 ... ap) die Ordnungen der partiellen Ableitungen in den einzelnen Orts-
dimensionen angibt.

Im Gegensatz zu gaufiférmigen Faltungskernen integrieren die differentiellen Fal-
tungskerne ga (-,t) iiber R in unterschiedlichen Skalen nicht zur selben Norm. Damit
Ableitungen auch iiber Skalen vergleichbar sind, miissen sie entsprechend der Ordnung
der Ableitung und der Bandbreite des Gaufikerns normalisiert werden. Die y-normalisierte
Ableitung r-ter Ordnung eines Gauflkerns ist definiert als

ger (1) == 172 g (1), (5.2)

Ziel der Normalisierung ist es, die Ableitungen in den Skalen zu konstanter L,-Norm zu
normalisieren, d.h. Vt;,t2 € Ry:

lger (o e0IL, = llger ()1, -

Die Parameter p und ~ stehen durch

in Beziehung.

In rechnergestiitzten Anwendungen liegt das Bild f : Z” — R an diskreten, abgetasteten
Stellen vor. Die Skalenraumdarstellung eines diskreten Bildes, L : ZP” x R, — R, wird
durch Faltung von f mit dem diskreten Analogon T : Z” x R, — R zum kontinuierlichen
Gauflkern erzeugt. Fiir eindimensionale Bilder ist der Skalenraum definiert durch

L(z,t) := Z T(n,t)f(x —n), mit
nez (53)
T(n,t) := e 'I,(1),
wobei I, hier modifizierte Besselfunktionen gerader Ordnung sind.

Interessante Stellen in Ort und Skala werden nun gefunden, indem Stellen im Skalenraum
bestimmt werden, an denen sowohl ein Differentialoperator Dgp,c entlang der Ortsdimen-
sionen des Bildes als auch ein Differentialoperator Dgcgie, norm entlang der Skalendimension
lokal maximiert werden:

V(Dspace f) =0

VQ(D,gpace f) negativ definit
at(DScale,normf) =0

Ot (Dscalenorm f) <0

(5.4)
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5.2 Effiziente Mehrskalenreprésentation

Der Operator Dgcgie,norm setzt sich moglicherweise nichtlinear aus <-normalisierten
Ableitungen zusammen.

5.2 Effiziente Mehrskalenreprasentation

In einer naiven Umsetzung von Gl. (5.3) miisste das Bild f zur Betrachtung einer Skala ¢
mit dem Kern T'(n,t) gefaltet werden. Fiir eine effiziente Erzeugung einer Mehrskalen-
darstellung des Bilds in diskreten Skalen ist dieser Ansatz nicht geeignet, da fiir die
Erzeugung jedes Skalenbilds Laufzeitaufwand in O(N?) nétig ist, wenn N die Anzahl
der Bildpunkte ist.

Eine alternative Darstellung im eindimensionalen Fall ergibt sich aus der dquivalenten
Definition des Skalenraums als Losung der Diffusionsgleichung

oL _ 1
ot 2

mit dem Differenzenoperator zweiter Ordnung 6, = (1,—2,1).

Opz * L

Durch Anwendung der Eulermethode mit Schrittweite At erhilt man
1
L(-,t+ At) = L(-,t) + At§(5m « L(-,t)

At At

Nach [33], Prop. 10, erfiillt der Faltungskern (%, 1— At, %) flir At < % die Eigenschaften
eines Skalenraumkerns, insbesondere Unimodalitiat. Fiir At = % entspricht dieser Kern
dem Binomialkern der Linge 3, (%, %, %) Mit diesem Faltungskern ist es méglich, eine

Mehrskalenrepriisentation des Bildes in diskreten Skalenschritten At zu erzeugen.

Eine wichtige Beobachtung ist, dass mit zunehmender Skala ¢ die lokale Redundanz ent-
lang der Ortsdimension zunimmt. Dies wird in Pyramidenverfahren ausgenutzt, in denen
eine Mehrskalenreprasentation durch sukzessives Gléitten und Verringern der Auflésung
erzeugt wird. Durch Verwendung von Kernen geringer Breite kann diese effizient generiert
werden. Zusétzlich wird der Aufwand von Bildverarbeitungsoperatoren mit zunehmender
Skala aufgrund der abnehmenden Bildgréfie reduziert. Allerdings muss in diesen Verfahren
die Schrittgréfie entlang der Skalendimension vorsichtig gewihlt werden, damit durch die
Auflésungsverringerung keine zusétzlichen Strukturen erzeugt werden.

Eine offensichtliche Losung dieses Problems besteht darin, erst nach einer gewissen Anzahl
an Glattungsoperationen einen Dezimierungsschritt durchzufiihren, und auf diese Weise
eine iiberabgetastete Pyramide bzw. hybride Mehrskalenreprisentation zu erzeugen [32].

Zunéchst definieren wir den Glattungsoperator

A A\ K
DeltaSmooth(L, At, K) := (;’ 1— At, 2t> « L

als Konkatenation von K Faltungen des Bilds L mit dem Faltungskern (%, 1— At, %)
Faltung von L mit Binomialkernen der Linge 3 bzw. 5 entspricht also den Operatoren

1 1

Bin3Smooth(L) := DeltaSmooth(L, 2 1) = 1 (1,2,1) % L, bzw.
1 1

Bin5Smooth(L) := DeltaSmooth(L, 3 2) = 16 (1,4,6,4,1) % L.
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5 Detektion, Beschreibung und Verfolgung von Bildmerkmalen

Der Dezimierungsoperator

SubSample(L) := (LQk)ke{l,...,N/Q}

erzeugt aus einem Bild der GroBle N ein Bild der GroBle N/2 durch Auslassung jedes
zweiten Bildelements.

In einer Bildpyramide werden nun die Ebenen L;,7 € {1,...,1} durch rekursives Anwen-
den von Glattungs- und Dezimierungsoperatoren erzeugt:
I f ,falls i =1
“ | SubSample(DeltaSmooth(L;_1, At, K)) , sonst

Eine iiberabgetastete Bildpyramide besteht aus I Ebenen, die jeweils J Unterebenen der-
selben Abtastrate enthalten. Die Unterebenen L;...L; ; einer Ebene ¢ werden durch
sukzessives Glétten erzeugt, wobei die erste Unterebene L; 1 jeder Ebene i aus der letzten
Unterebene L;_1 ; der vorherigen Ebene i —1 durch Gliattung und Dezimierung hervorge-
ht:

f ,fallsi=1und j =1
L; ;= § SubSample(DeltaSmooth(L;—1 7, At,K)) ,fallsi>1undj=1
DeltaSmooth(L; j—1, At, K)  falls j € {2,...,J}

Wird eine Mehrskalenreprésentation lediglich durch Kaskadierung von Gléattungsopera-
toren der Skalenschrittweite At erzeugt, lasst sich die Skala der einzelnen Ebenen le-
icht angeben. Die Varianz des Faltungskerns (%, 1 — At, %) betrigt At. Durch K-fache
Kaskadierung dieses Faltungskerns ergibt sich ein Faltungskern, dessen Varianz exakt
KAt betrigt.

Eine Ebene (i, j) in einer iiberabgetasteten Pyramide wird durch Anwendung einer Reihe
von Glattungs- und Dezimierungsoperatoren auf das Bild f erzeugt. Wegen

((c—n,y---,en) * SubSample(f))(z) = SubSample((c_qn, - - -, chn) * f)(z) (5.5)

. cn ,falls n =2k, k€ {—N,...,N}
0 , sonst

kann jede beliebige Konkatenation von Glattungs- und Dezimierungsoperatoren als Ver-
kettung von Faltungen und anschlieBender Dezimierung aufgefasst werden. Die Verket-
tung von Faltungen, die der Erzeugung der Ebene (i, j) entspricht, wird als dquivalenter
Faltungskern C("7) bezeichnet. Die Skala t;;j der Ebene (7, j) ldsst sich als Varianz dieses
dquivalenten Faltungskerns, t; ; = var(C (i )), ermitteln. Durch Anwendung des Gléattung-
soperators auf die Ebene (i,j) vergroBert sich die Skala demnach um h(i)2KAt, wobei
der Gitterabstand h(i) der Dezimierungsrate im Bezug zum Ausgangsbild f entspricht.
Zur Bestimmung der Approximation der r-ten Ableitung einer Ebene (i, j) wird die Ebene
mit dem Differenzenkern D,r r-ter Ordnung unter Beriicksichtigung des Gitterabstands
der Ebene gefaltet:

1
Dyr i= -0z
h(i)"
mit -
P (022)2 , falls r gerade, und
R I 0,1 , falls r ungerade.
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5.2 Effiziente Mehrskalenreprésentation

i1 tio tiz || h(i)
1.0 2.0 3.0 1
4.0 8.0 12.0 2
16.0 32.0 48.0 4
8
6

64.0 | 128.0 | 192.0
256.0 | 512.0 | 768.0 1
1024.0 | 2048.0 | 3072.0 32

S T W N .

Tabelle 5.1: Skalen und Gitterabstdnde der Ebenen (1,1) bis (6,3) einer Bin5(3)-
Pyramide.

und den Differenzenoperatoren erster und zweiter Ordnung 6, = (—%, 0, %) bzw. d4p. Auf-

grund von Gl.(5.5) kann die Ableitungsapproximation der Ebene (i, j) durch Faltung mit
)

einem dquivalenten Faltungskern C’iir’j und anschliefender Dezimierung erzeugt werden.

Eine iiber Skalen vergleichbare Ableitungsapproximation der Ebene (i, 7) erhélt man wie
bereits erwidhnt durch vy-Normalisierung. In einer iiberabgetasteten Pyramide mit Auflo-
sungsreduktion muss der Differenzenkern D, geeignet skaliert werden:

Dyr ,norm = aDyr

In dieser Arbeit wird dem Vorschlag von Bretzner et al. [32] gefolgt, zur Skalierung die
Methode der L,-Normalisierung zu verwenden. Die Skalierung soll die L,-Norm des nor-
malisierten dquivalenten Faltungskerns zur Ableitungsapproximation an die L,-Norm des
gauBschen Ableitungsoperators ger(x,; ;) anpassen:

lger (- ti)

Durch Wahl von A¢, K und J kann die Abtastrate entlang der Skalendimension eingestellt
werden, sodass zwischen hoherer Genauigkeit und hoherer Laufzeiteffizienz abgewogen
werden kann. In der vorliegenden Anwendung bietet eine iiberabgetastete Bin5(3)-
Pyramide mit At = %, K = 2 und J = 3 ausreichend Genauigkeit bei hoher Laufzeit-
effizienz fiir die Merkmalsdetektion. Die Wahl von At = % ist damit begriindet, dass
der dquivalente Faltungskern, der sukzessivem Falten mit Binomialkernen entspricht, eine
gute Ndherung zu einem kontinuierlichen Gausskern liefert. Mit einem Vorglédttungsschritt
durch Faltung mit einem binomialen 5-Kern ergibt sich eine iiberabgetastete Pyramide,
deren Ebenenskalen und -gitterabstdnde bis zur Ebene (6,3) in Tabelle 5.1 aufgefiihrt
sind. Aus der Tabelle ist ersichtlich, dass die gewéhlte Pyramide in jeder Ebene (i, j)
wegen /T ; > h(i) ein sinnvolles Verhéltnis von Dezimierungsrate zu Glittung besitzt,
da die Werte der Gitterpunkte anschaulich die Werte im Bereich zu den jeweils benach-
barten Gitterpunkten repréisentieren. Beispielsweise tragen die Wert? im Originalbild an
den Stellen der nidchsten Nachbarn mindestens mit dem Gewicht e 2 ~ 0.607 zum Wert
eines Gitterpunkts bei. Das Originalbild bezeichnen wir im folgenden als Ebene (1,0).
Abb. 5.1 illustriert Gléttung und Dezimierung von Ebenen in einer Bin5(3)-Pyramide.

Bei der Gléattung eines endlichen Bildes muss der Rand gesondert behandelt werden. Wir
16sen dieses Problem, indem bei einem Zugriff ausserhalb des Bildbereichs an eine Stelle
x < 1 bzw. x > N das Bild durch Spiegelung fortgesetzt wird, d.h. es wird die Stelle
T=2-—xbzw. T =N — (x — N) verwendet.
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Abbildung 5.1: Hllustration der sukzessiven Gliattung und Dezimierung eines eindimen-
sionalen Signals in einer Bin5(3)-Pyramide. Das Signal wird in jedem
Glattungsschritt mit einem Binomialkern der Lénge fiinf gegléttet. Nach
jeder dritten Glattung wird das Signal um den Faktor zwei dezimiert.

5.3 Detektion punktformiger Merkmale

Ziel der Merkmalsdetektion ist es, in einem eindimensionalen YUV-Bild Ort und Skala von
signifikanten Kanten und Blobs zu detektieren. Wéhrend in [18] skaleninvariante Merk-
male in eindimensionalen Bildern nur fiir die Herstellung von Merkmalskorrespondenzen
in zwei Bildern extrahiert werden, sollen in dieser Arbeit gezielt Merkmale detektiert wer-
den, mit denen die Struktur der Umgebung erfasst werden kann. Ausserdem wird Farbin-
formation hier nicht nur zur Beschreibung von Merkmalen verwendet, sondern auch zur
Detektion.

Um Merkmale in Farbe und Helligkeit zu detektieren, trennen wir die YUV-Kaniile des
eindimensionalen Bildes in Luminanz (Y'), positive Chrominanzen (U bzw. V1) und neg-
ative Chrominanzen (U~ bzw. V), da ansonsten durch Gldttung der Chrominanzwerte
durch Uberlagerung von positiven und negativen Werten Farbinformationen ausgeléscht
werden. Die Kanile kénnen als Helligkeit (Y'), Blau- (U™), Gelb- (U™), Rot- (V) und
Griintonigkeit (V) aufgefasst werden. Fiir jeden dieser Kanéle wird zur weiteren Ver-
arbeitung eine Bin5(3)-Pyramide erzeugt. Da zur Detektion Differentialoperatoren ver-
wendet werden, die sich aus ersten und zweiten Ableitungen der Kanéle zusammensetzen,
werden fiir jede Ebene und jeden Kanal v-normalisierte Ableitungen 1. und 2. Ordnung
mit v = 1 erzeugt. Wir bezeichnen die Ebene (i, j) des jeweiligen Kanals als Y; ;, UZ.';, U,;j,
V:; und Vi und notieren die -normalisierten Ableitungen r-ter Ordnung der Kanile
und Ebenen mit dem Prifix 9.

5.3.1 Kantendetektion

In Anlehnung an den Harris-Eckendetektor [34] fiir zweidimensionale Bilder bestimmen
wir Kanten als Kontraste in eindimensionalen Bildern. Harris-Ecken werden in Bildstellen

36



5.3 Detektion punktformiger Merkmale

(e
(azy)Q.....l..:T.

o | W TY

(3U)?

oor [ T LT Y

@3V —)°

DEdge,norm | r Y 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 L

Kanten == == ==

- RRl L L

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Abbildung 5.2: Illustration der ungewichteten Kantenantwort Dpgige porm und den
Antworten der Einzelkanile in Ort und Skala. Die Kantenantwort wird
durch Gewichtung am oberen Rand abgeschwiicht. Kanten werden in Max-
ima entlang Ort und Skala in der gewichteten Kantenantwort detektiert.
Die Balkenbreite einer Detektion gibt die Standardabweichung der Detek-
tionsskala an.

mit lokal hoher Varianz in beiden Hauptachsen detektiert. Die Varianz wird durch Faltung
des Bildes mit einem Gaufischen Glattungskern und Differentialkernen 1. Ordnung in z-
und y-Richtung bestimmt. Mikolajczyk et al. [35] erweiterten diesen Detektor zu einem
skaleninvarianten Eckendetektor, der als Harris-Laplace-Detektor bezeichnet wird. Die
grundlegende Idee ist, fiir Extrema der lokalen Varianz in der Ortsdimension auch die
Extremumseigenschaft im Laplacian of Gaussian des Bildes entlang der Skalendimension
zu fordern.

Wir detektieren Kanten in moglichst mehreren Kanélen iiber einen festgelegten Skalen-
bereich tggge start biS tEdge,end Mit der Wahl des Skalenbereichs lésst sich steuern, ab
welcher Ausdehnung der dazugehorigen Strukturseiten eine Kante detektiert werden soll.
Die Endskala legt eine obere Schranke fiir die spétere Beschreibung der Kante fest.

Zur Detektion bilden wir den Differentialoperator

DEdge,norm (i, J, ) =
@175 + (105 @)+ (92035)) + (V@) + (a1vi @)’

im vektoriellen Bild iiber die Kanile f :  — (Y(2), Ut (z), U (z),V*t(z),V~(2))T. Da
zur Skalenselektion Kantenantworten nicht {iber die Rénder des Skalenbereichs verglichen
werden sollen, wird die Kantenantwort am oberen Skalenrand durch Gewichtung mit %
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abgeschwécht:
D%dg&,norm (7’7 75 $) = wiJDEdge,norm (i’ Js LL’)
mit Gewichten
, falls t; j > tgage start N tij < tEdge,end

, falls t; j = tEage.end
, sonst.

[l N

Mit dieser gewichteten Kantenantwort werden nach den Kriterien in Gl. (5.4) Ort
und Skala von interessanten Punkten bestimmt. Zun#chst detektieren wir Maxima
{(zk, ik, jk,cx)} in der Kantenantwort in jeder Ebene (ig,jir) der Pyramide entlang
der Ortsdimension durch Vergleich der Kantenantwort in z; mit den Kantenantworten
der direkten Nachbarn. Fiir diese Maxima bestimmen wir Ort Z; und Kantenantwort
Dy = DiEage.n orm (15 7, Z;) mit Subpixel-Genauigkeit durch Taylorexpansion 2. Ordnung.
Aus der Kantenantwort f)k berechnen wir die Detektionssicherheit ¢ der potentiellen
Kante durch lineare Interpolation zwischen zwei Schranken s ggge min Und K gdge max:

Ck :Ahigh (Dk7 K Edge,min HEdge,max) mit

Kmax — &
Apigh (%, Kmin, Fmax) = Max (O,min (1, 1-— ma)) .

Kmax — Fmin
Falls die Detektionssicherheit ¢, = 0 betriagt, wird das Maximum verworfen.

Anschliessend wird fiir jedes gefundene Maximum in den vier benachbarten Ebenen ent-
lang der Skalendimension iiberpriift, ob ein weiteres Maximum mit grosserer Kantenant-
wort existiert. Wird ein stérkeres Maximum in einer benachbarten Skala gefunden, wird
das untersuchte Maximum verworfen. Auf diese Weise erhélt man interessante Stellen in
Ort und Skala fiir Kanten.

Aufgrund der Gliattung und der Festlegung auf eine untere Skala zur Detektion entspricht
der extrahierte Ort einer Kante am unteren Skalenrand nicht dem tatséchlichen Ort
im Bild. Zur Lokalisierung der Kante laufen wir durch Gradientenabstieg entlang der
Skalendimension bis zur untersten Ebene entlang des Grats in der ungewichteten Kan-
tenantwort. Ist der Wert der Kantenantwort im Grat geringer als ein Bruchteil der Kan-
tenantwort der untersuchten Kante, wird das Verfolgen abgebrochen. Es werden mehrere
Grate verfolgt, falls kein Gradient zur néchstniederen Skala in benachbarten Orten sig-
nifikant der grofite ist. Werden auf diese Weise mehrere Maxima entlang der Ortsdimension
in der niedersten Skala gefunden, wird die Kante aufgrund ihrer schlechten Lokalisierung
verworfen. Konnte nur ein Maximum bestimmt werden und existiert kein weiteres Maxi-
mum auf der niedersten Skala in lokaler Nachbarschaft, wird der subpixelgenaue Ort des
Maximums durch Taylorexpansion 2. Ordnung bestimmt. Die lokale Nachbarschaft, in
der nach Maxima gesucht wird, ist durch die o-Umgebung der untersten Detektionsskala
gegeben.

Auch fiir Kanten in groben Skalen wird auf diese Weise der Grat in der ungewichteten
Kantenantwort bis zur niedersten Skala verfolgt. Kann kein Grat bis zur untersten Skala
verfolgt werden, wird die Kante durch einen flachen Helligkeits- bzw. Farbgradienten
verursacht und wird daher verworfen. Wurde nur eine Spur verfolgt, darf kein Wert ent-
lang des Grats existieren, der grofler als die Kantenantwort der untersuchten Kante ist,
damit keine multiplen Kantenmerkmale an derselben Strukturkante im Bild erzeugt wer-
den konnen. Ist dies nicht der Fall, wird der Ort der Kante durch den subpixelgenauen
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Abbildung 5.3: Illustration der Blobantworten Dpioh norm, i in den Einzelkanélen K. Blobs
werden in Maxima entlang Ort und Skala in der Blobantwort detektiert.
Die detektierten Blobs in den Einzelkanédlen werden zu mehrkanéligen
Blobs fusioniert. Die Balkenbreite einer Detektion gibt die Standardab-
weichung der Detektionsskala an.

Ort des Maximums auf der niedersten Skala ersetzt. Bei mehrern verfolgten Graten wird
der subpixelgenaue Ort des Merkmals auf der urspriinglichen Detektionsskala durch Tay-
lorapproximation 2. Ordnung bestimmt.

5.3.2 Blobdetektion

Analog zur Detektion von SIFT oder SURF-Merkmalen [1, 36] in zweidimensionalen
Bildern, detektieren wir Blobs in kontrastarmen Bildbereichen zwischen komplementéren
Kontrasten. Betrachtet man die zweite Ableitung eines Bilds iiber Skala und Ort, find-
en sich Ort und charakteristische Skala eines Blobs an Stellen, an denen sich durch die
Glattung Maxima bzw. Minima in der zweiten Ableitung iiberlagern. Im zweidimension-
alen Bild werden Extrema des Laplacian of Gaussians entlang Ort- und Skalendimension
bestimmt.
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Auch fiir die Detektion von Blobs legen wir einen Skalenbereich pjop start biS tBiob,end
fest. Im Gegensatz zur Kantenantwort definieren wir fiir Blobs Differentialoperatoren
in den Kinzelkanélen. Im Helligkeitskanal unterscheiden wir nicht zwischen Minima und
Maxima in der zweiten Ableitung, sodass Blobs detektiert werden kénnen, die sich von
ihrer Umgebung sowohl als hellere als auch als dunklere Bereiche abheben:

DBlob,norm,Y(i7j7x) = ‘aZQKZ,](x” :

In den Farbkanilen betrachten wir nur Minima in der zweiten Ableitung als saliente
Blobmerkmale, welches Strukturen mit hervorgehobener Farbwertigkeit des Kanals sind:

DBlob,norm,K(ia ja :E) = 622 Ki:j (‘T)

in den Einzelkanilen K € {UT, U,V V™ }.

Weil die Blobantworten in den Einzelkanélen nicht direkt vergleichbar sind, werden
zuniichst anhand dieser Blobantwort interessante Stellen {by = (2, ix, jk, cx)’ } in Maxi-
ma entlang Ort und Skala detektiert. Dazu wird jede Ebene in der Ortsdimension durch-
laufen und fiir jede Stelle iiberpriift, ob sie maximale Blobantwort unter den direkten
Nachbarn in Ort und Skala aufweist. Ist dies der Fall, wird der subpixelgenaue Ort Zj, des
Maximums bestimmt, und es wird iiberpriift, ob in der ersten Ableitung zwischen xy — 1
und x3 oder zwischen x; und xi + 1 ein signifikanter Nulldurchgang besteht. Aus der
Differenz zwischen den Blobantworten in den Stellen x; — 1 und xj bzw. zx und xx + 1
berechnen wir die Werte c,¢r, fiir die Sicherheit des Nulldurchgang durch lineare Interpo-
lation zwischen zwei Schranken fiir jedes Stellenpaar.

Existiert ein signifikanter Nulldurchgang, d.h. ¢.ero > 0, wird auf der Skala t = ¢ in der
lokalen 20-Nachbarschaft der Detektion nach den Nebenextrema in der zweiten Ableitung
gesucht. Anschaulich wird ein Blobkandidat in Skala und Ort detektiert, in denen die
zweite Ableitung dem Differentialoperator lokal am besten entspricht. Die Anwendung des
Differentialoperators in einer Ebene korrespondiert zur Faltung der Ebene mit der zweit-
en Ableitung eines Gaufikerns, die neben dem zentralen Extremum zwei Nebenextrema
aufweist, die zum Extremum im Zentrum entgegengesetzte Polaritit besitzen. Kénnen
diese Nebenextrema gefunden werden, setzen wir das Minimum im Betrag der Blobant-
worten in den Nebenextrema mit dem Betrag der Blobantwort an der detektierten Stelle
ins Verhéltnis. Aus dem Verhéltnis bestimmen wir die Sicherheit in der Auffindung der
Nebenextrema durch Interpolation zwischen zwei Schranken. Die Sicherheit c.qnq in der
Detektion des Blobkandidaten ergibt sich als Minimum zwischen Nulldurchgangssicherheit
und Nebenextremasicherheit.

Ist diese Sicherheit von Null verschieden, bestimmen wir die Blobstérke Spop (i, 7, T) am
subpixelgenauen Ort durch Taylorexpansion 2. Ordnung der Blobantwort im Einzelka-
nal K und anschlieender Anwendung einer Sigmoidalfunktion:

SBiov (i, J, T) = 0 (CcandDBzob,norm,K(i,j,5%), @ Blobs CBlob) , mit
1

O'(’U,a,C) = W

Die Blobantwort wird mit der Detektionssicherheit diskontiert, um den Einfluss in der
nachfolgenden Fusion der Einzelkanéle proportional zur Unsicherheit zu vermindern.
Durch sinnvolle Wahl von a und ¢ erhédlt man ein Mafl zum Vergleich der Blobstérke
an den interessanten Stellen zwischen den Einzelkanélen. Um zu gewéhrleisten, dass keine
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redundanten interessanten Stellen gefunden werden, iiberpriifen wir fiir jede interessante
Stelle, dass in den vier benachbarten Ebenen und den benachbarten Orten keine weiteren
interessanten Stellen mit hoherer subpixelgenauer Blobantwort gefunden wurden.

Die auf diese Weise bestimmten Blobdetektionen {by},k € {1,..., K} in den Einzelka-
néilen werden durch ein Votierungsverfahren zu mehrkanéligen Blobs fusioniert. Wir bilden
eine Pyramide derselben Diskretisierung wie die Einzelkanalspyramiden, um Interessan-
theit zu akkumulieren. Jeder Blob eines Einzelkanals votiert fiir die Interessantheit in
seiner lokalen Nachbarschaft, die im Ort durch die Dezimierungsrate h(i) und in der
Skala durch den Ebenenabstand gegeben ist. In diesem Interessantheitsbild werden die
Maxima entlang Ort und Skala bestimmt, indem auf jeder Ebene der aktuelle Ort mit
seinen direkten Nachbarn in Ort und Skala verglichen wird. Wurde ein Maximum gefun-
den, werden die beteiligten Blobs aus den Einzelkanilen zusammengefiihrt, indem das
gewichtete Mittel fiir Ort und Skala der Blobs gebildet wird. Das Gewicht eines Blobs ist
durch die Blobstirke gegeben. Die subskalengenaue Skala des fusionierten Blobs wird auf
die néichste reprisentierte Skala in der Pyramide gerundet. Die Detektionssicherheit ¢ des
fusionierten Blobs schétzen wir aus der mittleren Blobstéarke Spjop 1 = % > n SBiob (4, J, Zn)
durch lineare Interpolation zwischen den Schranken s pjop min Und £ piop,max:

i = Mhigh (SBiob,ks K Blob,min» K Blob,max) -

Gilt ¢, > 0 wird der fusionierte Blob als detektiertes Merkmal akzeptiert und der Einfluss
der beteiligten Blobs aus den Einzelkanélen aus dem Interessantheitsbild entfernt.

5.4 Beschreibung punktférmiger Merkmale

Die detektierten Merkmale M werden an ihrem Ort und in ihrer charakteristischen Skala
durch Helligkeit und Farbigkeit in der lokalen Umgebung beschrieben. Durch die Ex-
traktion des Merkmalsdeskriptors in der charakteristischen Skala kénnen die Merkmale
skaleninvariant beschrieben werden. Implizit ist der Deskriptor auch blickwinkelinvariant,
da sich bei Blickwinkeldnderung die Skala des Merkmals entsprechend &ndert.

Den Deskriptor d am Ort p und in Skala ¢ bestimmen wir durch subpixel-genaue Berech-
nung der Helligkeits- und Farbwerte in p und ¢ und anschlieBende Skalierung. Subpixelge-
naue Helligkeits- und Farbwerte erhalten wir durch Taylorentwicklung bis zur 2. Ordnung
um p auf der Skala ¢t. Die benéttigten Ableitungen erster und zweiter Ordnung approx-
imieren wir durch Bildung entsprechender Differenzenquotienten.

Seien ¢ und j derart gewéhlt, dass t; ; = ¢, und sei « := [p/h(i)]. Die Approximation des
Werts K; j(p/h(i)) in einem Kanal K € {Y, U+, U, VT,V "} ist gegeben als
= 1
Kij(p/h(i)) = Kij(w) + K j(z)dz + Sd* Ky j(w)da®, mit
dz = p/h(i) - .
1
dK@j = — (Km(x + 1) — Km‘(l’ — 1)) , und

2
dQK@j = (K@j(iﬁ + 1) — 2Ki,j(x) + K@j(l’ — 1))

Der Deskriptor d(p, t; ;) an Stelle p und Skala ¢; ; setzt sich aus skalierten Helligkeits- und
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Abbildung 5.4: Skalierungsfunktion von Helligkeits- und Farbwerten zu Deskriptorwerten
fir vqr € {2,4,8}.
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Abb. 5.4 illustriert die Skalierungsfunktion fiir ausgewéhlte Parameter 4. Durch die
Skalierung der Helligkeits- und Farbwerte wird erreicht, dass Abweichungen in niederen
Werten griBere Abstiinde in der skalierten Darstellung erzeugen als Anderungen in hohen
Werten. Anschaulich sind nach der Skalierung intensive Werte eines Kanals &hnlicher als
schwache Werte. Die Skalierungsfunktion besitzt zudem die Eigenschaft %(0) =1 fur
alle v4¢, d.h. fiir Werte nahe ¢ = 0 bleibt die Skalierung der Helligkeits- und Farbwerte
erhalten.

5.4.1 Kantenbeschreibung

Kanten werden durch ihre Seiten beschrieben, zwischen denen sie eine Grenze darstellen.
Die detektierte Skala t,,, einer Kante my im Ort p,,, entspricht der minimalen Aus-
dehnung auf beiden Seiten bis zur nichsten Kante, insofern die Kante nicht in ?ggge end
detektiert wurde und eine hohere charakteristische Skala besitzt. Um die Seiten einer
Kante zu beschreiben, wihlen wir die Orte p,,, + \/tm,. Damit die Beschreibung einer
Seite nur zu verschwindendem Anteil Werte der gegeniiberliegenden Seite und auflerhalb
der detektierten Ausdehnung des Merkmals enthélt, werden Helligkeits- und Farbwerte
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auf der Skala Tlf;tmk extrahiert. Werte an der Stelle p,,, tragen dadurch mit dem Gewicht
e(=8) ~ 3.3.1074 zum Deskriptorwert bei. Fiir t; ; = t,,, gilt t;_9,; = Tlﬁtmk, sodass die
Werte in der Pyramide fiir ¢ > 2 zur Verfiigung stehen. Der Deskriptor eines Kantenmerk-
mals setzt sich aus der Beschreibung der linken und rechten Seite der Kante zusammen:

1 1

5.4.2 Blobbeschreibung

Ein Blobmerkmal mj, wird direkt im detektierten Ort p,,, beschrieben. Analog zur Kan-
tenbeschreibung wird der Deskriptor in der Skala Tletmk extrahiert, da die Ausdehnung
des Blobs von py,, bis zum néchsten Kontrast in der Skala maximal ca. \/Z,,, betréigt.
Der Deskriptor des Merkmals lautet folglich

1

5.5 Verfolgung von Merkmalen in Bildsequenzen

Als Hinweis fiir die Datenassoziation im SLAM-Verfahren bestimmen wir eine Zuordnung
von Merkmalen in zeitlich aufeinanderfolgenden Bildern, Z; ;11 € My x M1 x (0, 1]. Das
Verfahren berechnet zwischen Merkmalen m, m’ desselben Typs ein Kompatibilititsmass
COMP aren (M, m') basierend auf dem Ortsabstand im Bild Ap(m,m’) := pp — ppy und
der Differenz der Deskriptoren Ad(m,m’)

N . (o

Das Kompatibilitéitsmass ist die mittlere quadratische Abweichung der Merkmale in Ort
und Deskriptor und wird mit den Detektionssicherheiten ¢, und ¢, der Merkmale
gewichtet, damit Zuordnungen von sicher detektierten Merkmalen bevorzugt werden. Eine
Merkmalszuordnung ist inkompatibel, falls dieses Kompatibilititsmass oder die Absténde
in Ort oder Deskriptor iiberhalb von Schwellwerten liegen.

Fiir alle Merkmale my, € My, k € {1,..., Ky} wird die Kompatibilitdat zu den Merk-
malen my 1, € Mypi,h € {1,..., Ky, } bestimmt. Es werden diejenigen Merk-
malspaare (myj, my+1,n) zugeordnet, die das Kompatibilitdtsmafl maximieren. Ist das
Merkmal my41 5, bereits zu my j zugeordnet, wird diese Zuordnung aufgeldst und ersetzt,
falls die aktuelle Zuordnung zu my j eine bessere Kompatibilitidt besitzt. In diesem Fall
wird erneut eine Zuordnung fiir das Merkmal m, ;s bestimmt.

Wurde eine Merkmalszuordnung — (myx, m41,6) gefunden, wird die  Sicherheit
Cmatch,comp(k, h) in dieser Zuordnung aus der Kompatibilitéit durch lineare Interpo-
lation zwischen zwei Schranken bestimmt. Existiert eine zweitbeste Zuordnung, die eine
dhnliche Kompatibilitdt wie die beste Zuordnung besitzt, kann eine eindeutige Zuordnung
aufgrund von Unsicherheiten nicht hergestellt werden. Daher wird die Kompatibilitét
der besten Zuordnung mit der Kompatibilitéit der zweitbesten Zuordnung (my g, M1 4)
verglichen. Die Sicherheit c;qtch,2na (K, h) wird aus der Differenz von bester zu zweitbester
Kompatibilitdt ebenfalls durch lineare Interpolation zwischen zwei Schranken berechnet.
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5 Detektion, Beschreibung und Verfolgung von Bildmerkmalen

Abbildung 5.5: Beispiel fiir die Merkmalsverfolgung. Detektierte Kanten- und Blob-
Merkmale (Kreuze bzw. Kreise) im letzten Zeitschritt (oben) werden zu
Merkmalen im aktuellen Zeitschritt (unten) zugeordnet.

Insgesamt erhalten wir die Zuordnungssicherheit cpaichn(k, h) aus dem Minimum der
beiden Sicherheiten cpatch,comp(k; h) und cpaten,2na(k, h). Falls cmaten(k, h) > 0, ist die
Zuordnung (my i, Mi11.hy Cmateh (K, 1)) in 2411 enthalten. Zuordnungen mit Sicherheit
Cmateh (ky h) = 0 werden verworfen.

Unter der Annahme, dass lokal zusammenhéingende Bildbereiche im Bild ¢ auf wiederum
lokal zusammenhéngende Bildbereiche im Bild ¢ + 1 abgebildet werden, bestimmen wir
aus der Merkmalszuordnung einen lokalen Versatz fiir die Merkmale im Ausgangsbild ¢.
Wurde das Merkmal m € M; zu m’ € M, zugeordnet, berechnet sich der individuelle
lokale Versatz dp des Merkmals m als ép = ppv — pm. Fiir jedes Merkmal m € M;
akkumulieren wir einen lokalen Versatz Ap aus Einfliissen der zugeordneten Merkmale
m e MF = {m € M3’ € M1 : 3c € (0,1] : (m,m',c) € 2,441} in Abhiingigkeit
von der Distanz des Merkmals m zu 7

1

Ap = W (P, Prin) OP, mit
ZmeM? W (Pm, Prin) fng\:/ltz
1 (pm — pm)?
W (Pm, Prn) = €Xp (_2( > 2 n)
O shift

und der Standardabweichung o des lokalen Einflussbereichs.

Mit Hilfe dieses akkumulierten lokalen Versatzes kann die Merkmalszuordnung iterativ
verbessert werden, indem die Orte der Merkmale in M; gemé&fl ihres Versatzes in der
néchsten Iteration verschoben werden. Nimmt man an, dass sich die Geschwindigkeit
zusammenhéngender Bildbereiche nur geringfiigig zwischen zwei Bildern dndert, kann der
lokale Versatz im néchsten Zeitschritt zur Initialisierung des Verfahrens genutzt werden.
Bei einer ausreichend hohen Bildrate ist diese Annahme gerechtfertigt. Abb. 5.5 zeigt ein
Ergebnis der Merkmalszuordnung in aufeinanderfolgenden Beispielbildern.
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit
visuellen Landmarken

Das folgende Kapitel beschéftigt sich mit der simultanen Lokalisierung und Kartierung
mit Hilfe von visuellen Landmarken. Wir fassen die detektierten Kanten- und Blobmerk-
male als Observationen von Landmarken auf. In jedem Zeitschritt ¢ werden daher Merk-
male M; mit Landmarken anhand des Deskriptors und des Orts im Bild assoziiert. Auf
diese Weise stehen fiir assoziierte Landmarken Winkelobservationen zur Verfiigung, mit
denen die kartesischen Orte der Landmarken innerhalb der Karte durch Bewegungspar-
allaxe rekursiv geschéitzt werden. Dazu ist es erforderlich, eine konsistente Schitzung der
Trajektorie des Roboters aufrechtzuerhalten. Zur simultanen Schétzung von Trajektorie
und Karte wird ein FastSLAM 2.0 Verfahren verwendet.

Zunéchst wird das verwendete Bewegungsmodell des Roboters beschrieben. Anschlieflend
wird die Représentation von Landmarken und das Landmarkenobservationsmodell bei
reinen Winkelmessungen erldautert. Insbesondere gehen wir auf die besonderen Eigen-
schaften der Parametrisierung der Landmarkenpositionsschétzung ein. Um Landmarken
mit Merkmalen zu assoziieren wird ein Verfahren vorgestellt, das Assoziation durch
Merkmalsverfolgung in Bildsequenzen und modellgetriebene Assoziation verkniipft. Eine
wichtige Frage fiir die Datenassoziation ist die mogliche Sichtbarkeit von Landmarken
in der Pose des Roboters. Kénnen Merkmale nicht mit Landmarken assoziiert werden,
miissen neue Landmarken geeignet in die Karte eingefiigt werden. Ebenso entfernen wir
Landmarken aus der Karte, die unzureichend kartiert werden konnten oder von Fehlde-
tektionen herriihren. Die erwartete Sichtbarkeit von Landmarken ist hier ein wesentliches
Konzept.

Es wird ein FastSLAM 2.0 Verfahren verwendet, da die Observation von Winkeln zu
Landmarken deutlich geringerem Rauschen unterliegt als die Bewegung des Roboters.
Zudem bewirken Orientierungsfehler in der Posenschitzung einen Winkelfehler in allen
Landmarkenobservationen, sodass Partikel mit geringem Orientierungsfehler iiberkonfi-
dent bewertet werden. Durch die Posenkorrektur wird dieser Effekt reduziert. Allerdings
ergeben sich neue Schwierigkeiten, denn das Verfahren ist erheblich anfilliger fiir falsche
Datenassoziationen, die zu falschen Korrekturen der Posenschitzung fithren. Daher wird
die Posenkorrektur mittels RANSAC [37] (aus dem engl., Random Sample Consensus)
robustiert.

6.1 Bewegungsmodell des Roboters

Der Roboter verfiigt iiber einen omnidirektionalen Antrieb, der durch Kontrolleingaben
in Form von egozentrischen Geschwindigkeiten u; = (vz, vy, w) in Vorwérts- und Seitwért-
srichtung und um die vertikale Achse gesteuert wird. Aufgrund von Ungenauigkeiten in
der Ausfithrung dieser Kontrolleingaben und unmodellierten Begebenheiten des Bodens
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

unterliegt die Bewegungsausfithrung Rauschen, das wir normalverteilt modellieren:

by = (D, Oy )T = up + €, €0 ~ N(0, Ry).
Die Kovarianz R; ist isotrop und enthilt in der Diagonalen Varianzen o2, 05, o2 fiir jede
Geschwindigkeitskomponente, die vom Betrag der Geschwindigkeitskomponenten abhén-
gen:

Or = Q1 |ve] + O‘:B?‘“y‘ + O‘:v73‘w‘

oy = ay1|vz| + ay2|vy| + ay s|w

Ow = 1 |z | + aw,2’”y‘ + u 3lw|

Der Roboter bewegt sich fiir w # 0 auf einer Kreisbahn mit dem Radius r = W
Wihrend Linge und Radius dieser Kreisbahn durch das Rauschen beeinflusst wer-
den, ist die Endorientierung durch die Modellierung der perfekten Kreisbewegung fest-
gelegt [25]. Daher modellieren wir im Zustandsiibergangsmodell zusétzliches Rauschen
in der Endorientierung des Roboters als Winkelgeschwindigkeit 4 ~ A(0; 03) mit 0, =
Oy 1|z + 0ty 2|vy |+ 0y 3|w|. Beschreibt s;_1 = (24—1, y1—1, 6:—1) die Pose des Roboters zum
Zeitpunkt ¢t — 1, ergibt sich mit der tatséchlichen Geschwindigkeit vy und der vergangenen

Zeit At zwischen t — 1 und ¢ die neue Pose aus dem Zustandsiibergangsmodell

Guw=0(st-1,v) , falls & =0

St—1,0Ut) =
o) {gwﬂ(st_l,vt) falls i # 0

mit )

Ti-1 riopar 00 o

Guw=0(St—1,0¢) = Yt—1 + 0 0 lé’

0i_1 0 0 At At 4

und
Vg
Tt—1 1 « - 0 0 .
= (Is + R(wAt)) R(6,)R (Z

Guro(si—1,v) = | w1 |+ | @ (I2 (@A) R(6)R (3) 0 0 u}’]’
0:_1 0 0 At At 5

6.2 Beschreibung und Observation von Landmarken

Eine Landmarke L; représentiert eine Kante oder einen Blob an einer kartesischen Po-
sition /; in der Karte. Die Landmarke wird als Bildmerkmal observiert, sodass lediglich
Winkel zur Landmarke und ihr Deskriptor beobachtet werden kénnen. Die Zustandss-
chitzung Aj: = (Djt, djt, 0d s Tjtr Pdet,jtr DPdet j,t» Cobs,j,t» Mdet,j,t> Mmisdet,j,t) €iner Land-
marke zum Zeitpunkt ¢ umfasst die Positionsschétzung p;;, die Schitzung des eventuell
zweiseitigen Deskriptors dj;; mit Standardabweichungen og4;; fiir jede Komponente,
den Typ 7;;, € {Kante, Blob}, das detektierte Sichtbarkeitswinkelintervall ¢ge; j, bis
Gdet,jt + Adger,j+ im Standpunkt der Landmarke, die Sichtungssicherheit c,p, ;; und die
Zahl der Detektionen nge ;; bzw. Fehldetektionen nisqer j¢- Die Schétzung der Karte
zum Zeitpunkt ¢ bezeichnen wir als £; := {)\j,t};\f:tl. Die Karte ist partikelspezifisch. Aus
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6.2 Beschreibung und Observation von Landmarken

Griinden der Ubersichtlichkeit wurde die Notation [ fiir £y, Aj+ und die einzelnen Kom-
ponenten weggelassen.

Das observierte Bildmerkmal m € M; einer Landmarke [; wird im Bild mit Subpixel-
Genauigkeit im Ort p,, detektiert, der in der Pose s; des Roboters einem Sichtwinkel
zur Landmarke entspricht. Aufgrund von Ungenauigkeiten in der Bildaufnahme und der
Merkmalsdetektion unterliegt der detektierte Ort Rauschen, welches wir normalverteilt
modellieren. Wir verwenden das Kamera- und Linsenverzerrungsmodell aus Abschnitt 4.3
als invertierbare Abbildung von unverzerrten metrischen Bildkoordinaten x, in pixelwer-
tige Bildkoordinaten x,,.

Landmarkenpositionsschitzungen werden sowohl in kartesischen Koordinaten als auch
in inverser Tiefe parametrisiert. Die Parametrisierung in Sichtwinkel und inverser Tiefe
entlang der Sichtlinie der ersten Sichtung ermdoglicht eine unverzogerte Initialisierung der
Landmarke. Das bedeutet, dass Landmarken bereits bei der ersten Sichtung ohne spezielle
Behandlung in die Karte aufgenommen werden, insbesondere vor einer sicheren Schitzung
der Tiefe.

Die verzerrte Bildkoordinate, in der die Landmarke in der Pose s; = (x4, s, 0;)7
beobachtet wird, ist durch das Observationsmodell A bestimmt:

2t = h(sy,lj) + 0, = distort(project1D (localtransform(l;, s¢))) + 0
mit additivem normalverteiltem Rauschen d; ~ N (0, Qy).
6.2.1 Kartesische Parametrisierung
Eine  Landmarkenpositionsschétzung  pj, = (j¢,25¢) in  kartesischer
Parametrisierung (x,y)? besteht aus einer normalverteilten Schitzung der globalen
kartesischen Landmarkenposition mit Mittelwert p;; = (ij,t,g)jyt)T und Kovarianz
Ej,t e R2x2,

6.2.2 Inverse Tiefenparametrisierung

FEine weitere Art der Parametrisierung der Landmarkenpositionsschéitzung besteht in der
normalverteilten Schéitzung von Sichtwinkel # und inverser Tiefe p entlang der Sichtlin-
ie der ersten Sichtung der Landmarke [13]. Da im FastSLAM-Verfahren angenommen
wird, dass die Partikelpose nach der Ziehung von der Sampling-Verteilung bekannt
ist, modellieren wir fiir den ersten Sichtungsort p, keine Unsicherheit. Die Positionss-
chétzung pj+ = (Po,j, fjt, 2j,¢) setzt sich daher aus dem bekannten ersten Sichtungsort
Poj = (T0j,Yo;)T, dem Mittelwert des globalen Sichtwinkels und der inversen Tiefe
Wit = (éj,t, ﬁji)T und deren Kovarianz ¥;; € R2*2 zusammen.

Zur Berechnung der kartesischen Position /; der Landmarke aus den Parametern p,, 0
und p der inversen Tiefenparametrisierung definieren wir die Funktion

1
endpoint(po, (6,p)") := po + 5 (cos(6), sin(0))".

Eine Besonderheit fiir das Observationsmodell sind Landmarken im Unendlichen, d.h. p ~
0, die im Winkel § — 0; bzw. in der verzerrten Bildkoordinate z; = distort(tan(6 —6;)) + d;
beobachtet werden, falls —5 < 6 —0; < 3.
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

6.2.3 Eigenschaften der Parametrisierungsformen

Die Parametrisierung in inverser Tiefe bietet grosse Vorteile fiir die rekursive Schiatzung
der Landmarkenposition. Zum einen ermoglicht sie die unverzogerte Initialisierung von
Landmarken. Das bedeutet, dass die Landmarke bereits bei ihrer ersten Sichtung mit
einer normalverteilten Schédtzung in inverser Tiefe initialisiert werden kann, da das Ob-
servationsmodell nahezu linear in der inversen Tiefenkoordinate ist [13]. Es ist also kein
spezieller Initialisierungsprozess erforderlich, um zu einer initialen Positionsschitzung ein-
er Landmarke zu gelangen, sodass das kartesische Observationsmodell fiir die weitere
Schiatzung mit dem EKF-Verfahren hinreichend linear in den Positionsparametern ist
wie in [11, 38, 39]. Insbesondere dienen Landmarken dadurch bereits bei ihrer zweiten
Sichtung als Orientierungsindikator. Eine weitere besondere Eigenschaft ist die mogliche
Abdeckung des gesamten Tiefenspektrums von nahen Tiefen bis hin zur unendlichen
Tiefe. In Abb. 6.1 wird in einem Beispiel illustriert, wie sich die Unsicherheit in der
Positionsschatzung fiir die jeweilige Parametrisierungsform auf die Unsicherheit im Ob-
servationsmodell auswirkt. In der gegebenen Konfiguration ist das Observationsmodell
in der kartesischen Parametrisierung stark nichtlinear, sodass die Observationen der un-
sicheren Landmarkenposition nicht normalverteilt modelliert werden kénnen.

Seien s = (x,,0)" und s’ = (2/,4/,0")" Roboterposen und sei p; = (&;,9;)" die mit-
tlere Position einer Landmarke. Die Schétzung der Landmarkenposition sei normalverteilt
sowohl in Tiefen- als auch in inverser Tiefenform im Koordinatensystem der ersten
Roboterpose s gegeben, wobei die Winkelunsicherheit vernachléssigt wird. Die mittleren
Tiefen af, d’ bzw. inversen Tiefen p = %, p = é von den beiden Roboterpositionen zur
Landmarkenposition ergeben sich aus

5= [ = (o) Vo & = = )|

Fir die Tiefenparametrisierung erh&lt man die normalverteilte Schétzung von p;
parametrisiert in der mittleren Distanz d zwischen s und p und deren Varianz chl, d.h.

pl:(m,y)T+d< P — (z,y)" )

1 = (2, 9) 7|

mit d ~ N(d, 02). Die Schitzung in inverser Tiefe wird analog normalverteilt mit mittlerer

inverser Tiefe p und Varianz 02 modelliert:

— (T 1 M
=+ ()

mit p ~ N(p, ag). Desweiteren bezeichnet der Parallaxwinkel o den mittleren Winkel
zwischen den Sichtstrahlen von den Roboterpositionen zur Landmarkenposition.

Civera et al. leiten in [40] Kriterien fiir die Linearitit der Observationsmodelle in der zweit-
en Roboterposition unter Vernachlédssigung von radialer Linsenverzerrung her. Sie fordern
die Linearitdt des Observationsmodells in einer 20,-Umgebung um den normalverteilten
Parameter x mit Mittelwert Z, und approximieren hierfiir die erste Ableitung des Obser-
vationsmodells durch Taylorexpansion:

oh . oh, .  0%h, .
— (&4 Ax) = —(2) + @(x)Ax

ox ox
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6.2 Beschreibung und Observation von Landmarken
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Abbildung 6.1: Beispiel fiir die Observation einer unsicheren Landmarke, die mit hoher
Unsicherheit in der Tiefe kartesisch (a, ¢) und in inverser Tiefe (b, d)
parametrisiert ist. Die Positionsschitzungen besitzen denselben Mittel-
wert und vergleichbare Kovarianz. In a) und b) wird die Observation
der Landmarke in kartesischer bzw. in inverser Tiefenparametrisierung
dargestellt. Die Schitzung wird in der blauen Pose initialisert und in der
griinen Pose observiert. Die gestrichelte Linie skizziert die Bildebene. Das
Histogramm in ¢) bzw. d) visualisiert die Verteilung von observierten Bild-
koordinaten von 10000 Stichproben der Landmarkenposition in kartesis-
cher bzw. inverser Tiefenparametrisierung. Ein Kolmogorov-Smirnoff-Test
zum Signifikanzniveau 5% liefert fiir die Stichprobenmenge der Bildkoor-
dinaten in der kartesischen Parametrisierung, dass die Hypothese einer
Normalverteilung der Stichproben verworfen werden kann. Fiir die in-
verse Tiefenparametrisierung kann die Normalverteilung der Bildkoordi-
natenstichproben nicht zuriickgewiesen werden. Das Beispiel zeigt, dass
die normalverteilte Modellierung der Unsicherheit im Observationsmodell
fiir die kartesische Parametrisierung bei hoher Unsicherheit in der Tiefe
eine schlechte Néherung ist.
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

Die Ableitungen in & und % £ 20, werden mit dem dimensionslosen Linearitétsindex

2
gwg ( )201

2

verglichen. Ist das Observationsmodell in der 20,-Umgebung n&herungsweise linear,
gilt L =~ 0.

Fiir die beiden Parametrisierungsformen ergeben sich die Linearitétsindizes

4
Lg= =d |cos(a)| und

l—gcos( )

d

(6.1)
L,=

p

Bei geringer Parallaxe, d.h. cos(«) ~ 1, und fiir % ~ 1 ist das inverse Tiefenobser-
vationsmodell ndherungsweise linear in p. Insbesondere ist das auch der Fall, wenn die
Unsicherheit grof§ ist (4;p >> (). Fiir zunehmende Parallaxwinkel sinkt die Unsicher-

heit o,, sodass trotz zunehmendem Term ’1 — %cos(a) die Linearitdt n&herungsweise

gegeben ist. Dahingegen gilt Ly ~ 0 fiir cos(a) ~ 1 nur, falls d >> og4. Bei geringer Par-
allaxe ist das Tiefenobservationsmodell also nur dann anndhernd linear, falls die relative
Unsicherheit in der Tiefe gering ist.

6.3 Simultane Schatzung von Trajektorie und Karte

In seiner urspriinglichen Formulierung wird im FastSLAM 2.0 Verfahren in jedem
Zeitschritt ¢ jeweils nur eine Observation z; nach einer Kontrolleingabe u; verarbeitet. Im
vorliegenden Fall stehen aber in jedem Zeitschritt mehrere Observationen z; = {Zt,k}kK:tl
von paarweise verschiedenen Landmarken zur Verfiigung. Die Sampling-Verteilung in
Gl. (3.3) lésst sich in diesem Fall unter der Annahme der stochastischen Unabhéngigkeit
der einzelnen Observationen zu

p(8t|s[11;}t717 ULty Z1:t Cl‘t) =

[l] (St|8t 17ut H/ Ztk’lctk,St,Ctk) p( Ctk‘slt 1721t 1, Cl:t— 1) dlctk
k=1

umformen [4]. Mit der Notation aus Abschnitt 3.6.2 bezeichnen wir die Erwartung fiir
die k-te Observation in der mittleren Pose mit ét[ZL = h(,u[czjkt 1,5,[51}) und die ersten
Ableitungen des Observationsmodells beziiglich der Landmarken- bzw. Posenkoordinaten

ausgewertet in mittlerer Landmarkenposition und Pose als

k= Vlctkh(lct,mst)‘ il [ bzw.
’ et g t—15t

H; k= vsth(lctk’ )

(4] 5l
cht’k,t—l“stz
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6.3 Simultane Schétzung von Trajektorie und Karte

Fiir die normalverteilte Sampling-Verteilung (G1.(3.3)) ergibt sich durch Anwendung des
Faltungstheorems [4]:

(5t|31t 1 Ulsts 21345 Clet) ~ 0N (s4; s, 2s, ), mit

-1
=< +ZH th+HlkE[cjkt V) 1Hs,k:> ;

_St +ZStZH th+HlkE[cjkt 1Hlk:) (Ztk—zi]k)

Die Berechnung von (us,, X, ) kann rekursiv in Kalman-Form durchgefithrt werden. Das
Verfahren wird mit Mittelwert und Kovarianz des Zustandsiibergangsmodells initialisiert,

d.h.
sy 0 = sg], und
Ser0 1= BRI
Fir alle £ € {1,...,K;} wird die Posenschétzung (fs, x—1,>s,k—1) mit der Observa-
tion z;, korrigiert:
Zik = h(ufi,@,t_l, [hsg k—1)
Zok = HopSe kot HD + HS HE + Qui
i = Lo h1 HI 2] (62)

Ps ko = sy k—1 + K (20 — Zec)
Yok = — K g Hg )3, k-1

Die korrigierte Posenschétzung des i-ten Partikels ergibt sich damit als (M[SZ},ZM> =

(/’LSmKt ) Est,Kt ) .
Um die Partikelgewichte analog zu Gl. (3.4) zu berechnen, kann die gemeinsame Verteilung
iiber die Observationen im aktuellen Zeitschritt durch Bedingen der k-ten Observation auf

die Observationen 1 bis k — 1 faktorisiert werden:

wt[l] = wFll n p(Ztls[l’l:]t_1721;t_1,u1;t,61;t)
K .
=7 H p(zt,k\zt,lzk—l, S[th_l, 21:4—1, Ul:t, Cl:t)
k=1 (6.3)

_wt 177Hw

Eine observierte Landmarke erhélt das Gewicht [4]

w[i} _ (8| (4]
ik = | P(stlsii_1s 2t 1k—1, ue, Ce1ik—1)

N~

N (stiptsy k—1,2s; k—1)

/ p(zt,k’lct,k; St, ct,k) p(lctyk ‘3[11;]75_17 21:t—1, Ul:t—1, cl:t—l) dlctykdst

N (zg,k3h(st,ley 1, ), Qe k) N(lct’k W[clt]’k,tflvz[cﬂ,k,t—l)
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

welches die Observationswahrscheinlichkeit der k-ten Observation unter der Posen-
schitzung nach Integration der (k — 1)-ten Observation, der Landmarkenpositionss-
chitzung und der Observationsunsicherheit darstellt. Durch erneute Anwendung des Fal-
tungstheorems erhélt man die Observationswahrscheinlichkeit in geschlossener Form:

wy]k ~ N (2tk3 2 ks Zik) (6.4)
Die Landmarkenpositionsschétzungen werden wie gehabt anhand der gezogenen Pose s,[ﬂ
ohne Unsicherheit aktualisiert.

6.4 Initiale Posenschdtzung

Jedes Partikel trégt vor dem Zeitschritt ¢ eine Hypothese fiir die letzte Pose sﬂl. Fiir die
Datenassoziation im neuen Zeitschritt soll die Unsicherheit in der Partikelpose nach Inte-
gration der Kontrolleingabe u; beriicksichtigt werden. Auflerdem wird zur Posenkorrek-
tur eine normalverteilte Approximation der aktuellen Posenschéitzung nach Ausfithrung
der Kontrolleingabe u; bendtigt. Daher approximieren wir diese Posenschéitzung durch

Linearisierung des Zustandiibergangsmodells in Pose 51[5111 des Partikels und der Kon-

trolleingabe u;, und erhalten die Posenschétzung (él[f], R,[f]> durch Fehlerpropagation er-
ster Ordnung:

L]

S0 = g(stl l’ut)
o2 0 0 0
. 0 02 0 0
RM =G Y GT
t u 0 0 o‘%u 0 v
0 0 0 o2
=:V;
mlt Gu = vug(s7 u)‘S:SLillvu:ut.

6.5 Assoziation von Landmarken mit Bildmerkmalen

Die Assoziation von Landmarken mit Bildmerkmalen desselben Typs wird fiir jedes Par-
tikel individuell hergestellt. Wir bezeichnen die Menge der Assoziationen des i-ten Par-
tikels als
. 1K
Ct[l] = {cg}k}k:’fl

Die Korrespondenz cl[f]k entspricht dem Index der Landmarke, die mit dem k-ten Merkmal
assoziiert wurde. Die Teilmenge der assoziierten Merkmale wird mit Hilfe der Indexmenge
Kﬂsoc,t C {1,...,K;} definiert. Die Anzahl der assoziierten Merkmale kiirzen wir mit
thﬂsoc,t ab.

Wir verwenden die Merkmalszuordnung zwischen zwei Bildern als Hinweis fiir die Datenas-
soziation, indem fiir zugeordnete Merkmale versucht wird, dieselbe Landmarke zu assozi-

ieren. Kann die Assoziation fiir eine Landmarke auf diese Weise nicht sicher hergestellt
werden, kann die Landmarke modellgetrieben mit Merkmalen assoziiert werden, die in
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/ m' m'
M; * m m'”

Cmateh (1M 7”/) 2 Ctrust (Cmaten (M, 771/) > Ctrust) N
oder (Lj und m' inkompatibel) A
(Crn,atr:h,("nﬂn/,) < Ctrust) N ((Lj/, 771,,) beste Assoz.)

L;,m') beste Assoz.
(L5, m) ) Cmaten (M M) < Cirust) A

(
(K(Lj,m') < K(Ljy,m')) A

(Be: (m.m”,c) € Zi_14) A (Cassoc(Ljr,m") >k cmaten(m,m’)) A

((Lj,m") beste Assoz.) (L, m) beste Assoz.)

Abbildung 6.2: Exemplarische Fille fiir die kombinierte Datenassoziation durch Merk-
malsverfolgung und modellgetriebene Assoziation. Verbindungen zeigen
Zuordnungen an.

Winkel und Deskriptor kompatibel sind. Abb. 6.2 illustriert Beispiele fiir Félle, die
wéhrend der Datenassoziation auftreten.

Die Kompatibilitdt eines Merkmals m zu einer Landmarke L; bestimmen wir als Abwe-
ichung des Merkmals in Bildkoordinate und Deskriptor von der erwarteten Observation
unter den aktuellen Posen- und Landmarkenschétzungen. Da jedes Partikel individuelle
Posen- und Landmarkenschitzungen unterhélt, muss die Datenassoziation fiir jedes Par-
tikel individuell hergestellt werden.

Zum Zeitpunkt ¢ enthélt das i-te Partikel vor der Kartenaktualisierung eine nor-
malverteilte Schitzung (u;}tfl, E?}tq) der tatsichlichen Landmarkenposition /;. Nach In-
tegration der Kontrolleingabe u; ist auch die Pose des i-ten Partikels mit Unsicherheit

behaftet und ist durch die normalverteilte initiale Posenschéitzung SIE},RH gegeben.

Die Landmarke wird in der verzerrten Bildkoordinate z; = p,, des Merkmals gemessen,
die einem Observationswinkel entspricht. Fiir die Messung 2z; nehmen wir nach dem Ob-
servationsmodell an, dass sie normalverteilt um die erwartete Messung 2; = h(s, ;) mit
Kovarianz @); streut. Die implizite Messfunktion f(s¢,1;,2:) = 2 — h(s¢,1;) = 0 driickt
die Forderung aus, dass erwartete und tatséchliche Messung iibereinstimmen [30]. Da die
tatséchlichen Werte nicht zur Verfiigung stehen, wird die implizite Messfunktion um die
aktuellen Schitzungen linearisiert:

Flse by 20) = FG, plh L 20) + Ho(se — 8 + Hy(ly — ) + Ho (e — =)
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mit den ersten Ableitungen

Hy o= Vo, f(s0, 0 20| ga o= Vi (s, Dl o
9’ J,t— b . J,t—
Hy =V, f(st, 15, 2) ), = Vi;h(st, 1) il
H, = V3, f(s¢,15, ﬁt)|§£¢] PO =1
9. 7,t— b

Die Innovation Az = f (§¥], ug-z;]t_l,zt) besitzt somit die Kovarianz C, = H SRLi]HT +

S
H ZEE-Z;]t_lH lT + @:. Die Kompatibilitdt von Landmarke und Merkmal wird durch den In-
novationstest

D(L;,m) = Azl C7 Az < X?zz,a (6.5)

gepriift. Der Schwellwert xima ist definiert als Wert der x2-Verteilung mit n, = dim(f)
Freiheitsgraden zum Konfidenzlevel «, mit dem die Fehlerrate des Tests eingestellt wird.
Liegt die Mahalanobisdistanz unterhalb des Schwellwerts, wird Kompatibilitit von L;
und m angenommen. Als Mass fir die Kompatibilitit verwenden wir K,(L;,m) =
—D%(Lj,m).

In analoger Weise kann die Kompatibilitit zweier Deskriptorobservationen d ~ N (cz, P)

und d ~ N(d', P') bestimmt werden. In diesem Fall besitzt die Innovation Ad = d — d’
die Kovarianz C; = P + P’, und der Innovationstest

D3i(Lj,m) = Ad"C; Ad < X, (6.6)

liefert die Kompatibilitit K4(L;,m) = —D?(L;,m) der Deskriptoren. Die Anzahl der
Freiheitsgrade der y2-Verteilung betrigt ng = dim(d) = dim(d’). Sind Merkmal und
Landmarke vom Kantentyp, wird die Kompatibilitdt der beiden Deskriptorseiten separat
berechnet und gepriift. Die Gesamtkompatibilitat K (L, m) in Bildkoordinatenmessung
und Deskriptor ergibt sich als gewichtete Summe der Einzelkompatibilitéiten, sodass ein
ausgewogenes Verhéltnis eingestellt werden kann.

6.5.1 Datenassoziation durch Merkmalsverfolgung

Wurde im vergangenen Zeitschritt fiir das i-te Partikel das Bildmerkmal m € M;_1 mit
einer Landmarke L; assoziiert und wurde m im Zuordnungsverfahren aus Abschnitt 5.5
zum Merkmal m’ € M; zugeordnet, dann kann angenommen werden, dass m’ ebenfalls
eine Observation von Lj ist.

Die Merkmalsverfolgung ist heuristisch und kann daher fehlerhafte Zuordnungen verur-
sachen. Daher wird die Validitét der Zuordnung von m’ zu L; durch die Kompatibilitét
in Winkel und Deskriptor iiberpriift. Dabei wird der Deskriptor des Merkmals d’ mit dem
ersten detektierten Deskriptor d in der Verfolgungskette verglichen, damit insbesondere
wéhrend der ersten Detektionen einer Landmarke keine Drift im Deskriptor moglich ist.
Wir nehmen an, dass beide Deskriptormessungen mit normalverteiltem Rauschen behaftet
sind, d.h. d ~ N'(d, P,) und d’ ~ N'(d', P}).

Ist die Zuordnungssicherheit c¢qscn(m, m’) unterhalb eines Schwellwertes oder ist das
Merkmal m' nicht kompatibel zu L;, muss die Landmarke L; modellgetrieben assoziiert
werden.
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A K(Lj,m)~ K(Lj,m'
) / ?
Lj,m)~ K(Lj,m)

m m

beste Assoziation
Y - [
zweitbeste Assoziation
———————— >

\
<K x x X

Cus.w(:(qu,s«, 7"/) >0 Cassuc(Lj/s Tn') =0 Cassoc L/ m =0

m’

Abbildung 6.3: Illustration der Auflésung von zweifelhaften Datenassoziationen.

Als Maf fiir die Sicherheit in der Assoziation der Landmarke L; mit dem Merkmal m’
verwenden wir die Zuordnungssicherheit ¢gssoc(Lj, m') = Cmaten(m, m’) aus dem Zuord-
nungsverfahren. Die Sichtungssicherheit c,;s der Landmarke ist das Minimum aus Assozia-
tionssicherheit und Detektionssicherheit des Merkmals: cops j+ = min (Cassoc(Lj, m'), Cmr).

Diese Assoziationsart besitzt folgende besondere Eigenschaften:

e Die Merkmalszuordnung wird nicht fiir jedes Partikel individuell hergestellt. Kénnen
Merkmale iiberwiegend iiber Bildsequenzen zugeordnet werden, wird der Aufwand
fiir die modellgetriebene, partikelbasierte Datenassoziation erheblich reduziert.

e Die Validitéit kann in konstanter Zeit iiberpriift werden.

6.5.2 Modellgetriebene Datenassoziation

Existiert fiir eine sichtbare Landmarke L; keine sichere (¢patch < Crust) oder kompatible
Assoziation aus der Merkmalsverfolgung, kann sie modellgetrieben mit einem Merkmal
aus My assoziiert werden. Die Menge der sichtbaren Landmarken bestimmen wir in der

Posenschétzung (sl[/l], Rl[ﬂ). Fine Landmarke ist sichtbar, falls sie folgende Bedingungen
erfiillt:
(1]

e Die mittlere Landmarkenposition p;; 1 ist von der mittleren Pose 5;" maximal dpyax
entfernt.

31

e Die mittlere Landmarkenposition j;;—1 erscheint in der mittleren Pose 3;° unter
einem Winkel innerhalb des Sichtfelds des Roboters.
e Die mittlere Pose §,[f] erscheint in der mittleren Landmarkenposition p;;—1 unter

einem Winkel innerhalb des moglichen Sichtbarkeitswinkelintervalls im Standpunkt

95



6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

T’Q N
\>

A¢det
A¢vis

()bvis

Abbildung 6.4: Beispiel fiir detektiertes Sichtbarkeitswinkelintervall im Standpunkt einer
Landmarke ([@get, Pdet + Adget], griin), mogliches Sichtbarkeitswinkelin-
tervall ([Puis, Pvis + Adget], rot), und Umgebungen der erwarteten Sicht-
barkeitsorte (griine Kreise).

der Landmarke. Das mogliche Sichtbarkeitswinkelintervall von ¢y;s bis ¢uis + Adyis
ermitteln wir aus dem detektierten Sichtbarkeitswinkelintervall:

Cb'uis = ¢det,j,t + Ad)d(it,j,t -7
Adyis = 21 — A¢d5t7j7t

Die Erweiterung des detektierten Sichtbarkeitswinkelintervalls ist durch die An-
nahme begriindet, dass die Landmarke eine Struktur auf einer Wand darstellt,
sodass das Merkmal im Standpunkt der Landmarke maximal innerhalb einer 7-
Erweiterung jeder Seite des detektierten Sichtwinkelintervalls observiert werden
kann. Ein Beispiel findet sich in Abb. 6.4.

Die Datenassoziation wird durch einen modifizierten individuellen Kompatibilitdtstest [29]
hergestellt. Zunichst berechnen wir fiir jede sichtbare Landmarke nach Gl. (6.5) und
Gl. (6.6) die Kompatibilitidt jedes Merkmals m € M; in Bildkoordinate und Deskriptor.
Assoziationspaare, die zum Konfidenzlevel 95% inkompatibel sind, werden von der weit-
eren Betrachtung ausgeschlossen. Fiir jede Landmarke werden die beiden besten Merk-
male gespeichert. Anschliessend wird die modellgetriebene Assoziation von Landmarken
mit Merkmalen datengetrieben verifiziert, indem fiir Merkmale nur beste Assoziationen
mit Landmarken hergestellt werden.

Besitzt eine Landmarke eine sichere Assoziation durch Merkmalsverfolgung, wird sie ein-
er besten modellgetriebenen Assoziation mit einem anderen Merkmal bevorzugt. Die
Uberpriifung der Kompatibilitéit mit den restlichen Merkmalen im Bild wird fiir diese
Landmarke daher nicht bendtigt. Existiert eine unsichere aber kompatible Assoziation
einer Landmarke mit einem Merkmal durch Merkmalsverfolgung, wird die beste modell-
getriebene Assoziation mit einem anderen Merkmal nur hergestellt, falls ihre Sicherheit
ein Vielfaches der Assoziationssicherheit der Merkmalsverfolgung betrégt. Beste Assozia-
tionen von Merkmalen mit Landmarken ohne kompatible Assoziation durch Merkmalsver-
folgung werden akzeptiert.

Die Assoziationssicherheit cqgsoc,j,¢ fiir eine Landmarke wird bestimmt, indem sowohl das
Verhiltnis zwischen den beiden besten Kompatibilitdten von Merkmalen fiir die Land-
marke als auch zwischen den beiden besten Kompatibilititen von Landmarken fiir das
Merkmal betrachtet wird. Ein kleines Verhéltnis fiihrt zu einer geringen Assoziation-
ssicherheit.

Besitzt die Assoziation eines Merkmals mit der Landmarke L; eine Sicherheit cgss0c,5,6 = 0
aufgrund einer dhnlich kompatiblen zweitbesten Assoziation mit einer weiteren Land-
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marke, ist es moglich, dass die Landmarken redundant sind. Falls beste und zweitbeste
Landmarke in ihrer Positionsschéitzung kompatibel sind, werden die Landmarken fusion-
iert und das Merkmal mit der fusionierten Landmarke assoziiert.

Assoziationen mit Sicherheit cggs0c,j,t = 0 werden zwar hergestellt, aber wegen ihrer Un-
zuverléssigkeit nicht weiter verwendet. In Abb. 6.3 ist die Auflésung von zweifelhaften
Zuordnungen illustriert. Die Sichtungssicherheit cyps ;; der Landmarke ergibt sich auch
fiir diese Assoziationsart aus dem Minimum aus Assoziationssicherheit und Detektion-
ssicherheit des assoziierten Merkmals.

Die Laufzeit des Verfahrens liegt im ungiinstigsten Fall in O(M KN ), falls fiir jedes Par-
tikel die Kompatibilitdt jeder Landmarke zu allen Merkmalen berechnet werden muss.
Um die sichtbaren Landmarken zu bestimmen, miissen bislang alle Landmarken in Betra-
cht gezogen werden. In einer effizienten Implementierung kénnten Landmarken in einem
kd-Baum verwaltet werden, um die Menge der Landmarken innerhalb der maximalen
Sichtweite mit effizienten Bereichsanfragen zu bestimmen. Da nur Winkelmessungen zur
Verfiigung stehen, konnen die Merkmale nach ihrem Ort sortiert werden, sodass bisher
betrachtete Landmarken, die im Sichtwinkel inkompatibel zu vorhergehenden Merkmalen
sind, fiir die weitere Betrachtung ausgeschlossen werden kénnen.

6.6 Robuste Posenkorrektur und Ziehen von Partikelposen

In Abschnitt 6.3 wurde die Vorgehensweise erldutert, mit der im FastSLAM 2.0 Verfahren
mehrere Observationen in einem Zeitschritt verarbeitet werden kénnen. Die initiale Posen-
schitzung wird dabei rekursiv mit den Observationen korrigiert.

Um robust gegeniiber Ausreissern in Merkmalsdetektion und Datenassoziation zu sein,
verwenden wir einen RANSAC-Ansatz. RANSAC steht fiir Random Sample Consensus
und wurde von Fischler und Bolles [37] entwickelt. Zur Posenkorrektur kommen offen-
sichtlich nur assoziierte Landmarkenobservationen in Frage. Wir schitzen die Anzahl
der bendttigten Observationen K zur Erzeugung einer korrigierten Posenschétzung als
K = 3K gssoc’t ein. Fiir K gl,soc’t = 1 korrigieren wir die Pose mit der einen Observation.
Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Observation nicht zu der Menge der Ausreisser zu gehoren,
schitzen wir mit p; = 0.9 ab. Mit einer Fehlerwahrscheinlichkeit von ps,; = 0.05 erhal-

. . ey . . 1 as . .
ten wir die bendtigte Anzahl der Iterationen its; = % des Algorithmus, um die

—\Fg
Fehlerwahrscheinlichkeit zu garantieren. Die maximale Anzahl der Iterationen wird aus
Effizienzgriinden nach oben durch it beschriankt.

Die Eingabe des RANSAC-Posenkorrektur-Algorithmus setzt sich aus der aktuellen Menge

der Landmarkenschétzungen ﬁ,[ﬂ_l = {/\g‘i}t—l}é\lev den Landmarkenobservationen {Z't,k}li(:t1

mit Varianzen {Qt,k}fztl und Landmarkenkorrespondenzen {CEZL}kK:tl und der aktuellen
initialen Posenschétzung (éy], Ry}) des i-ten Partikels zusammen.

Das Verfahren wihlt nun zufillig K assoziierte Observationen und korrigiert die initiale
Posenschitzung zur Schétzung (s, inits Ls,,init)- Fur die nicht in Betracht gezogenen, as-
soziierten Observationen wird einzeln die erhaltene Schitzung zu (fis, test, Ls, test) aktual-
isiert und anschliefend die Kompatibilitdt der Posenschétzungen ermittelt. Die Konsen-
susmenge Koonsensus Setzt sich aus den K Observationen und den kompatiblen restlichen
(4]

assoc,t Werden die Observationen in der

Observationen zusammen. Gilt | onsensus| = 0.8 K
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Konsensusmenge als zuverléssig akzeptiert. Fiir Observationen, die nicht in der Konsen-
susmenge enthalten sind, wird die Assoziation von Landmarke mit Merkmal aufgelost.
Falls wiahrend der Iterationen des Verfahrens keine Konsensusmenge bestimmt werden
konnte, werden sdmtliche Assoziationen aufgelost.

Diejenigen Assoziationen, die nicht aufgelost wurden bzw. die in der Konsensusmenge
enthalten sind, werden als zuverldssig angesehen und weiter verwendet. Mit diesen Obser-
vationen wird die initiale Posenschitzung zur Sampling-Verteilung <u£lt], EL’}) korrigiert.
Von der korrigierten Posenschéiitzung wird die Partikelpose sy] gezogen:

o1~ (] 54

6.7 Partikelgewichtung

Die Gewichte der Partikel nach Gl. (6.3) werden wihrend der Berechnung der Sampling-
Verteilung anhand der zuverldssig assoziierten Landmarken bestimmt. Mittelwert Z; und
Kovarianz Zj der Normalverteilung in Gl. (6.4) werden wéhrend der Posenkorrektur
berechnet, sodass sich die Observationswahrscheinlichkeit pesp (2 1| Z;) der Landmarke
an dieser Stelle bestimmen lésst.

Ct,k

Wegen falscher Datenassoziationen ist es moglich, eine Landmarke im gesamten Bildbere-
ich zu observieren. Die Observationswahrscheinlichkeit einer assoziierten Landmarke wird
daher um einen uniformen Anteil erweitert:

. 1 .
wt[?}k = auniform§ + (1 - auniform)pe:vp(zt,k’zk)

Merkmalsobservationen, die nicht zuverléssig mit Landmarken assoziiert wurden, miissen
mit einer geeigneten Observationswahrscheinlichkeit py gewichtet werden, sodass die As-
soziation des Merkmals durch andere Partikel keine niedrigere Observationswahrschein-
lichkeit erhalten kann.

Um unmodellierten Abhéngigkeiten zwischen den Landmarkenobservationen zu begegnen,
diskontieren wir die Observationswahrscheinlichkeiten durch Potenzierung mit einem Fak-
tor agiscont € (0, 1], sodass sich das Gewicht des i-ten Partikels im Zeitpunkt ¢ als

Kt ; Qdiscon
il = uft o T ()™
k=1

ergibt.

6.8 Kartenaktualisierung

Wurden Landmarken mit Merkmalen assoziiert und die Partikelpose des ¢-ten Partikels fiir
den aktuellen Zeitschritt ¢ bestimmt, kann die Karte anhand der gezogenen Pose analog
zum Algorithmus 2 aktualisiert werden. Unassoziierte Merkmale werden dabei als neue
Landmarken in die Karte eingefiigt. Da das Observationsmodell fiir reine Winkelmes-
sungen nicht invertierbar ist, miissen neue Landmarkenpositionsschitzungen in der Tiefe
geeignet initialisiert werden. Die Aktualisierung der Positionsschéitzung einer Landmarke
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6.8 Kartenaktualisierung

wird durch eine iterierte EKF-Korrektur bewerkstelligt. Die Linearitéitseigenschaften der
Observationsmodelle werden beriicksichtigt, indem die Parametrisierungen der Land-
markenschéitzungen zu geeigneten Zeitpunkten gewechselt werden. Zuséatzlich zur Position
von Landmarken wird auch eine Schitzung des Deskriptors der Landmarke unterhalten.
Landmarken mit geringer Detektionsrate oder unzuverlassiger Positionsschitzung miissen
aus der Karte entfernt werden.

6.8.1 Initialisierung von Landmarken

Das reine Winkelobservationsmodell von Landmarken ist nicht invertierbar, sodass die Po-
sitionsschitzung der Landmarke bei der ersten Sichtung auf andere Weise initialisiert wer-
den muss. Aufgrund der Nichtlinearitét des kartesischen Observationsmodells bei hoher
Unsicherheit in der Tiefe, verwenden wir zur Initialisierung die Parametrisierung in invers-
er Tiefe. Der erste Sichtungsort der Landmarke ist durch die gezogene Partikelpose sicher
gegeben. Den globalen Winkel zu einer Landmarke initialisieren wir mit dem Observation-
swinkel ¢ := arctan(undistort(z;)) —G—Ht[l] als Mittelwert und mit der mittleren Unsicherheit
in der verzerrten Bildkoordinate 03) = (arctan \/@)2 als Néherung fiir die Varianz. Da
die Tiefe der Landmarke unbekannt ist, wird ihr Mittelwert auf eine festgelegte Tiefe d;p;:

gesetzt: p = d,-,l,-t' Die Varianz 0/% in der Tiefe soll zu nicht verschwindenden Anteilen
2
den Tiefenbereich von naher Tiefe bis unendlicher Tiefe abdecken: 0/2) = ( dfm) . Die

Landmarkenpositionsschitzung wird also in inverser Tiefe im sicheren Ort p;; der er-
sten Sichtung und Mittelwert und Kovarianz der normalverteilten Schétzung des globalen
Winkels und der inversen Tiefe (11, %) wie folgt initialisiert:

Al = (sl

uﬂ = (¢, p)"

2
W ._ (05 0
Ej,t T ( 0¢ 0.3 )

6.8.2 Rekursive Landmarkenpositionsschiatzung

Die Positionsschiitzung einer assoziierten Landmarke L., , wird mit der Observation des
Merkmals in der verzerrten Bildkoordinate z;; aktualisiert. Die Pose ist durch die gezo-
gene Partikelpose 37[51] gegeben. Mit dem entsprechenden Observationsmodell fiir die mo-
mentane Parametrisierung der Landmarke wird die Positionsschitzung in einer iterierten
EKF-Korrektur (IEKF) [41] aktualisiert, da insbesondere Projektion und Linsenverzer-
rung Nichtlinearitdten im Observationsmodell verursachen, sodass mit dem iterierten Ver-
fahren eine bessere Approximation moglich ist. Dazu wird in jeder Iteration der korrigierte
Mittelwert der Landmarkenpositionsschétzung aus der letzten Iteration verwendet, um die
ersten Ableitungen in Gl.(3.2) zu berechnen. Das Verfahren wird mit dem Mittelwert der
Landmarkenpositionsschéitzung aus dem letzten Zeitschritt initialisiert und mit einer fes-
ten Anzahl an Iterationen durchgefiihrt. Um die Sicherheit in Merkmalsdetektion und
Assoziation zu beriicksichtigen, wird die Kalman-Verstirkung durch Multiplizieren mit
der Sichtungssicherheit c,s ;; gewichtet.
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6.8.3 Detektionsrate und erwartete Sichtbarkeit

Um Fehldetektionen von Landmarken feststellen zu konnen, ist ein Konzept zur Er-
wartung von Landmarkensichtungen notwendig. Eine Landmarke L; soll in der Néhe von
Orten detektierbar sein, in der sie bereits gesichtet wurde. Zuséatzlich muss der Sichtwinkel
zur Pose des Roboters im Standpunkt der Landmarke innerhalb des bereits detektierten
Sichtbarkeitswinkelintervalls von ¢ges ;¢ bis @ger jt + Adger,j ¢ liegen.

Fiir jede Landmarke wird eine Liste von Sichtbarkeitsorten gespeichert, in deren Umkreis
mit festem Radius rg; die Sichtung der Landmarke erwartet wird. Befindet sich der
Roboter in einer Position, deren minimale Entfernung d von allen Sichtbarkeitsorten
grofler als eine festgelegte Entfernung dg.; < 74e: ist, wird die Position des Roboters
als weiterer Sichtbarkeitsort in die Liste der Sichtbarkeitsorte der Landmarke eingefiigt.
Abb. 6.4 enthalt ein Beispiel fiir detektiertes Sichtbarkeitsintervall und Sichtbarkeitsorte
einer Landmarke.

Das detektierte Sichtbarkeitswinkelintervall im Standpunkt der Landmarke wird
[i]

entsprechend der Pose des i-ten Partikels s;° und der Landmarkenpositionsschitzung ak-

tualisiert, indem eine normalverteilte Approximation (qb, 0'35) des aktuellen Sichtwinkels

zur Roboterpose im Standpunkt der Landmarke bestimmt wird. Ist [ die mittlere Land-
markenposition unter der Schétzung von L;, ergibt sich der mittlere Sichtwinkel als

¢ = atan?2 (yy] — Zy,:cf] - l}) Es ist offensichtlich, dass aus dem Differenzvektor v :=

) ~NT .
(x,@,yﬂ) — I nur dann stabil Winkel berechnet werden koénnen, falls die Lénge von v

signifikant grof ist. Die Varianz erhélt man durch Fehlerpropagation erster Ordnung. Da
die erste Ableitung der Funktion fiir ¢ nach den Variablen der Landmarkenpositionss-
chitzung fiir v, = 0 eine Singularitdt aufweist, muss die alternative Formulierung fiir
die Berechnung von ¢ als Winkel zwischen dem Vektor (1,0)” und dem Differenzvek-

tor v, ¢ = arccos (I%ll)’ zur Berechnung der Ableitung verwendet werden. Ist H; die
erste Ableitung dieser Funktion in der Parametrisierung der Landmarke nach den Vari-

ablen der Landmarkenpositionsschitzung ausgewertet in mittlerer Landmarkenposition
und Partikelpose, betrigt die Varianz des Sichtwinkels 035 = HX;H ZT .

Bei der ersten Sichtung der Landmarke wird das detektierte Sichtbarkeitswinkelintervall
mit Hilfe von (d), aé) initialisiert, indem das Intervall auf die 304-Umgebung um ¢ gesetzt
wird, d.h. ¢ger jr = cyc(p — 304, —m, ™) und Adget j+ = 604. Die Funktion cyc(z, —T,T")
bildet den Wert 2 in den zyklischen Wertebereich (=T, T"] ab, indem Vielfache von (T"—T)
zu x addiert werden.

Existiert bereits eine Schiitzung fiir das Sichtbarkeitswinkelintervall, werden untere In-
tervallgrenze und Intervalllinge mit dem aktuellen Sichtwinkelbereich angepasst. Dazu
iberpriifen wir, ob das Intervall auf die Winkel ¢ &+ 30, erweitert werden muss, indem
die jeweils néchstgelegene Intervallgrenze zum observierten Sichtwinkel bestimmt und
gegebenenfalls aktualisiert wird.

Die Detektionsrate qges j¢ := % der Landmarke L; ist das Verhéltnis von Detektio-
nen nge j¢ zur Anzahl der Fehldetektionen n,,;s4e¢ ¢ Konnte die Landmarke im aktuellen
Zeitschritt trotz Erwartung nicht detektiert werden, wird die Anzahl der Fehldetektionen
um eins inkrementiert. Wurde die Landmarke mit einem Merkmal assoziiert, wird die
Detektionszahl um die Sichtungssicherheit c,p, ;; erhoht. Dadurch ist die Detektionsrate

gering, falls eine Landmarke héufig unsicher (cops ;+ ~ 0) detektiert und vergleichsweise
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6.8 Kartenaktualisierung

selten fehldetektiert wird.

6.8.4 Wechsel der Landmarkenparametrisierung

Wurde die Tiefe einer Landmarke L; bereits hinreichend sicher geschétzt, wechseln
wir zur kartesischen Parametrisierung, da die Linearitéit des Observationsmodells nicht
mehr vom Verhéltnis der ersten Sichtungstiefe zur aktuellen Sichtungstiefe abhingt. Zu-
dem besitzt sie eine intuitivere Gestalt und bietet im spéteren Verlauf Vorteile. Wir
schéitzen den sicheren Zeitpunkt zur Transformation der Parametrisierung in die kartesis-
che Parametrisierung durch den Wert des Linearitétsindex Lg (Gl.(6.1)) ein. Der Index ist
maximal fiir [cos(a)| = 1 mit dem Wert Lj max = 40%. Die minimale Tiefe d’ approximieren

wir mit der aktuellen mittleren Landmarkenposition p;; = <9j,t, ﬁj’t) und mit Hilfe der
Sichtbarkeitsorte, in denen die Landmarke bisher detektiert wurde, indem die minimale
Distanz zwischen Sichtbarkeitsorten und mittlerer Landmarkenposition bestimmt wird.
Zusétzlich wird die Distanz von aktueller Partikelpose zur mittleren Landmarkenposition
beriicksichtigt. Die Varianz in der Tiefenschétzung approximieren wir durch Fehlerprop-
agation erster Ordnung aus der inversen Tiefenschitzung der Landmarke mit

2

o 1 1
0'3 ~ HpO'szT = A4p , mit Hp = Vp <> =——
pjvt p Pj.t pj,t

Die Varianz in der inversen Tiefe, U%? erhélt man durch Marginalisierung der nor-

malverteilten Landmarkenschétzung aus der zweiten Zeile und Spalte der Kovari-
anz Xj;. Sinkt Lgmax unterhalb eines Schwellwerts, kann die Landmarkenposition-
schiitzung sicher in kartesischer Parametrisierung weitergefithrt werden [40]. Die karte-
sische Parametrisierung ergibt sich wiederum durch Fehlerpropagation erster Ordnung;:

M;,t = endpomt(l)o,j, Njﬂf)

9,15 = lejatHlT
Hl = V(@,p)T endpoint(pm (97 p)T)

Po,jsHj,t

6.8.5 Deskriptorschatzung

Da die extrahierten Deskriptoren der Bildmerkmale rauschbehaftet sind, nehmen wir nor-
malverteiltes unkorreliertes Rauschen in den einzelnen Deskriptorkomponenten an und
schéitzen fiir jede Landmarke L; neben dem Mittelwert d;; der observierten Deskriptoren
auch deren Standardabweichungen oy ;.

Ist die Landmarke L; mit dem Merkmal m € M; assoziiert, konnen Mittelwert und Stan-
dardabweichung jeder Komponente & durch Anwendung des Verschiebungssatzes rekursiv
aktualisiert werden:

Wit = Wjt—1 F Cobs,jt

1
dj’t7k = wi (wjvt_ldjzt_l’k + CObs)j)tdm7k)
j?t
@ _ 1 2) 2
dj,t,k - Wiy w]'yt—ldj7t—1,k + Cobs,j,tdm7k
Js

2 _ 42 2
Tdjik = Aifp = Aok
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6 Simultanes Lokalisieren und Kartieren mit visuellen Landmarken

Dabei wird die Integration der Messung im Zeitschritt ¢ mit der Sichtungssicherheit cps ;¢
gewichtet, um die Sicherheit in Merkmalsdetektion und Assoziation zu beriicksichtigen.

6.8.6 Entfernen von Landmarken

Die Laufzeit des Verfahrens héingt wesentlich von der Anzahl der Landmarken ab. Aufer-
dem fiihren fehlerhafte Datenassoziationen leicht zu divergierenden Positionsschétzungen.
Da die Tiefe einer Landmarke nur iiber die Zeit durch Bewegungsparallaxe observiert wer-
den kann, besteht die Gefahr, dass eine in der Tiefe unsicher initialisierte Landmarke nach
einer grossen Zeitspanne, in der sie nicht observiert wurde, im stumpfen Winkel zur ersten
Sichtlinie filschlicherweise assoziiert wird.

Es ist daher wichtig, Landmarken nach geeigneten Kriterien aus der Karte zu entfernen:

a. Geringe Detektionsrate: Landmarken mit geringer Detektionsrate (qget ¢ < 0.5)
werden aus der Karte entfernt, da sie als Instanziierung instabiler und félschlich
detektierter Merkmale interpretiert werden.

b. Zu wenige Sichtungen: Liegt fiir eine Landmarke die Anzahl der Zeitschritte seit der
letzten Sichtung oberhalb eines Schwellwertes und ist die Anzahl an Detektionen
gering, wird sie entfernt, weil die Tiefen- und Deskriptorschéitzungen unter Umstén-
den nicht zuverldssig genug sind, um die Landmarke aus beliebigem Blickwinkel
sicher zu reassoziieren.

c. Landmarke zu tief: Ist eine Landmarke in inverser Tiefe parametrisiert, ergibt sich
die mittlere Tiefe vom ersten Sichtungsort direkt aus der Positionsschitzung. Wir
nehmen an, dass die maximal observierbare Tiefe in der Umgebung beschrankt ist.
Liegt die mittlere Tiefe vom ersten Sichtungsort iiberhalb dieser Schranke, muss
die Landmarke entfernt werden. Vor allem bei falschen Datenassoziationen kon-
nen so divergierende Schétzungen in inverser Tiefe festgestellt und bereinigt werden.

d. Nichtlineares inverses Tiefenmodell: Fiir Landmarken in inverser Tiefenparama-
trisierung wird in bestimmten Fillen iiberpriift, ob der Linearitdtsindex L, in
Gl. (6.1) unterhalb eines Schwellwerts von 0.5 liegt. Ansonsten wird die Landmarke
geloscht, da ihre Positionsschiatzung aufgrund der Nichtlinearitdt im Observations-
modell divergieren kann. Wir unterscheiden die folgenden zwei Félle:

e Der Roboter bewegt sich mit geringer Parallaxe auf ein Merkmal zu, sodass die
Unsicherheit in der Tiefenschétzung kaum sinkt, aber das Verhiltnis von Tiefe
bei der ersten Sichtung zur aktuellen Tiefe steigt. Fiir einen Parallaxwinkel

_ % )

e Falls die Landmarke unsicher in der Tiefe geschitzt wurde, eine ldngere Zeit
nicht observiert werden konnte und anschliefend erneut entlang einer Sichtlin-
ie observiert wird, die im stumpfen Winkel auf die erste Sichtlinie steht, ist
das Observationsmodell stark nichtlinear. Daher wird fiir Landmarken in in-
verser Tiefenparametrisierung, die eine bestimmte Anzahl von Zeitschritten
nicht observiert wurden, iiberpriift, ob der Linearitdtsindex fiir |cos(a)| = 0,
L, max,2 := 4%, unterhalb des Schwellwerts liegt.

4o,
P

a = 0 ist der Linearitdtsindex maximal mit L, max,1 =
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6.9 Erneuerung der Partikelmenge

Die mittlere Tiefe bzw. inverse Tiefe, d bzw. p, ergibt sich aus der Distanz bzw.
inversen Distanz von Ort der ersten Sichtung zur mittlerer Position der Landmarke.
Die minimale Tiefe d' schitzen wir wie zuvor in Abschnitt 6.8.4 anhand der
Sichtbarkeitsorte, der Partikelpose und der Landmarkenpositionsschéitzung ein. Die
Varianz 03 in der inversen Tiefe erhélt man durch Marginalisierung aus der zweiten
Zeile und Spalte der Landmarkenkovarianz 3 ;.

6.9 Erneuerung der Partikelmenge

Nach der Kartenaktualisierung wird die Partikelmenge gemafl der Gewichtung der Partikel
erneuert, falls die Anzahl der effektiven Partikel M.y unterhalb des Schwellwerts x.p =
%M sinkt (s. Abschnitt 3.3.2). Als Resampling-Strategie verwenden wir das Low-Variance-
Sampling-Verfahren. Aus Zeitgriinden konnte in dieser Arbeit die effiziente Baumstruktur
fiir das FastSLAM-Verfahren, die von Montemerlo et al. [10] vorgeschlagen wird, nicht
implementiert werden.
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7 Erzeugung und Verwendung eines
Wandmodells

In den vorangegangenen Kapiteln wurde erldutert, wie in den eindimensionalen Bildern
Kanten- und Blobmerkmale in Helligkeit und Farbe detektiert werden. Diese Kanten
und Blobmerkmale werden als Observationen der Umgebungsstruktur aufgefasst. Vi-
suelle punktférmige Landmarken werden als Représentation der Umgebungsstruktur in
die Karte eingefiigt, deren kartesischer Ort durch Bewegungsparallaxe aus den Merkmal-
sobservationen geschétzt wird.

Im diesem Kapitel wird ein Verfahren vorgestellt, das die kartierten Kantenlandmarken
zu einem Wandmodell verkniipft. Wir nehmen an, dass Kanten an Grenzen zwischen gle-
ichféormigen und geradlinigen Wandsegmenten in der Umgebung auftreten. Ein solches
Wandsegment erscheint im Bild als gleichférmige Ausdehnung zwischen den begrenzen-
den Kanten, sodass deren Beschreibungen auf den entsprechenden Seiten zum Segment
kompatibel zu einem iiberwiegenden Teilbereich innerhalb des Segments ist.

Da Tiefe nicht direkt observierbar ist und die begrenzenden Kanten der Wandsegmente
bereits als visuelle Landmarken in der Karte représentiert sind, modellieren wir Wandseg-
mente als geradlinige Verbindung zwischen Kantenlandmarken. Die Unsicherheit in Ort
und Orientierung der Wandsegmente hingt also von der Unsicherheit in der Positionss-
chétzung der unterstiitzenden Landmarken ab.

Das Wandmodell kann in vielfiltiger Weise verwendet werden. Im SLAM-Verfahren kann
modellgetrieben Tiefe in Bereichen zwischen Landmarken inferiert werden. Dadurch ist es
beispielsweise moglich auf Verdeckungen von Landmarken zu schliessen oder Landmarken
bei ihrer ersten Sichtung in der mittleren Tiefe geeignet zu initialisieren. Durch die prob-
abilistische Formulierung wird Unsicherheit in Ort und Ausrichtung von Wandsegmenten
beriicksichtigt.

7.1 Probabilistische Beschreibung von Wanden

Wandsegmente werden durch ihre beiden begrenzenden Kantenlandmarken unterstiitzt.
Wir parametrisieren deshalb Wandsegmente in Abh#ngigkeit von den Positionsschitzun-
gen der Landmarken. Die Unsicherheit in den Landmarkenpositionen iibertréagt sich damit
auf die Unsicherheit in Ort und Orientierung der Wand.

Seien Ljer und Lyign; Kantenlandmarken an den Positionen I und lgn¢. Der Ort my,
des Wandsegments w = Liep; Lyignt 18sst sich als Mittelpunkt zwischen den Positionen der
Landmarken beschreiben. Die Orientierung beschreiben wir als den halbierten Differen-
zvektor d,, zwischen den Landmarkenpositionen. Die Wandparameter sind Funktionen im
Ort der Landmarken:

mw(lleft7 lri ht) > ( z (lleft + lri ht) )
T (Liefty i = g = 1 g
( teft ght) ( dw(lleﬂ,‘a lright) % (lleft - lright)
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7 Erzeugung und Verwendung eines Wandmodells

Abbildung 7.1: Beispiele fiir die normalverteilte Schitzung eines Wandsegments zwischen
zwei unterstiitzenden Landmarken. Die Mittelwerte der Landmarkenposi-
tionen werden als blaue Kreuze dargestellt, die blauen Ellipsen geben die
o-Umgebung der Positionsschitzungen wieder. Die blaue Gerade zwis-
chen den Landmarken illustriert das mittlere Wandsegment. Von der
normalverteilten Schitzung wurden 10000 Stichproben gezogen und mit
wachsender Wahrscheinlichkeit zunehmend rot eingezeichnet.

Die approximative, normalverteilte Schitzung (uy,%,) der Wandsegmentparameter
ergibt sich durch Fehlerpropagation erster Ordnung;:

Mo = xw(ﬂleﬂv ,uright)
00
Se=H| HF
b))

Hl = v(llefmlmght)wa(lleﬁ’lmght) (l‘/leﬂaﬂf‘ight)T
Abb. 7.1 illustriert Beispiele des Wandmodells fiir unterstiitzende Landmarken unter-
schiedlicher Unsicherheit in der Tiefe. Die Schitzung des rechten Wandsegments enthélt
Segmente, die mit zunehmender Unsicherheit in den unterstiitzenden Landmarkenposi-
tionen in ihrer Wahrscheinlichkeit abnehmen. Die normalverteilte Approximation fiir die
Verteilung der Wandsegmente ist offenbar eine gute Néherung. Im linken Wandsegment
ist die linke Landmarke in inverser Tiefe parametrisiert und deutlich unsicherer in der
Tiefenschitzung als die rechte Landmarke. Die Verteilung der Segmente ist auf der linken
Seite des Wandsegments eine grobe Approximation, da die kartesische Darstellung des
Wandsegments die Unsicherheit in der inversen Tiefe nicht reprisentieren kann. Wand-
segmente sollten also nur von Landmarken unterstiitzt werden, die bereits ausreichend
sicher in der Tiefenschéitzung oder kartesisch parametrisiert sind.

Analog zur Detektionsrate von Landmarken wird die Existenz von Wandsegmenten
rekursiv geschéitzt, um eventuelle Fehldetektionen aus der Karte entfernen zu koénnen.
Solche Fehldetektionen werden durch virtuelle Kanten an Tiefenspriingen verursacht, die
falschlicherweise als Seite eines Wandsegments aufgefasst werden, da nur visuelle Kri-
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terien fiir die Existenz von Wandsegmenten iiberpriift werden. Sobald Merkmale durch
diese virtuellen Wandsegmente hindurch wahrgenommen werden oder der Roboter sich
hindurch bewegt, kann die Existenz dieser Wénde ausgeschlossen werden.

Aus diesem Grund schétzen wir mit den Observationen z}’, von positiven und nega-
tiven Sichtungen eines Wandsegments w dessen Existenzwahrscheinlichkeit bel;(e,) =
p(ewl|zi’). Das probate Mittel zur rekursiven Schétzung dieses statischen bindren Zus-
tands ist das rekursive Filter aus Abschnitt 3.3.3.

Wandsegmente werden repréisentiert, indem fiir jede Kantenlandmarke eine Liste von
Verkniipfungen zu Wandsegmenten mit anderen Landmarken aufrechterhalten wird. In
dieser Liste wird zu jeder Verkniipfung die betroffene Seite der Kante und die Exis-
tenzwahrscheinlichkeit in Form des logarithmischen Verhéltnisses l;,, = log%
gespeichert.

7.2 Observation und Existenz von Wanden

Observation von Winden

Um positive bzw. negative Sichtungen von Wandsegmenten aus dem Bild zu extrahieren,
miissen eine Reihe von Kriterien zwischen im Bild benachbarten assoziierten Kanten-
landmarken iiberpriift werden. Damit die Anzahl der verwalteten Wandsegmente fiir eine
Landmarke gering gehalten wird, miissen bei der Initialisierung eines Segments zusétzliche
Bedingungen erfiillt sein.

Die Kantenmerkmale m € M; werden nach ihrem detektierten Ort in aufsteigender Rei-
henfolge sortiert. Fiir jedes Merkmal in der sortierten Liste, das mit einer Landmarke L
assoziiert wurde, werden eine Reihe von Bedingungen iiberpiift, die zu einer Sichtung eines
Wandsegments fithren:

e Das nichste Merkmal in der Liste ist mit einer Landmarke L’ assoziiert.

e Die Unsicherheit o4 in der Tiefenschitzung einer der Landmarken L, L’ ist ger-
ing. Fiir Landmarken in inverser Tiefenparametrisierung wird die Unsicherheit wie
in Abschnitt 6.8.4 bestimmt. Die Tiefenunsicherheit fiir kartesisch parametrisierte
Landmarken wird als Wurzel des grossten Eigenwerts der Kovarianz in der Position-
sschiatzung berechnet.

e Die Unsicherheit in der Tiefenschéitzung der anderen Landmarke ist ebenfalls gering,
sodass die normalverteilte Approximation eines Wandsegments ausreichend gut ist.

e Die Landmarkendeskriptoren auf dem potentiellen Wandsegment sind kompatibel.

e Der Bildbereich zwischen den Landmarken ist kompatibel zum interpolierten
Deskriptor der Landmarken. Um dies zu iiberpriifen, wird der Bildbereich zwischen
den zugehorigen Merkmalen abgetastet. Ort und Skala der Abtastpunkte werden
derart gewéhlt, dass das Bild ausgehend von Ort und Skala des einen Merkmals in
der Pyramide bis zu Ort und Skala des anderen Merkmals durchlaufen wird. Fiir die
Helligkeits- und Farbwerte eines untersuchten Abtastpunktes wird iiberpriift, ob sie
zum linear interpolierten Deskriptor der beiden Landmarken kompatibel sind. Die
Interpolation wird geméfl der Position des Abtastpunkts zwischen den Merkmalen
durchgefiihrt.

e Falls das Wandsegment nicht initialisiert ist, darf das potentielle mittlere Wandseg-
ment zwischen den Landmarken kein mittleres sichtbares Wandsegment w’ schnei-
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den, das von keiner der betrachteten Landmarken unterstiitzt wird. Die Uberpriifung
wird mit den Schnittpunkten der mittleren Wandsegmenten durchgefiihrt, wobei
Uberschneidungen am Randbereich der sichtbaren Wandsegmente erlaubt werden.
Schneiden sich die Segmente, miissen die Landmarken auf dem Segment w’ liegen.
Eine zusétzliche Bedingung fiir die Initialisierung ist, dass der Sichtwinkel auf beide
betrachteten Landmarken in der aktuellen Pose nicht zu spitz ist, da die Aussage
iiber die Kompatibilitdt des Bildbereichs zwischen den Landmarken in diesem Falle
von zu wenigen Stichproben gestiitzt wire. Sind diese zusétzlichen Bedingungen
erfilllt, wird die positive Sichtung z;* = conn erzeugt und das Wandsegment w
initialisiert.

e Falls das Wandsegment bereits initialisiert wurde und die Bedingungen erfiillt sind,
wird eine positive Sichtung z;” = conn erzeugt, ansonsten eine negative (2’ =
noconn).

Wie bereits erwdhnt, werden negative Sichtungen in die Existenzschétzung der Wandseg-
mente integriert, um virtuelle Wandsegmente an Tiefenspriingen zu entfernen. Wird der
Roboter im folgenden Zeitschritt ein sichtbares Wandsegment durchqueren oder wurde
eine Landmarke hinter einem sichtbaren Wandsegment observiert, wird deshalb eine neg-
ative Sichtung z;" = impl generiert.

Test auf Durchquerung von Wianden

Um einzuschétzen, ob der Roboter im néchsten Zeitschritt ein sichtbares Wandsegment
durchqueren wird, muss zunéchst die im folgenden Zeitschritt zuriickgelegte Strecke
abgeschitzt werden. Die Vorhersage ist aus Effizienzgriinden notwendig, da ansonsten
jedes Wandsegment in der Karte untersucht werden miisste. Stattdessen wird die Menge
der sichtbaren Wandsegmente verwendet, die vor der Aktualisierung der Wandsegmente
bestimmt wird (s. Abschnitt 7.3).

Die Differenz der letzten beiden Posen des i-ten Partikels As = sy] — 37[:11 wird dazu
verwendet, eine Niherung AS der im né#chsten Zeitschritt zuriickgelegten Strecke zu
berechnen. Die Lénge dieser Strecke soll in der Norm mindestens Aspin = 0.1 betra-

gen, d.h. A§ = max(||As|| ,Asmin)ﬁ. Das Wandsegment w mit Parametern m,, und
[i]

d,, wird durchquert, falls der mittlere Schnittpunkt der Geraden v, : x = s;° + A;AS und
Y © T = M+ Apdy auf dem Wandsegment liegt, d.h. |\, | < 1, und die Wahrscheinlichkeit
p(0 < As < 1), dass der Schnittpunkt auf der vorhergesagten Strecke liegt, einen Schwell-
wert iiberschreitet. Diese Wahrscheinlichkeit approximieren wir, indem die Schnittpunk-
tgleichung nach A, aufgelost wird, und eine normalverteilte Schétzung (p,, Xy,) fir As
durch Fehlerpropagation erster Ordnung bestimmt wird:

dw7y
Sd,xdw,y - dw,:psd,y
dw,:v

Sd,xdw,y - dw,$3d,y

As(spasd,mwadUJ) = (mw,x - Sp:x)

(mw,y - Sp,y)

Hxg = )‘S(sgi}v Agv Hw)
Yy, = HyXwHE

Anschlieflend ergibt sich die gesuchte Wahrscheinlichkeit als p(0 < A, < 1) =
F(1; px,, Za,) — F(0; uy,, Xx,) mit der kumulativen Verteilungsfunktion F(z;p,>) der
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Normalverteilung.

Test auf Verdeckungen von Landmarken durch Wande

Um zu iiberpriifen, ob sich eine assoziierte Landmarke hinter einem sichtbaren Wand-
segment befindet, schliessen wir aus, dass die unsichere Landmarke weder auf noch vor
dem Wandsegment liegt. Es werden nur solche Landmarken weiter untersucht, die in-
nerhalb des Sichtwinkelbereichs des Wandsegments beobachtet werden. Anschliessend
wird festgestellt, ob die Landmarke mit hoher Wahrscheinlichkeit auf dem Wandseg-
ment liegt. Dafiir werden die Unsicherheit in Landmarkenposition und Wandsegment-
parametrisierung beriicksichtigt. Gerade fiir Landmarken, die in ihrer Tiefenschitzung
eine hohe Unsicherheit enthalten, ist ein probabilistischer Test wichtig, da die Betra-
chtung des Mittelwerts der Positionsschéatzung allein fiir eine zuverlassige Entscheidung
nicht ausreicht. Die Unsicherheit in der Lage des Wandsegments muss aus analogem Grund
ebenfalls betrachtet werden.

Die Landmarke L mit Position [ liegt auf dem Wandsegment w mit Parametern z,, =
(M, dy)7T, falls ein A € R existiert, sodass | = my, + Ady,. Setzen wir [, = M,z + Atz
und Iy = My y + Ayduw,y, ist dies dquivalent zu A\, = Ay bzw. A\; — Ay = 0. Definieren wir
eine stochastische Variable v := Ay — Ay = (I; — My z)dw o — (ly — My y)dw,y, kann unter
den Schitzungen fiir [ und w die Wahrscheinlichkeit p(v|l,w) approximativ bestimmt
werden. Sei w durch L.y und Lyg,; unterstiitzt. Wir verwenden Fehlerpropagation erster
Ordnung, um eine normalverteilte Approximation (u,,,o2) fiir p(v|l,w) zu erhalten:

V(L ety Lright) =l — Muw 2 (Liefts Lright) ) A,z (Lieft Lright)
= (by = sy (et Lright)) duw,y (liegt Lright)
to 2=V (L1, fhieft> Hright)
=S H + HyS HY
Hy =V v(l, lefe, Lright )|

KisHleft sHright

H,:=V Liop 1 T U(lalleftalri h )
: i ght
(epitrighe) BisklefesHright

Wir nehmen an, dass die Landmarke L auf w liegt, falls der Innovationstest %—32 < X%,a
mit Av := 0 — p, erfiillt ist. Fiir diesen Test wird angenommen, dass der Sichtwinkel
zur untersuchten Landmarke innerhalb des Sichtwinkelbereichs zu den unterstiitzenden
Landmarken des Wandsegments liegt, was zuvor gewihrleistet wurde. Dieser Test wird
auch verwendet, um fiir die Initialisierung von Wandsegmenten zu entscheiden, ob die
untersuchten Landmarken auf schneidenden Wandsegmenten liegen. Liegt die Landmarke
nicht auf der Wand, geniigt es zu iiberpriifen, ob der Schnittpunkt der mittleren Sichtlin-
ie zur Landmarke mit dem mittleren Wandsegment vor oder hinter dem Wandsegment
liegt. Beispiele fiir die Wahrscheinlichkeit p(v|l, w) fiir unterschiedliche Unsicherheiten in
Landmarkenposition und Wandsegment sind in Abb. 7.2 dargestellt.

Randzeiger

Der begrenzte Blickwinkelbereich der Kamera schrinkt die Methode zur Observation von
Winden ein. Die Idee ist hier, Wandsegmente auch fiir unterstiitzende Landmarken ob-
servieren zu konnen, die zuletzt aus dem Blickwinkelbereich geraten sind. Dazu speichern
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Abbildung 7.2: Beispiele fiir den Test, ob Landmarken auf Wandsegmenten liegen. Obere
Reihe: Wandsegmente und Landmarken mit unterschiedlichen Unsicher-
heiten. Untere Reihe: Wahrscheinlichkeit p(v|l, w) der Landmarke auf dem
Wandsegment zu liegen. Links: Wandsegment und Landmarke sind in ihrer
Schétzung sicher und liegen nicht aufeinander. Mitte: Die unsichere Land-
marke liegt auf dem sicheren Wandsegment. Rechts: Aufgrund der Un-
sicherheit in Landmarken- und Wandsegmentschétzung kann nicht aus-
geschlossen werden, dass die Landmarke auf dem Wandsegment liegt.

wir fiir jeden Bildrand zunéchst die duflerste assoziierte Landmarke als Kandidaten fiir die
Randlandmarke. Wird ein Kandidat in folgenden Zeitschritten nicht assoziiert und liegt
der erwartete Observationswinkel ¢.,;, auerhalb des Bildes aber in der Hemisphére des
Bildrands (7 > ¢ezp > %a rov fir den linken bzw. —%a FOV > Qegp > — fiir den rechten
Bildrand), wird der Randlandmarkenzeiger auf den Kandidaten gesetzt. Der Zeiger auf die
Randlandmarke wird zuriickgesetzt, falls sie reassoziiert wurde, der Deskriptor der Land-
marke auf der zum Rand zugewandten Seite nicht mehr kompatibel mit dem Bildrand ist
oder der Sichtwinkel zur Landmarke innerhalb des Blickwinkelbereichs oder aulerhalb der
Hemisphére des Bildrands liegt. Ist der Zeiger auf eine Landmarke gesetzt, wird fiir die
Landmarke ein virtuelles Kantenmerkmal mit Bildrand als Ort und mittlerer Kantende-
tektionsskala als Skala in die sortierte Liste der observierten Kantenmerkmale aufgenom-
men. Auf diese Weise werden die iiblichen Kriterien fiir die Sichtung eines Wandsegments
beriicksichtigt, wobei nur der Bereich von Bildrand bis zum observierten Kantenmerkmal
iiberpriift wird.

Rekursive Existenzschitzung

Fir die a-priori-Wahrscheinlichkeit der Existenz einer Wand nehmen wir den Wert
p(ew) = 0.5 an, was einem logarithmischen Verhéltnis von [, o = log(1) = 0 entspricht.
Um die Sichtung z;” in die Schétzung fiir p(e,|z]%;) integrieren zu konnen, schitzen wir
die diagnostischen Wahrscheinlichkeiten p(ey|z;”) fiir zi* € {conn, noconn, impl} mit fol-
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7.3 Bestimmung der sichtbaren Wandsegmente

genden Werten ab:

p(ew|conn) = 0.6
p(ew|noconn) = 0.4
p(ew|impl) = 0.001

Mit diesen Wahrscheinlichkeiten wird die Existenzschétzung fiir eine observierte Wand w
im Zeitschritt ¢ folgendermassen aktualisiert:

p(ew‘zfj)

Lot = lyt—1 +log——F—"—~
N e

In der Implementierung werden Verkniipfungen von Landmarken aus Effizienzgriinden
entfernt, falls die Existenzwahrscheinlichkeit nur geringfiigig von p(e,,) = 0.5 abweicht.
Die Aktualisierung der Wandreprisentation wird fiir jedes Partikel nach der Aktual-
isierung der Karte durchgefiihrt.

7.3 Bestimmung der sichtbaren Wandsegmente

Die sichtbaren Wandsegmente in der Pose des Roboters werden zur Datenassoziation und
zum Kartieren von Landmarken verwendet. Um sie zu bestimmen, muss fiir jede Land-
marke, die vor dem Roboter in einem bestimmten Entfernungsbereich liegt, untersucht
werden, welche der unterstiitzten Segmente den Sichtwinkelbereich des Roboters schnei-
den.

Fiir alle Landmarken L in der Menge

ﬁ[i] ._

front "

{L € E,[ﬂ] H(aﬁy],yy])T - Z" < dmax N ‘angleto(localtransfarm([, 37[52]))’ < g}
bestimmen wir fiir jede Landmarke L', die mit L zu einem Wandsegment
verkniipft ist, den mittleren Sichtwinkel 8 = angleto(localtransform(l', sl[j])), wobei
angleto((z,y)T) = arctan2(y,z). Den Winkel zur Landmarke L bezeichnen wir mit
o = angleto(localtransform(l, sy])).

Das Wandsegment zwischen L und L' ist in folgenden drei Fillen sichtbar:
e Die Landmarke L liegt innerhalb des Sichtbereichs des Roboters (%O[FOV > a >
—%a rov ). Dann kann L’ in beliebigem Winkel erwartet werden.
e Die Landmarke L liegt links auBierhalb des Sichtbereichs (37 > a > Saroy). Land-
marke L' muss zwischen dem linken Bildrand und o — 7 liegen, d.h. %a rFovy > B >
o — .
e Die Landmarke L liegt rechts auflerhalb des Sichtbereichs (—%aFov > > —%71).
Landmarke L’ muss zwischen dem rechten Bildrand und a + 7 liegen, d.h. o + 7 >
B> —tarov.
Die sichtbaren Wandsegmente werden in einer Liste gespeichert, die fiir jedes Wandseg-
ment die unterstiitzenden Landmarken sowie Start- und FEndsichtwinkel zu den Land-
marken enthélt. Um diese Liste effizienter durchsuchen zu kénnen, werden die sichtbaren
Wandsegmente aufsteigend nach Startwinkel sortiert: Sollen fiir einen Sichtwinkel nur
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7 Erzeugung und Verwendung eines Wandmodells

diejenigen Wandsegmente bestimmt werden, fiir die der Sichtwinkel zwischen den un-
terstiitzenden Landmarken des Segments liegt, kann die Iteration durch die Liste der
sichtbaren Segmente abgebrochen werden, falls der Startwinkel grofler als der untersuchte
Sichtwinkel ist.

Da jedes Partikel eine individuelle Karte schéitzt, miissen die sichtbaren Wandsegment fiir
jedes Partikel individuell bestimmt werden. Im ungiinstigsten Fall konnte jede Landmarke
mit jeder anderen Landmarke zu einem Wandsegment verkniipft sein, sodass die Laufzeit
des Verfahrens in O(MNZ?log(N?)) ldge. Man kann jedoch die Anzahl der moglichen
Verkniipfungen einer Landmarke durch eine konstante Zahl k abschétzen, wenn man an-
nimmt, dass eine Kante durch eine Umgebungsstruktur hervorgerufen wird, die beidseitig
ist und nicht Kante von Strukturen in unendlich vielen Skalen sein kann. Unter dieser
Annahme liegt die Laufzeit in O(M Nlog(N)).

Aus der Posenénderung im letzten Zeitschritt konnte auf die Anderung des Sichtwinkel-
bereichs geschlossen werden, sodass eine effizientere Implementierung mdoglich ist, die die
Liste der sichtbaren Wandsegmente inkrementell aktualisiert. Das Verfahren kann aufler-
dem verbessert werden, indem zusétzlich zur Forderung, dass unterstiitzende Landmarken
innerhalb eines Entfernungsbereichs liegen, Verdeckungen von Wandsegmenten beriick-
sichtigt werden, sodass die Effizienz von Verfahren erhoht wird, die die Liste der sichtbaren
Wandsegmente durchsuchen.

7.4 Verbesserung des Kartierens von Landmarken durch Wande

Mit den gewonnenen Wandsegmenten kann das Kartieren von Landmarken verbessert
werden, da sie modellgetrieben Tiefeninformation liefern. Damit kénnen Landmarken z.B.
in der Tiefe initialisiert und Sichtbarkeitskonzepte erweitert werden.

7.4.1 Tiefeninitialisierung

Stehen nur Winkelobservationen von punktférmigen Landmarken zur Verfiigung, kon-
nen Roboterpose und Landmarkenpositionen bis auf eine nicht observierbare Skalierung
rekonstruiert werden. Das bedeutet, dass bei Unsicherheit in der Odometrie die Skalierung
der Karte zu einem zusitzlichen freien Parameter wird. Piniés et al. [42] belegen, dass
in diesem Fall die Initialisierung der inversen Tiefe einen wesentlichen Einfluss auf die
Unter- bzw. Uberschitzung der Skala hat. Wir verwenden das Wandmodell, um die ini-
tiale mittlere Tiefe von Landmarken auf die Entfernung von Roboterpose zum nahegele-
gensten Wandsegment zu initialisieren. Dazu wird die Liste der sichtbaren Wandsegmente
durchlaufen, um diejenigen existierenden Wandsegmente zu finden, zwischen deren Start-
und Endwinkel der mittlere Sichtwinkel zur Landmarke liegt. Die initialie Tiefe d der
Landmarke ergibt sich als d;y;, falls kein Wandsegment bestimmt werden kann, oder als
minimale Entfernung zum Schnittpunkt der mittleren Wandsegmente mit der mittleren
Sichtlinie zur Landmarke. Die Varianz in der inversen Tiefe initialisieren wir mit o, = (21,
um einen weiten Bereich von nahen Tiefen bis unendlicher Tiefe abzudecken.
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7.4.2 Datenassoziation
Sichtbarkeitswinkelintervall

Bisher wurde das mogliche Sichtbarkeitswinkelintervall im Standpunkt einer Kantenland-
marke durch die Erweiterung des detektierten Winkelintervalls bestimmt. Ist die Kanten-
landmarke mit weiteren Landmarken zu Wandsegmenten verkniipft, kann der Sichtwinkel
im Standpunkt der Landmarke maximal im Sichtwinkelbereich liegen, der durch die
Winkel zu den verkniipften Landmarken aufgespannt wird und das detektierte Winkelin-
tervall enthélt. Das erweiterte detektierte Sichtbarkeitswinkelintervall aus Abschnitt 6.5.2
wird entsprechend eingeschréankt oder erweitert.

Verdeckungen

Eine weitere Verbesserung des Konzepts der moglichen Sichtbarkeit aus Abschnitt 6.5.2
liegt in der Erkennung von Verdeckungen von Landmarken durch Wandsegmente. Zusam-
men mit dem Setzen des moglichen Sichtbarkeitswinkelintervalls im Standpunkt der Land-
marke ist es dadurch nicht mehr moglich, Kantenlandmarken auf Riickseiten von Wénden
zu assoziieren, die sie begrenzen. Eine Landmarke durch ein Wandsegment hindurch zu
observieren, ist damit nur durch die Assoziation durch Merkmalsverfolgung mdoglich, bei
der keine Sichtbarkeitspriifung vorgenommen wird, wodurch virtuelle Wéande an Tiefen-
spriingen aufgelost werden kénnen.

Landmarkenverdeckungen werden bestimmt, indem fiir jede sichtbare Landmarke durch
die nach Startwinkel sortierte Liste der sichtbaren Wandsegmente iteriert wird und fiir
diejenigen Wandsegmente die Verdeckung iiberpriift wird, zwischen deren Start- und End-
winkel die untersuchte Landmarke gesehen wird, die eine hohe Existenzwahrscheinlichkeit
besitzen, und die nicht von der untersuchten Landmarke unterstiitzt werden. Die Verdeck-
ung einer Landmarke L durch das Wandsegment w = Ljp Ligns wird indirekt iiberpriift,
indem zuné&chst getestet wird, ob die unsichere Position der Landmarke auf dem mit
Unsicherheit behafteten Wandsegment liegt. Es wird dazu der probabilistische Test aus
Abschnitt 7.2 verwendet. Bei diesem Test wird davon ausgegangen, dass der Sichtwinkel
zur Landmarke innerhalb des Sichtwinkelbereichs zu den unterstiitzenden Landmarken
des Wandsegments liegt, was durch die Auswahl der in Frage kommenden Wandsegmente
gewihrleistet ist. Liegt die Landmarke nicht auf der Wand, geniigt es zu iiberpriifen, ob der
Schnitt der Sichtlinie zur mittleren Landmarkenposition mit dem mittleren Wandsegment
eine kleinere Entfernung zur Roboterpose besitzt als die mittlere Landmarkenposition, um
eine Verdeckung durch das Wandsegment festzustellen.

Der probabilistische Test, ob die untersuchte Landmarke auf dem Wandsegment liegt,
wird auch hier bendtigt, weil Landmarken im Mittel tief initialisiert werden. Auflerdem
soll ein Wandsegment, das in der Tiefe unsicher ist, keine Verdeckung verursachen.

Die Uberpriifung der Verdeckung von Landmarken ist teuer. Im ungiinstigsten Fall muss
fiir jede Landmarke in den Karten der Partikel die vollsténdige Liste der sichtbaren Wand-
segmente durchsucht werden. Dieser Aufwand liegt in O(M N?). Fiir eine effiziente Imple-
mentierung muss daher die Anzahl der sichtbaren Wandsegmente auf eine geringe Anzahl
beschréinkt werden, indem beispielsweise keine Wandsegmente in der Liste enthalten sind,
die von anderen Segmenten verdeckt werden.
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7 Erzeugung und Verwendung eines Wandmodells

Abbildung 7.3: Beispiel einer konvexen Ecke. Das mogliche Sichtbarkeitswinkelintervall
(rot) wird durch die verkniipften Wandsegmente aufgespannt. Die Land-
marke wurde in einem Winkelintervall (griin) grosser als 7 assoziiert.

Konvexe Ecken

Spannt das mogliche Sichtbarkeitswinkelintervall im Standpunkt einer Kantenlandmarke
einen Winkelbereich gréfler als 7 auf, rithrt die Kante von einer konvexen Ecke in der
Umgebungsstruktur her. Die Landmarke kann deshalb aus den entsprechenden Blick-
winkeln auch einseitig assoziiert werden. Das Sichtbarkeitswinkelintervall wird durch
die mittleren Wandsegmente festgelegt, die mit der Kantenlandmarke verkniipft sind.
Damit das Sichtbarkeitswinkelintervall den tatséichlichen Winkelbereich in guter Naherung
wiedergibt, muss die Tiefe der Landmarke ausreichend sicher geschéitzt und ihre Position-
sschétzung kartesisch parametrisiert sein.

Erwartete Merkmalsskala

Die mit einer Kantenlandmarke verkniipften Wandsegmente geben Aufschluss {iber die
Umgebungsstrukturen, die von der Kante begrenzt werden. Bei der moglichen Sicht-
barkeitspriifung wird daher zusétzlich gefordert, dass die maximale Lange der ins Bild
projizierten verkniipften mittleren Wandsegmente grofer als ein Vielfaches der Standard-
abweichung der untersten Kantendetektionsskala ist.

7.4.3 Erwartete Sichtbarkeit

Bisher wurden nur detektierte Sichtungsorte und das detektierte Sichtbarkeitswinkelinter-
vall im Standpunkt der Landmarke verwendet, um auf Fehldetektionen zu schliessen. Mit
den sichtbaren Wandsegmenten kann die Sichtbarkeitserwartung bei Verdeckungen weit-
er eingeschrankt werden. Das Verfahren, um die Verdeckung einer Landmarke durch die
sichtbaren Wandsegmente zu schétzen, ist analog zum Verfahren aus dem vorhergehenden
Abschnitt.

7.5 Hauptorientierung der Umgebung

Eine wesentliche getroffene Annahme iiber die Eigenschaften der Umgebung ist die
Orthogonalitéit bzw. Parallelitit von Wéanden. Wir schétzen daher aus den Wéinden
die Hauptorientierung der Umgebung, um beispielsweise die Observation von Wandseg-
menten, die nicht zur Hauptorientierung kompatibel sind, auszuschlieflen.

74



7.5 Hauptorientierung der Umgebung

b)

|

Abbildung 7.4: Mlustration der Schéitzung der Hauptorientierung aus Wandsegmenten. In
a) sind Wandsegmente mit mittlerer Orientierung ¢ bzw. ¢ und zuge-
horigen Standardabweichungen o und o4 dargestellt. Diese Schétzungen
werden in Orientierungshistogrammen (¢ in b, ¢ in ¢) visualisiert. Das
Orientierungshistogramm, das durch Integration der Schéitzungen fiir ¢
und ¢ entsteht, ist in d) abgebildet.

7.5.1 Bestimmung der Hauptorientierung

Die Hauptorientierung der Karte des i-ten Partikels wird als Winkel Yl e [O, g) reprisen-
tiert. Die tatsdchliche bzw. erwartete Orientierung vy, e eines Wandsegments in der
Umgebung entspricht einem Winkel aus der Menge Wl .= {d}m -5 Pl plil 4 5 Pl +}
der orthogonalen und parallelen Orientierungen zur Hauptorientierung.

Um die Hauptorientierung der Karte zu bestimmen, fassen wir die Orientierungen ., .,
der W Wandsegmente wq.jy in der Karte mit Existenzwahrscheinlichkeit oberhalb eines
Schwellwerts als Observationen der Hauptorientierung auf. Es wird angenommen, dass
die Observationen mit normalverteiltem weiflem Rauschen mit Varianz O'i behaftet sind.
Durch die Unsicherheit in den Wandsegmenten ist auch die Orientierung des Wand-
segments unsicher. Eine normalverteilte Approximation (Mww,aiw) der Schétzung fiir
die Orientierung des Wandsegments 1), ergibt sich durch Fehlerpropagation erster Ord-
nung aus der Schétzung des Richtungsvektors pig, := du (tieft, firight) des Wandsegments
W = Lyef Lrigny und dessen Kovarianz Y4, , die man durch Marginalisierung als Unterma-
trix von X, in der 3. und 4. Zeile und Spalte erhélt:

¥ (dy) = arccos <m>

Phap, = arctan(fid, v, fd, z) (7.1)
o5, = Ha,%a, Hy,
Hdw = de@b(dwﬂ

Hdy,

Gilt ||q,, || =~ 0, kann die Orientierung des Segments nicht zuverléssig geschétzt werden, so-
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7 Erzeugung und Verwendung eines Wandmodells

dass das Wandsegment w nicht beriicksichtigt wird. Mit den Observationen zﬁw = Yw.w

wird die Hauptorientierung durch ein rekursives Histogrammfilterverfahren [25] bestimmt.
Mittelwert und Varianz in der Schétzung der Hauptorientierung werden anschliefend
durch Meanshift [43] im Histogramm ermittelt. Abb. 7.4 stellt ein Beispielhistogramm
der Hauptorientierung fiir zwei Wandsegmente dar.

Das Histogramm ist diskretisiert in B Bins der Groe 55, deren Wert p, die Wahrschein-
lichkeit approximiert, dass die Hauptorientierung dem reprisentativen Winkel des Bins
vy =2 -5 entspricht. Es enthilt nach Integration der k-ten Observation die Schitzung fiir
die Hauptorientierung anhand der Wandsegmente w bis wy, d.h. fiir alle b € {0,..., B—1}
ist py := p(ypl! = ¢b|zﬁ i)- Die Schitzung der Hauptorientierung erfolgt rekursiv iiber den
Index k der Wandsegmente, indem fiir jedes Wandsegment wy, in der Karte zu jedem Bin
mit Index 0 < b < B — 1 die Differenz Avy, = cyc(vy — Yk, — 7, ) zwischen Wandorien-
tierung v, und reprasentativem Winkel 1), des Bins bestimmt und in das Winkelintervall
[—%, %) abgebildet wird. Das Gewicht wy, j, des Bins ergibt sich aus der Wahrscheinlichkeit
von 1), unter der Erwartung, dass v, der Hauptorientierung entspricht:

1 N
1 T2 (02

(72
e ¢w,k+ d))
V2moy,

Die Werte der Bins pj ;1 werden mit ihrem Gewicht wy, fiir die Orientierung des k-ten
Segments multipliziert. Anschlielend werden die Werte der Bins normalisiert:

Wp g 7= Py [P = 1bp) =

W, kPb,k—1

VbE{O,...,B—l}:prg:Z ok Php
b ) v

Aus dem Histogramm bestimmen wir die Hauptorientierung durch Meanshift. Der Algo-
rithmus wird mit dem Winkel desjenigen Bins initialisiert, das den maximalen Wahrschein-
lichkeitswert enthélt. Es wird iterativ die Schitzung der Hauptorientierung verbessert, bis
die Anderung zwischen den geschétzten Winkeln in den beiden letzten Iterationen geringer
als ein festgelegter Schwellwert ist oder die Anzahl der Iterationen des Verfahrens iiber-
halb einer festen Zahl maximaler Iterationen liegt. Um in der g¢-ten Iteration die neue
Winkelschétzung v, zu berechnen, werden nur solche Bins betrachtet, die innerhalb eines
Winkelfensters mit Breite Aty um die zuletzt geschéitzte Hauptorientierung 14— liegen. In-
nerhalb des Fensters wird die Hauptorientierung durch gewichtetes Mitteln der Binwinkel
bestimmt, wobei die Gewichte durch die Wahrscheinlichkeitswerte der Bins gegeben sind.
Bei der Bestimmung der Bins, die innerhalb des Winkelfensters liegen, muss der zyklis-
che Wertebereich [0, %) der Hauptorientierung beachtet und die Winkel ¢ £ %Aw, die
das Winkelfenster begrenzen, durch Anwendung der Funktion cyc(y + %A?/), 0, %) in den
zyklischen Wertebereich abgebildet werden. Es ist klar, dass die Binwinkel aufgrund der
Zyklizitdt des Wertebereichs nicht ohne weiteres gemittelt werden kénnen. Daher werden
anstelle der Binwinkel 1, die Richtungsvektoren v, = (cos(44y), sin(44))” zur Mittelung
verwendet. Die neue Schétzung der Hauptorientierung ergibt sich aus dem gemittelten
Richtungsvektor o durch ¢, = cyc(3arctan2(v),0,%). Ist die FenstergroBe kleiner als
7 gewihlt, kann bei der Mittelung der Richtungsvektoren keine Ausléschung auftreten.
Nach Bestimmung der Hauptorientierung [, berechnen wir die Standardabweichung T ylil
von zbm im Histogramm.

Mit einer analogen Argumentation wie bei der Bestimmung der sichtbaren Wandseg-
mente in Abschnitt 7.3 liegt der Laufzeitaufwand des Verfahrens im ungiinstigsten Fall
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in O(MNB), da fiir jedes Partikel alle Landmarken auf Verkniipfungen untersucht wer-
den miissen, und die Anzahl der Verkniipfungen von Landmarken durch eine Konstante
abgeschéitzt werden kann.

7.5.2 Verwendung fiir die Existenzschitzung von Wanden

Bei der Observation von Wénden wird zusétzlich die Bedingung gefordert, dass fiir eine
positive Sichtung eines Wandsegments w die Kompatibilitdt mit der geschétzten Haupto-
rientierung (wm,ai[i]) gegeben ist. Die Schéatzung (i, , in) der Orientierung des Wand-
segments wird nach Gl. (7.1) bestimmt. Ein Innovationstest zum Konfidenzlevel « liefert
das Kriterium fiir die Kompatibilitit des Wandsegments zur Hauptorientierung:

< X1,a- (72)

Dabei muss fiir die Innovation At die Zyklizitéit des Wertebereichs der Hauptorientierung
beachtet werden. Sie ergibt sich als Differenz zwischen der beobachteten Hauptorien-
tierung mit minimalem Abstand zu ¢, und der erwarteten Wandsegmentorientierung

Yt
A = argmin pegin {56 — har —1 W} — (1.3

7.5.3 Registrierung des Wandmodells mit der Hauptorientierung

Es wird untersucht, ob die Wandsegmente in ihrer Orientierung auf die Hauptorientierung
registriert werden konnen, indem die Positionsschitzungen der unterstiitzenden Land-
marken korrigiert werden. Die Korrektur wird nur dann durchgefiihrt, falls die Unsicher-
heit in der Schétzung der Hauptorientierung ausreichend gering ist, d.h. o, unterhalb
eines gewihlten Schwellwerts liegt. Es wird jedes Wandsegment w korrigiert, dessen unter-
stiitzende Landmarken kartesisch parametrisiert sind und seit einer bestimmten Anzahl
an Zeitschritten nicht observiert wurden, und deren Orientierungskovarianz o, nach
Gl. (7.1) unterhalb eines gegebenen Schwellwerts liegt. Um die Unsicherheit in den Land-
markenpositionsschitzungen zu beriicksichtigen, werden die mittleren Landmarkenposi-
tionen analog zum EKF-Verfahren aktualisiert. Die Unsicherheit in der Schéitzung wird
jedoch nicht verringert, da es sich bei der Korrektur um keine Messung handelt, sondern
um eine modellgetriebene Anpassung der Karte an das vorausgesetzte Umgebungsmodell.
Mit der Innovation At aus Gl. (7.3) wird zunédchst die Kompatibilitidt des betrachteten
Wandsegments zur Hauptorientierung nach Gl. (7.2) gefordert. Ist das Wandsegment w
kompatibel wird fiir die mittleren Positionen pi.; und fipg; der unterstiitzenden Land-
marken /. und lgn; eine Korrektur

(A:U'lefty Aﬂright)T = KA??

0 0
Eleft 0 0 T 9 2 2v—1
K = 0 0 Hleft,right(0¢[il + oy, T %)_
0 0 Em’ght

Hieft right = Vi by (Licst: Lright )| P
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7 Erzeugung und Verwendung eines Wandmodells

Abbildung 7.5: Illustration der Korrektur eines Wandsegments auf die Hauptorientierung
(¢ = 0,04 = 0.005). Die urspriinglichen Landmarkenpositionen (schwarz)
werden durch das Verfahren entsprechend der Unsicherheit in ihren Ko-
ordinaten korrigiert.

:}AJ

Abbildung 7.6: Beispiel fiir die Registrierung von Wandsegmenten auf die Hauptorien-
tierung in der Karte. Das Verfahren wurde mehrfach angewandst.

bestimmt. Diese Korrekturen werden zu einer mittleren Korrektur fiir jede Landmarke
akkumuliert und nach der Iteration iiber alle Wandsegmente auf die Landmarkenposition-
sschitzungen angewandt. Abb. 7.5 und Abb. 7.6 illustrieren das Verfahren an Beispielen.
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8 Verwendung in einem realen Szenario

Das Verfahren wird im folgenden Kapitel erweitert, um in einem realen Innenraum-
szenario evaluiert zu werden, das den getroffenen Annahmen {iber die Umgebung hin-
reichend geniigt. In dieser Umgebung wird eine Kamera auf einem omnidirektional be-
weglichen Fahrgestell in der horizontalen Ebene bewegt, sodass Neigungswinkel und Hohe
der Kamera bekannt sind. Es wird eine stark weitwinklige Kamera verwendet mit einem
Sichtwinkelbereich von ca. 140° in der Horizontalen und 90° in der Vertikalen. Aus dem
zweidimensionalen Kamerabild wird im Horizont ein Zeilenbild mit einem Sichtwinkel-
bereich von 140° extrahiert, das als Eingabe fiir das SLAM-Verfahren dient. Die detek-
tierten Merkmale werden nicht helligkeitsinvariant beschrieben, sodass das Verfahren nur
bei gleichbleibenden Lichtverh&ltnissen angewandt werden kann.

Da die Rekonstruktion von Roboterpose und Landmarkenpositionen mit reinen
Winkelmessungen nur bis auf einen freien Skalenparameter moglich ist, miissen zusét-
zliche Informationsquellen verwendet werden, die diese Skala liefern. Es wird ein In-
ertialsensor benutzt, mit dem lineare Beschleunigungen in der horizontalen Ebene und
Rotationsgeschwindigkeit um die vertikale Achse gemessen werden. Die Integration der
Beschleunigungen zu einer Geschwindigkeitsschitzung unterliegt einer Drift, die mit ein-
er Referenzmessung behoben werden muss. Ausserdem kénnen in den eindimensionalen
Bildern der realen Umgebung nur wenige Merkmale pro Bild extrahiert werden. Daher
wird das Verfahren zusétzlich um Tiefenobservationen aus der Entfernungsschétzung zur
Fuflbodenkante erweitert.

8.1 Kamera- und Linsenverzerrungsmodell

Das Bild einer Kamera entsteht durch den Einfall von Lichtstrahlen auf den Bildsensor.
Zunéchst nehmen wir an, dass diese Abbildung rein projektiv ist. Dieses Modell wird auch
als ideales Lochkameramodell bezeichnet [44]. Sei X. = (z,y, 2)” ein dreidimensionaler
Punkt im lokalen Koordinatensystem der Kamera. Die Bildebene ist parallel zur z-y-
Ebene des Kamerakoordinatensystems und besitzt zum Ursprung den Abstand f;, der als
Brennweite bezeichnet wird. Die normalisierten Bildkoordinaten X, = (£, %)7 entstehen
durch Projektion von X, in eine imaginére Bildebene mit f; = 1. Um zu pixelwertigen
Bildkoordinaten X, zu gelangen, muss die Brennweite entsprechend gewihlt und das

optische Zentrum in die pixelwertige Bildmitte verschoben werden, sodass

Xp=fiXn+c=fi ( ) + c. (8.1)

N[N |8

Weitwinkelobjektive verzerren das Bild radial und tangential. Fiir die vorliegende An-
wendung ist das Lochkameramodell hier nicht akkurat genug. Die Linsenverzerrung wird
nach dem Modell von Brown [45] durch eine polynomiale Verzerrung der normalisierten
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8 Verwendung in einem realen Szenario

Bildkoordinaten beschrieben:

Xy = (14 Kir? + Kor' + K3r%) X, + Az, mit
= || Xy

Der Term Az modelliert tangentiale Verzerrungen, die wir in dieser Arbeit vernachléssi-
gen. Die Transformation in pixelwertige Koordinaten X, erfolgt analog zu Gl. (8.1).

Mit diesem Vorwértsmodell konnen fiir Sichtwinkel («, 8) in Nick- und Gierwinkel und
fiir dreidimensionale Punkte im Koordinatensystems der Kamera die korrespondierenden
Bildpixelkoordinaten berechnet werden. Um bei gegebener Bildpixelkoordinate die un-
verzerrte, normalisierte Bildkoordinate zu bestimmen, muss das Linsenverzerrungsmodell
invertiert werden. Da keine analytisch geschlossene Losung existiert, wird fiir jeden Bild-
pixel eine numerische Losung bestimmt und aus Griinden der Effizienz in einer vorberech-
neten Tabelle verwaltet.

Die Bestimmung der intrinsischen Kameraparameter f;,c, K1, Ko, K3 wird als Kalib-
rierung bezeichnet, zu deren Bestimmung eine Reihe von Werkzeugen existiert. In dieser
Arbeit wurde die Matlab Camera Calibration Toolbox [46] verwendet.

8.2 Segmentierung des Fussbodens

Eine héaufige doménenspezifische Eigenschaft von Innenrdumen ist, dass der Fufibo-
den besondere Eigenschaften wie Farbe oder Textur besitzt, die ihn im Bild klar von
der restlichen Umgebung trennen ldsst. In der Beispielumgebung besitzt der Parkett-
Fussboden eine markante gelbliche Farbe, sodass das Fussbodensegment durch Farbseg-
mentierung bestimmt werden kann.

Im YUV-Bild wird fiir jeden Pixel die Zugehorigkeit zur Farbklasse C des Fussbodens bes-
timmt. Diese Farbklasse wird durch dreidimensionale Gaussverteilungen {(uc , Ec,k)}gzl
im YUV-Raum beschrieben. Sei f(p) € R? der Farbwert eines Pixels p € N, x N,. Die
Farbklassenzugehorigkeit ¢(f(p)) € [0, 1] ergibt sich als maximaler Wert fiir f(p) unter
den Gaussverteilungen:

. —3(f®)—pe.x) TS5 (F(P)—pe.k)
ofp) = max{e )

Da die Farbwerte der Pixel in diskreten Werten vorliegen, wird die Farbklassenzuge-
horigkeit aus Effizienzgriinden fiir jede mégliche diskrete Kombination von YUV-Werten
vorberechnet.

Nachdem die Farbzugehorigkeit aller Pixel im Bild bestimmt worden ist, wird ein proba-
bilistisches Relaxationsverfahren [47] angewandt, um Farbklassenzugehorigkeit im lokalen
Kontext zu verstérken bzw. abzuschwichen. Sei l(p) € K = {F,R} die Klassenzuge-
horigkeit eines Pixels p zu den Klassen Fussboden und Nicht-Fussboden. Fiir jeden Pixel
soll die Wahrscheinlichkeit P(I(p) = F) bestimmt werden, dass der Pixel zur Klasse F
des Fussbodens gehort.

Das Relaxationsverfahren wird mit der Farbklassenzugehorigkeit der Pixel als Wahrschein-
lichkeit Py(I(p) = F) initialisiert. In einer Iteration i des Verfahrens wird fiir jeden Pixel
eine neue Wahrscheinlichkeit P;(l(p) = F) berechnet, indem die Wahrscheinlichkeit der
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8.3 Tiefenschéitzung am Fussbodensegment

Klassenzugehorigkeit von Pixeln in der lokalen Nachbarschaft N(p) beriicksichtigt wird.

Vk € K:6P(I(p) =k):== > w(p,q) (Z P(l(p) = k[l(g) = h)P;i—1(l(q) = h))

g€N(p) hek
__ Pia((p) = F)A +P(I(p) = F)
>kex Pim1(l(p) = k)(1 + 6Pi(l(p) = k))

Vp € Ny X Ny : Z w(p,q) =1
q€N(p)

Pi(l(p) = F)

Die Wahrscheinlichkeiten P(I(p) = k|l(q) = h) fiir k, h € K legen den Einfluss der Klassen-
zugehorigkeiten zwischen Nachbarn fest. In der vorliegenden Anwendung wurden sie als
P(l(p) = Fli(q) = F) = 0.95 und P(I(p) = Rli(q) = R) = 0.8 gewéhlt. Es wird eine
kleine Anzahl iy, an Iterationen durchgefiihrt, da die verwendete 5 x 5-Nachbarschaft
N(p) ={q € Ny x Nylg # p A |gz — pz| < 2N |gy — py| < 2} eines Pixels hohen Berech-
nungsaufwand erfordert. Weil die Kante zwischen Fussboden- und Nicht-Fussbodenbereich
von Interesse ist, wird aus dem Luminanzbild mittels Sobeloperator in - und y-Richtung
ein Kantenbild erzeugt. Bei der Berechnung der Zuwéchse 0 P;(I(p)) wird ein Nachbar ¢
nur dann einbezogen, falls kein Pixel zwischen p und ¢ liegt oder die Kantenwertigkeit
des Pixels zwischen p und ¢ gering ist. Die Gewichte miissen entsprechend normalisiert
werden. Auf diese Weise wird nicht iiber Helligkeitskanten hinweg relaxiert.

Im néchsten Schritt wird der Fussboden als eine Menge von Zusammenhangskomponen-
ten der als Fussboden klassifizierten Pixel p € {q € N x Ny|P(l; = F) > 0.5} bestimmt.
Dabei sind nur solche Zusammenhangskomponenten in der Menge enthalten, die Bildpixel
enthalten, deren korrespondierende Sichtlinie den Fussboden in einem Radius r um die
Pose des Roboters schneidet. Die Bestimmung der Menge der Zusammenhangskompo-
nenten erfolgt durch Tiefensuche der als Fussboden klassifizierten Punkte, indem das Bild
als Graph aufgefasst wird mit der Menge der Pixel als Knoten und der direkten Nach-
barschaftsbeziehungen zwischen Pixeln als Kanten. Der in das Bild projizierte Umkreis
um den Roboter wird in einer festen Anzahl von Pixeln abgetastet. Die Tiefensuche wird
in diesen abgetasteten Pixeln gestartet.

Anschliessend wird ein Offnungsoperator auf die Vereinigung der Zusammenhangskompo-
nenten angewandt, um Ubergénge auf Wandbereiche aufzulosen, die filschlicherweise als
Fussboden Kklassifiziert wurden. Anschliessend wird erneut eine Zusammenhangskompo-
nente in der gedffneten Menge bestimmt. Es werden schliesslich diejenigen Pixel als zum
Fussboden zugehorig klassifiziert, die in den urspriinglichen Zusammenhangskomponen-
ten enthalten sind und lokal von Pixeln in den gedffneten Zusammenhangskomponenten
benachbart sind. Abb. 8.1 zeigt die Ergebnisse der einzelnen Verarbeitungsschritte an
einem Beispiel.

8.3 Tiefenschatzung am Fussbodensegment

Seien Nickwinkel im folgenden mit o und Gierwinkel mit g bezeichnet. Das erzeugte
Zeilenbild wird im Horizont extrahiert. Der Sichtwinkel ap,, zum Horizont entspricht
dem Neigungswinkel der Kamera, insofern die Kamera horizontal ausgerichtet ist. Das
Zeilenbild besteht aus N = 1024 Pixeln, deren korrespondierende Sichtwinkel B,
durch das Kamera- und Linsenverzerrungsmodell in Abschnitt 4.3 gegeben sind. Die
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S—

Abbildung 8.1: Beispiel fiir die Ergebnisse der einzelnen Verarbeitungsschritte bei der
Fussbodensegmentierung. Links oben: Originalbild. Rechts oben: Pixel mit
Farbzugehorigkeit iiber 0.5 sind umso mehr cyan, je starker ihre Farbzuge-
horigkeit ist. Fiir Farbzugehorigkeiten unter 0.5 werden Pixel grau eingeze-
ichnet. Die Helligkeit ist ebenfalls durch die Starke der Farbzugehorigkeit
angegeben. Links unten: Vierfach relaxiertes Bild mit analoger Farbung
zum Farbzugehorigkeitsbild. Rechts unten: Fussbodensegment nach Off-
nung und Abgleich der Zusammenhangskomponente.

Tiefe im Sichtwinkel B, eines Zeilenbildpixels wird auf folgende Weise bestimmt: Die
normalisierte Bildkoordinate X,, = (tan(Bror),tan(ar,,))? entspricht einer Position
X, auf der imagindren Bildebene in kamerazentrischen Weltkoordinaten. Die Gerade
vz = X4+ A0,0,1)T durch diese Position verlduft entlang des Normalenvektors des
Fussbodens. Durch Projektion dieser Geraden in das Bild erhilt man diejenige Gerade in
der Bildebene, in der im Winkel 8y, Geraden observiert werden, die entlang der Fussbo-
dennormalen verlaufen. In Abb. 8.2 ist die projektive Abbildung von vertikalen Geraden
in das unverzerrte Bild skizziert.

Diese Gerade wird zum unteren Bildrand verfolgt. Wird ein als Fussboden klassifiziert-
er Pixel gefunden, wird die Anzahl an Fussbodenpixeln mit der Anzahl an Nicht-
Fussbodenpixeln unter den folgenden K Pixeln entlang der projizierten Gerade ins Ver-
héltnis gesetzt, welches als Detektionssicherheit ¢4 der Tiefenschiatzung verwendet wird.
Da die Kamerahohe bekannt ist, kann die Tiefe d leicht bestimmt werden, indem die
Entfernung zum Schnitt der Sichtlinie zum ermittelten Pixel mit der Fussbodenebene
berechnet wird. Die Varianz afl = 050 + aﬁ dist T a?l locq; 1 der Tiefenmessung ergibt
sich aus mehreren Komponenten, die die Unsicherheit in der Messung beeinflussen. Fiir
alle Tiefenmessungen wird eine Grundvarianz 030 = 0.12 modelliert, die Fehler in den
intrinsischen Parametern und unmodellierten Begébenheiten der Umgebung erfassen soll.
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8.3 Tiefenschitzung am Fussbodensegment

B g

Abbildung 8.2: Skizze der projektiven Abbildung von vertikalen Geraden in das un-
verzerrte Kamerabild. Die Kamera befindet sich an der mit dem Stern
markierten Stelle und ist mit dem Nickwinkel « geneigt. Geraden, die
entlang der Fussbodennormalen verlaufen, werden auf Geraden im Bild
abgebildet, die fiir a # 0 nicht parallel sind.

Abbildung 8.3: Beispiel fiir ein extrahiertes Zeilen- und Tiefenbild. Links oben: Ausgehend
vom Horizont im Bild (rote horizontale Linie) werden fiir jeden Zeilen-
bildpixel vertikale Gerade im entsprechenden Sichtwinkel bis zur Fussbo-
denkante verfolgt. Rechts oben: Extrahierte mittlere Tiefenmessung (blau)
und zugehorige Tiefenmessungen mit Standardabweichungen in jede Rich-
tung (rot) fiir 03,0 = (0. Messungen sind umso heller, je unsicherer sie
detektiert wurden. Das Koordinatensystem ist kamerazentrisch. Unten:
Extrahiertes Zeilenbild.
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8 Verwendung in einem realen Szenario

Die Standardabweichung og 4+ wird als mittlere Abweichung in der Distanzschétzung
fiir £1° Winkelabweichung im Nickwinkel der Kamera bestimmt, um Schwankungen in
diesem Winkel und pixelhafte Abweichungen der segmentierten Fussbodenkante zu model-
lieren. Zusétzlich wird die lokale Varianz 02 local 11 der Distanzschétzung fiir benachbarte
Zeilenbildpixel beriicksichtigt, da an Tiefeﬁsprﬁngen und bei fehlerhaft segmentiertem
Fussboden hohe lokale Varianz auftritt. Ist die lokale Varianz gross, wird deshalb auch
die Detektionssicherheit fiir die Schiatzung verringert. Abb. 8.3 zeigt Horizont, projizierte
vertikale Geraden und extrahierte Tiefenmessung an einem Beispiel.

Tiefenmessungen iiberhalb einer maximalen Entfernung sind unzuverlissig und werden
entsprechend markiert. Analog wird die Messung als unterhalb des minimalen Entfer-
nungsbereich markiert, falls bis zum unteren Bildrand entlang der projizierten vertikalen
Gerade kein als Fussboden klassifizierter Pixel gefunden werden konnte.

In der Implementation werden die projizierten vertikalen Geraden fiir jeden Zeilenbildpixel
abgetastet und aufeinanderfolgende Pixel in einer verketteten Liste gespeichert.

8.4 Extraktion eines Zeilenbilds

Die YUV-Farbwerte der Zeilenbildpixel werden ebenfalls entlang der projizierten ver-
tikalen Geraden bestimmt. Ziel ist es, die signifikante Wandfarbe eines Pixels zu bes-
timmen. Daher wird fiir jeden Zeilenbildpixel der Bereich entlang der Geraden zwischen
Horizont und Fussbodenkante betrachtet, falls fiir den Pixel eine zuverlédssige (cq > 0)
Tiefenschéitzung zur Verfiigung steht. Das untere Viertel des Bereichs wird fiir die Bes-
timmung der Wandfarbe ausgelassen, um robust gegeniiber Storungen in der Fussbo-
densegmentierung zu sein. Ist die Tiefe nicht bekannt, wird der Bereich auf eine mini-
male Grofle gesetzt, die dem Bereich zwischen Horizont und einer maximal detektierbaren
Tiefe entspricht. Der Farbwert des Zeilenbildpixels wird im ermittelten Bereich durch ein
Meanshift-Verfahren [43] bestimmt, um die signifikante Wandfarbe zu erhalten und Aus-
reisser auszuschliessen. Der Algorithmus wird mit den mittleren Farbwerten des Bereichs
initialisiert. Das Verfahren wird iteriert, bis eine maximale Anzahl an Iterationen erreicht
ist, oder weniger als 75% der Pixel im betrachteten Bereich verwendet werden kénnen.
In diesem Fall wird der Mittelwert aus der letzten Iteration als Farbwert zuriickgeliefert.
Abb. 8.3 enthilt ein Beispiel fiir ein extrahiertes Zeilenbild.

8.5 Verwendung von Tiefenmessungen im SLAM-Verfahren

Das bisherige SLAM-Verfahren basiert auf reinen Winkelobservationen von visuellen
Landmarken. Da Tiefenobservationen am Fussbodensegment nicht fiir jeden Zeilenbildpix-
el zur Verfiigung stehen und in ihrer maximalen Messentfernung begrenzt sind, werden sie
erginzend verwendet. Landmarken sollen also sowohl rein durch Winkel als auch durch
Winkel und Tiefe observiert werden konnen. Diese Methode besitzt den Vorteil, dass
Landmarken, fiir die keine Tiefenobservationen zur Verfiigung stehen, als Indikatoren fiir
die Orientierung des Roboters dienen kénnen und bereits durch Bewegungsparallaxe ihre
Tiefe bestimmt werden kann. Ausserdem kénnen Merkmale ohne Tiefeninformationen mit
Landmarken reassoziiert werden, was insbesondere fiir das Schliessen von Schleifen von
Vorteil ist. Wird eine Landmarke im Ort z; observiert, wird ihr die Tiefenobservation

(zf, td, Cf) des néichsten korrespondierenden Pixels im Zeilenbild zugeordnet.
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8.5 Verwendung von Tiefenmessungen im SLAM-Verfahren

8.5.1 Erweitertes Landmarkenobservationsmodell

Ist die Detektionssicherheit ¢ der Tiefenobservation iiberhalb eines Schwellwertes, wird
die Tiefeninformation im Observationsmodell der Landmarke beriicksichtigt. Das aug-
mentierte Observationsmodell

erkldrt Observationen von Bildkoordinaten und Tiefe als normalverteilt verrauschte Er-
wartungen, die durch k und A% in der Pose s; des Roboters und der Landmarkenposition
gegeben sind. Das augmentierte Observationsmodell wird verwendet, um die Posenkorrek-
tur durchzufiihren, die Observationswahrscheinlichkeit der Landmarke bei der Partikel-
gewichtung zu berechnen und die Landmarkenpositionsschétzung zu korrigieren.

8.5.2 Tiefeninitialisierung von Landmarken

Landmarken werden bei ihrer ersten Sichtung weiterhin in inverser Tiefe initialisiert. Ist
die Tiefenobservation zuverldssig, werden Mittelwert und Varianz der inversen Tiefe der
Landmarke mit der observierten Tiefe initialisiert. Die Schéitzung (p, 02) in inverser Tiefe
ergibt sich aus der Tiefenobservation (z{, @¢) durch Fehlerpropagation erster Ordnung:

. 1
Pi=
L
P ()

8.5.3 Erweiterte Datenassoziation

Steht fiir eine Landmarkenobservation eine zuverléssige Tiefenobservation zur Verfiigung,
wird fiir die Uberpriifung und Berechnung der Kompatibilitdt bei der daten- und modell-
getriebenen Datenassoziation der Innovationstest in Gl. (6.5) mit Innovation und Kovar-
ianz
Az =2 — lAl(st, l;) und
C. = HR'HT + 05V HI' + @y, wobei

H, = V,h(st,1;)

]

Al 3
3£ ]’:U‘g',t—l

H, = Vljh(st, l;)

]

glid
StoaHjt—1

berechnet. Die Kompatibilitdten von reinen Winkelobservationen sind nicht direkt vergle-
ichbar mit den Kompatibilitdten von Winkel- und Tiefenobservationen, was eine Priferenz
fiir Assoziationen von Landmarken mit Merkmalen zur Folge hétte, fiir die keine Tiefen-
informationen zur Verfiigung stehen. Daher wird die Kompatibilitdt von Merkmalen zu
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8 Verwendung in einem realen Szenario

Landmarken um 1 verringert, deren Tiefe nicht zuverldssig bestimmt werden konnte. Das
entspricht einer Abweichung in der Tiefe um eine Standardabweichung.

Falls die Tiefenmessung fiir ein Merkmal ausserhalb des maximalen Entfernungsbereichs
liegt, kann das Merkmal nicht mit Landmarken assoziiert werden, deren mittlere Distanz
zur Roboterpose unterhalb eines Schwellwerts liegt. Analog kénnen Merkmale mit Tiefe
unterhalb des minimalen Entferungsbereichs nicht mit Landmarken assoziiert werden, die
weit entfernt sind.

8.5.4 Erweiterte Existenzschitzung von Wanden
Forderung von Tiefenkompatibilitat

Bei der Aktualisierung des Wandmodells werden dann positive Sichtungen von Wandseg-
menten erzeugt, falls der Bereich zwischen den untersuchten Landmarken nicht nur im
Bild zum interpolierten Deskriptor der Landmarken kompatibel ist, sondern auch in den
Tiefenobservationen zum untersuchten Wandsegment.

Sei w = Ly Lyigns das untersuchte Wandsegment. Fiir jeden Sichtwinkel ¢ im Bereich
zwischen den Landmarken, in dem die Kompatibilitdt im Bild {iberpriift wird, wird eine
normalverteilte Schitzung (us,0s)? der Entfernung § zur Wand aus dem Schnittpunkt
des Wandsegments mit der Sichtlinie ermittelt, falls eine zuverlissige Tiefenobservation
(d, 0%) zur Verfiigung steht:

My = mw(lleft7 lright)
d

g

= dw(llefta lright)

Ay (mw z — "L't) — dy x(mw - yt))
85t e g, &) 1= G L
(St beges Lrights ©) 3= o0, + 0y — e 51001 + &)

ns = 5(S£’L} s Blefts Hright ¢)

00 8.2
Eleft,right = 0 0

2 T
05 = HiXeft right H)

Hl = Vl 1. T(S(St lle l'l’i ht qb/) i
(left7 mght) ? ft’ ghe s,[:] 7[J/lgff,7/1/7‘ight7¢

mit der Pose s,[fi} = (24, y;,0;)7 des i-ten Partikels. Die Kompatibilitit von Tiefenobserva-
tion zur Wandtiefe wird auch hier mit einem Innovationstest (Gl. (6.5)) mit Innovation

Az = d — ps und Kovarianz C, = 03 + 052 iiberpriift.

Erweiterung von Randzeigern um Tiefe

Das Konzept der Randzeiger wird ebenfalls erweitert, indem fiir die Randzeigerlandmarke
eine normalverteilte Schiatzung (ert’ai,t) der Wandorientierung ¢ am Bildrand unter-
halten wird. Es werden zuverlissige Tiefenobservationen (d,02) am Bildrand rekursiv in
die Schitzung mit einem EKF-Verfahren integriert. Die observierte Tiefe am Bildrand
wird als Messung des Schnittpunkts der Sichtlinie zum Bildrand mit der Geraden aufge-
fasst, die durch den Ort der Randzeigerlandmarke L und die Richtung der geschétzten
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Abbildung 8.4: Beispiel fiir die Schitzung des Wandsegments am Bildrand. Das Wandseg-
ment wird ausgehend von einer neuen Randzeigerlandmarke in seiner Ori-
entierung (griiner Indikator mit o-Umgebung) unsicher initialisiert (links).
Die Schitzung der Orientierung wird rekursiv aktualisiert und erméglicht
es, ein Wandsegment zu einer unbeobachteten Landmarke einzufiigen, das
durch die Tiefenobservationen zwischen den Landmarken gestiitzt wird
(rechts). Tiefenobservationen werden mit roten Mittelwerten und blauen
Standardabweichungen ohne Grundunsicherheit dargestellt.

Wandorientierung parametrisiert ist. Sei ¢ der Sichtwinkel zum Bildrand. Die Sichtlinie
und die Gerade des Wandsegments am Bildrand sind in der Pose s; = (J:t,yt,Gt)T des

Roboters durch
Xy cos(b; + @)
cr = A ) d
T ( Yt > * ¢< sin(0; + ¢) .

it ()

gegeben. Schnitt der Geraden liefert Ay (s¢, ¢,1,1) in Abhéngigkeit von der Pose s, dem
Sichtwinkel ¢ zum Bildrand, der Landmarkenposition ! und der Wandorientierung
am Bildrand. Da der Richtungsvektor der Sichtlinie die Norm 1 besitzt, kann die nor-
malverteilte Schitzung (us, O'g) in der erwarteten Tiefe des Schnittpunkts aus Ay, bestimmt
werden:

/"L(S = A¢(St>¢>ul7w)
H =V, M(Stv@l’w’mvﬂw

Hy = Vy )‘w(stv@l’w'#lv“w

Die Kompatibilitét der Tiefenobservation zur Tiefe zum Wandsegment am Bildrand wird
mit einem Innovationstest mit Innovation Az = d — us und Kovarianz C, = 03 + ag
iiberpriift. Ist die Tiefenobservation nicht kompatibel zur Wandorientierung, wird der
Randzeiger zuriickgesetzt.
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Zur Initialisierung wird die globale Orientierung der Differenz v(sy, ¢,1,d') := pgy — | zwis-
chen dem kartesischen Endpunkt der Tiefenobservation und der mittleren Randzeiger-
landmarkenposition verwendet:

l,d)
init(st, @,1,d") := arccos <vw(st,¢,,>
prlon 0D ol 6.8

phy := arctan2(vy(s¢, ¢, u, d), ve(st, @, pur, d))
ai = Hyo  H)

Hd = vd’ winit(sta ¢7 la d/)‘sta(bvﬂhd

Die Orientierungsschétzung wird nur mit zuverléssigen Tiefenobservationen initialisiert,
falls die mittlere Distanz zwischen Landmarkenposition und kartesischem Endpunkt der
Tiefenobservation, ||v(s¢, ¢, ur, d)|| , signifikant gross ist, damit die Orientierung zwischen
den Positionen zuverléssig ist. Abb. 8.4 zeigt ein Beispiel fiir die Schitzung der Wandseg-
mentorientierung am Bildrand.

8.5.5 Observation und Korrektur von Wanden durch Tiefe

In einer reduzierten Auflssung des Tiefenbilds werden Tiefenobservationen D = {Dj =
(dg, 03 > Cd,k)}le dazu verwendet, die sichtbaren Wandsegmente im korrespondierenden
Sichtwinkel ¢ zu korrigieren und eine Observationswahrscheinlichkeit der gemessenen
Tiefe zu berechnen. Es kénnen mehrere Wandsegmente zur Observation in einem Pixel
kompatibel sein. Daher wird fiir jedes Pixel die mittlere Observationswahrscheinlichkeit
fiir die J observierten Wandsegmente durch Ziehen der J-ten Wurzel aus dem Produkt
der einzelnen Observationswahrscheinlichkeiten berechnet. Damit die Gesamtwahrschein-
lichkeit der Wandobservationen dem Gewicht einer Landmarkenobservation entspricht,
wird das Produkt der mittleren Pixelobservationswahrscheinlichkeiten durch Ziehen der
K-ten Wurzel diskontiert. Das Partikel wird zusétzlich mit dieser Observationswahrschein-
lichkeit gewichtet. Die Observation und Korrektur der Wandsegmente erfolgt nach der
Existenzschitzung der Wandsegmente.

Fiir jeden Pixel k in der reduzierten Auflésung wird fiir jedes sichtbare, existierende Wand-
segment w = Lyep Lyigny zunéichst iiberpriift, ob das Winkelintervall, in dem w sichtbar
ist, grosser als ein Schwellwert ist, da ansonsten geringfiigige Fehler in der Orientierung
erhebliche Fehler in der Tiefe bewirken. Zusétzlich werden Wandsegmente nur weiter be-
trachtet, falls sie im Sichtwinkel ¢ nicht an ihrem Rand beobachtet werden, da Tiefenmes-
sungen an unterstiitzenden Landmarken bereits bei der Observation und Aktualisierung
von Landmarken beriicksichtigt werden. Zunéchst wird die Kompatibilitdt der Wand mit
der Tiefenobservation Dy im Sichtwinkel ¢ mit der Methode aus dem vorherigen Ab-
schnitt 8.5.4 iiberpriift. Ist das Wandsegment mit der Observation kompatibel, werden
die unterstiitzenden Landmarken in einem EKF-Korrekturschritt aktualisiert:

. T 2, 2 \—1
K = St right k—1Hj (05 + 0g)

(W%k>:<“WW1>+M@—m)

Hright k Hright k—1

Sieftright,k = (I — KHp)Xiept right k—1

mit den Definitionen aus Gl. (8.2). Die entstehenden Korrelationen der unterstiitzen-
den Landmarken werden vernachléssigt, sodass sich die Kovarianzen der unterstiitzenden
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8.5 Verwendung von Tiefenmessungen im SLAM-Verfahren

Abbildung 8.5: Beispiel fiir die Korrektur eines Wandsegments anhand einer Tiefenmes-
sung (d,032). Das Wandsegment wird durch ein EKF-Verfahren entlang
der Sichtlinie korrigiert. Im Vergleich zur Schétzung (us,02) des Wand-
segmentschnitts mit der Sichtlinie vor der Korrektur ist die Unsicherheit
in (fi5,02) nach der Korrektur der Landmarkenpositionsschiitzungen ver-
ringert. Die Tiefenschiatzungen sind mit ihrer o-Umgebung dargestellt.

Landmarken aus den entsprechenden Untermatrizen von Xjef rignir €rgeben. Abb. 8.5
enthélt ein Beispiel fiir die Korrektur eines Wandsegments anhand einer Tiefenmessung.

Die Observationswahrscheinlichkeit p(dg|s;, w) der Tiefe des Pixels k fiir das Wandseg-
ment w ergibt sich aus
p(dy|se, w) =~ N (di; ps, 05 + 03 1)

Der partikelspezifische Index i wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit weggelassen.

Es ist klar, dass diese Methode heuristisch ist, da vor allem die Unabhingigkeit benach-
barter Tiefenmessungen einer Wand nicht gegeben ist. Mit einer angemessenen Auflo-
sungsreduktion kann diesem Problem begegnet werden.

8.5.6 Extraktion und Verwendung von Tiefenmerkmalen

Das Tiefenbild liefert erginzende Informationen zu den visuellen Merkmalen. Zum einen
konnen Tiefenspriinge erkannt werden, sodass es moglich ist, Kantenlandmarken nur ein-
seitig zu assoziieren und das Einfiigen virtueller Landmarken und Wandsegmente zu ver-
hindern. Umgebungsstrukturen koénnen konvexe oder konkave Ecken enthalten, in de-
nen visuell nicht unterscheidbare Wandsegmente aufeinandertreffen. Die Konvexitit bzw.
Konkavitdt einer Ecke ist aber ein salientes Merkmal im Tiefenbild. Es werden daher in-
teressante Stellen in Tiefenspriingen und konvexen bzw. konkaven Ecken detektiert. Diese
interessanten Stellen werden anschlieBend mit visuellen Kantenmerkmalen fusioniert und
visuell in gleicher Weise wie Kanten beschrieben. Abb. 8.6 zeigt Beispiele fiir den Extrak-
tionsprozess. Eine detaillierte Beschreibung der Extraktion findet sich im Anhang B zu
dieser Arbeit.

Tiefenmerkmale und fusionierte Merkmale kénnen bis auf wenige Besonderheiten wie
visuelle Merkmale im SLAM-Verfahren verarbeitet werden.

e Die Tiefe der Merkmale wird wahrend der Extraktion bestimmt und muss nicht aus
dem Tiefenbild extrahiert werden.

e Bei der Datenassoziation wird fiir Landmarken gespeichert, ob sie mit Tiefensprung-
merkmalen assoziiert wurden. Diese Landmarken kénnen in folgenden Zeitschritten
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8 Verwendung in einem realen Szenario
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Abbildung 8.6: Beispiele fiir die Extraktion von Tiefenmerkmalen. Oben: Durch eine
Teilmenge der Tiefenmessungen werden Geraden (schwarz) approximiert,
zu denen Punkte mit maximaler Entfernung als Spaltpunkte (schwarze
Kreuze) bestimmt werden. Die Punktmenge wird am Spaltpunkt in zwei
Punktmengen getrennt, durch die Geraden (rot) approximiert werden.
FEine Reihe von Kriterien fiihrt zu Kandidatenstellen fiir Tiefenmerkmale
(rote Kreuze). Unten: Ein detektiertes Tiefenmerkmal (griines Kreuz) wird
umso intensiver gefiirbt, desto hoher seine Detektionssicherheit ist. Die
Koordinatensysteme sind egozentrisch.

nur mit Tiefensprungmerkmalen derselben Seitigkeit oder konvexen Tiefenkanten
assoziiert werden, bis die Landmarke mit Hilfe der verkniipften Wandsegmente als
konvex klassifiziert wurde. Die Kompatibilitat wird analog zu konvexen Kantenland-
marken nur in der nichtoffenen Seite eines Tiefensprungs berechnet und iiberpriift.

8.6 Bewegungsschitzung

Fiir die Bewegungsschitzung stehen weder Kontrolleingaben noch Odometrie zur Ver-
fligung. Stattdessen verfiigt der Roboter iiber einen Inertialsensor, der lineare Beschle-
unigungen in der horizontalen Ebene und vertikale Drehrate misst. Die Integration der
linearen Beschleunigungen zu einer Geschwindigkeitsschidtzung unterliegt einer Drift, die
mit einer zusétzlichen Referenzmessung behoben wird. Dazu wird der Versatz zwischen
zeitlich aufeinanderfolgenden Tiefenbildern durch Scanmatching ermittelt.
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8.6 Bewegungsschéitzung

IMU Scanmatching
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Abbildung 8.7: Schematische Darstellung der Bewegungs- und Posenschitzung

Die Orthogonalitéit und Parallelitéit der Umgebung ist in Tiefenbildern als Hauptorien-
tierung von geradlinigien Segmenten observierbar. Durch die Modellierung von Wénden
in der Karte ist die Hauptorientierung der Umgebung in guter Ndherung bekannt, so-
dass es nahe liegt, die initialie Posenschétzung der Partikel derart anzupassen, dass die
Orientierungen der Wandsegmente im Tiefenbild der Hauptorientierung in der Karte
entsprechen.

Abb. 8.7 gibt einen Uberblick {iber die einzelnen Komponenten der Bewegungs- und Posen-
schatzung.

8.6.1 Bewegungsinformation aus einem Inertialsensor

Ein Inertialsensor liefert Informationen iiber Lage und Bewegung des Sensors im Raum.
Der Roboter bewegt sich ausschliesslich in der horizontalen Ebene, sodass Messungen
der Drehrate um die vertikale Achse und lineare Beschleunigungen in der Horizontal-
en als Bewegungsinformationen interpretiert werden. Die linearen Beschleunigungssen-
soren des Inertialsensors messen neben den Beschleunigungen, die durch die Bewegung
des Sensors verursacht werden, auch Komponenten der Erdgravitation aufgrund von ger-
ingfiigigen Abweichungen von der horizontalen Lage. Da die Beschleunigungen zu einer
Geschwindigkeitsschitzung integriert werden miissen, wirken sich bereits geringe Abwe-
ichungen zu einer erheblichen Drift in der Geschwindigkeit aus. In einer initialen Kalib-
rierungsphase wird daher der Betrag der Erdgravitation und die Lage des Sensors bes-
timmt, sodass die Messwerte in der linearen Beschleunigung von den Komponenten der
Erdgravitation bereinigt werden kénnen.

8.6.2 Bewegungsinformation aus Tiefenmessungen

Aus den Tiefenobservationen in aufeinanderfolgenden Zeitschritten wird die Bewegung
des Roboters durch Scanmatching geschitzt. Seien s; = (x4, 9, 0;)7 und s 1 =
(v4-1,9t-1,0;—1)7 die Posen des Roboters zu den Zeitpunkten ¢ und t — 1, sodass s;
aus s;_1 durch egozentrische Translation um Ap und anschlieBende Rotation um A#f
hervorgeht, d.h. 6; = ;1 + A0 und (24, v:)" = (x4—1,-1)" + R(0;_1)Ap. In den Zeit-
punkten ¢ und ¢ — 1 wird ein Punkt mit globalen Koordinaten p, im Tiefenbild an den
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8 Verwendung in einem realen Szenario
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Abbildung 8.8: Ergebnisse des Scanmatching in zwei Beispielen. Der Versatz zwischen den
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Posen im letzten (blauer Kreis) und aktuellen Zeitschritt (griiner Kreis
mit Orientierungsindikator) korrespondiert zur Transformation, die die
Tiefenmessungen des aktuellen Zeitschritts (blaue Punkte) in die Messun-
gen des letzten Zeitschritts (rote Kreise) iiberfiithrt. Zu den aktuellen Mes-
sungen werden Projektionen auf Geraden durch die néachsten Nachbarn in
der Punktemenge des letzten Zeitschritts bestimmt. Die Endpunkte der
blauen Linien geben die projizierten Punkte in der ersten Iteration an.
Das Verfahren wird bis zur Konvergenz oder einer maximalen Anzahl an
Iterationen wiederholt. Die mit dem Ergebnis transformierten Punkte im
aktuellen Zeitschritt werden als griine Punkte dargestellt. Die Schitzung
fiir die Kovarianz im ermittelten Versatz wird durch die 20-Umgebung
der Translation (schwarze Ellipse) und durch die 26-Umgebung der Orien-
tierungsénderung (griin gestrichelte Linien) visualisiert. Entlang des Ko-
rridors in der unteren Abbildung ist der Versatz nicht observierbar. Die
Kovarianz bildet diese Unbestimmtheit angemessen ab.



8.6 Bewegungsschéitzung

kartesischen Positionen ¢; und ¢;_1 beobachtet:
Pg = (@41, yt—1)T + R(6:-1)q:—1 und
pg = (w1, 50)" + R(6:)ay
Durch Gleichsetzen und Umformen erhélt man
(w1, ye-1)" + R(Or—1) -1 = (ze, )" + R(0)
= (#4—1,yt-1)" + R(0—1)Ap + R(0—1 + AO)g,
= (ze-1,y0-1)" + R(01-1)(R(A0)q; + Ap)
und somit g;—1 = R(A0)q + Ap.
Die Tiefenbilder werden in kartesische Punktmengen Q; 1 = {Qt—l,k}szl und 9; =
{qt’k}le transformiert, in denen die Anordnung nach Sichtwinkel erhalten wird. In einem

ICP-Verfahren [48] (aus dem engl. Iterative Closest Points) werden Rotation R := R(A#)
und Translation Ap bestimmt, die den quadratischen Registrierungsfehler

K
BB, Ap) = =3 [ Ras + Ap ~ (R + Ap, Qpo) (8.3)
k=1
zwischen korrespondierenden Punkten in den beiden Punktmengen lokal minimieren. Die
Funktion II(g, Q) liefert eine Position, die basierend auf der Punktmenge Q zum Punkt
q korrespondiert. Da Tiefenobservationen augrund der diskreten Abtastung in unter-
schiedlichen Posen nicht denselben Punkten im globalen Koordinatensystem entsprechen,
wird als Funktion II eine Punkt-Gerade-Metrik verwendet mit der Annahme, dass die
Punktmessungen an geraden Segmenten in der Umgebung erfolgen.

Wurde ¢ mit hoher Detektionssicherheit beobachtet, wird in Q ein néchster Nachbar g},
bestimmt, der ebenfalls hohe Detektionssicherheit besitzt. Die Distanz zwischen ¢ und ¢,
darf eine maximale Entfernung nicht {iberschreiten. Der Punkt ¢ wird auf die Geraden
zwischen ¢ und dessen direkte Nachbarn ¢, projiziert, falls diese nicht weiter als eine
maximale Distanz von g;, entfernt sind. Dabei werden nur solche Punkte betrachtet, deren
Detektionssicherheit {iberhalb eines Schwellwerts liegt. Liegt die Projektion von ¢ zwis-
chen den Stiitzstellen einer der Geraden, liefert die Funktion II fiir ¢ diesen projizierten
Punkt, falls die Distanz zwischen ¢ und der Projektion geniigend klein ist. Ein Punkt,
dessen Projektion bestimmt werden konnte, trégt also zum Fehlermass in Gl. (8.3) mit
dem quadrierten euklidschen Abstand zur Projektion bei. Mit diesem Fehlermass wird
die Registrierung von geradlinigen korrespondierenden Segmenten in den Tiefenbildern
bevorzugt.

Sei C := {q. € &}%, die Menge der C' Punkte q. € Qy, fiir die die Projektion 7. :=
1(qe, Qi—1) existiert. Die Menge der Projektionen wird mit P := {m.}¢_, bezeichnet. Um
Rotation und Translation zwischen den Punktmengen C und P zu bestimmen, werden sie
zunédchst mittelwertbereinigt:

1 C
T gy
——

=Hq

1 C
Te I:ﬂ'c—aZT{'c.
c=1

N——
=ilr
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8 Verwendung in einem realen Szenario

Rotation R und Translation Ap ergeben sich durch Singuldrwertzerlegung von W =
S T =USVT:

R=UVT
Ap = pir — Ryg

Das Verfahren wird iteriert, bis ermittelte Rotation und Translation konvergiert sind
oder eine maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist. Vor einer Iteration werden die
Punkte in Q; mit der zuletzt ermittelten Rotation und Translation transformiert. Liegt
zum aktuellen Zeitpunkt eine Geschwindigkeitsschétzung v = (vx,vy,w)T vor, wird die
erste Iteration mit R = R(Atw) und Ap = At(vy,v,)7 initialisert.

Neben Rotation und Translation zwischen den betrachteten Punktmengen, ist es ebenfalls
notwendig eine sinnvolle Schitzung der Unsicherheit in diesen Gréflen zu erhalten, damit
die Bewegungsinformation im SLAM-Verfahren verwendet und mit Schétzungen anderer
Sensoren zu einer guten Approximation der Bewegung und ihrer Unsicherheit fusioniert
werden kann. Die Unsicherheit soll neben der Unsicherheit in den Tiefenobservationen
auch die Unsicherheit in nicht observierbaren Dimensionen erfassen. Zur Bestimmung der
Kovarianz fiir die Orientierungsénderung A# und die Translation Ap wird die in [49]
vorgeschlagene Methode verwendet, da sie effizient berechnet werden kann und belegt
wurde, dass sie die Unsicherheit in nicht observierbaren Dimensionen ausreichend gut
erfasst.

Sei x := (Apy, Apy, AO)T und sei 2 := (qt—1,1,- -+, qt—1.K,qt.15- - -Gt ic) . - Das Fehlermass
in Abhéngigkeit von z sei E(z) := E(R(A6), Ap). Die Kovarianz Q scanmater, wird durch
folgende Approximation bestimmt:

PE\ ! OE PET 192\ !
0z2 020x " 2020z 0z2

QScanmatch ~ (

Die bendtigten zweiten Ableitungen kénnen in geschlossener Form berechnet werden. Wird
stochastische Unabhéngigkeit zwischen den Punktobservationen angenommen, ist 3, di-
agonal, und die Berechnung wird erheblich vereinfacht.

Die Ausgabe des Verfahrens ist eine normalverteilte Schitzung
((Apz,Apy,AH)T,Qgcanmatch) der Bewegung des Roboters, die die Pose s;_1 in die
Pose s; iiberfiihrt. Abb. 8.8 zeigt Beispiele fiir das Verfahren.

8.6.3 Fusion der Bewegungsinformationen

Mit den zur Verfiigung stehenden Bewegungsinformationen aus Inertialsensor und Scan-
matching kann eine normalverteilte, partikelunabhéngige Geschwindigkeitsschiatzung
(ftv,¢, Xv¢) unterhalten werden. Die Messungen des Inertialsensors werden in der Beschle-
unigung a; 1= (ay g, gy, atM)T zusammengefasst. Die Beschleunigungskomponente a; ., =
% wird durch Differenzierung aus den vertikalen Drehraten des aktuellen und des
letzten Zeitschritts angen&hert.

Das approximative lineare Zustandsiibergangsmodell
v = v—1 + At ar + €, 60 ~ N (0, RY)

modelliert die Anderung der Geschwindigkeit v, durch die Beschleunigung a;
in diskreten Zeitschritten. Der Zustandsiibergang unterliegt dabei normalverteiltem
Rauschen.
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8.6 Bewegungsschéitzung

Das Scanmatching liefert Translation Ap, Orientierungsédnderung Af und die zugehorige
Kovarianz Qsconmater, zWischen dem letzten und aktuellen Tiefenbild. Der Versatz wird
als Observation z{ = ﬁ(Apx, Apy, AO)T der Geschwindigkeit aufgefasst. Die Kovarianz
QF = (ﬁ I )Qscanmatch(ﬁ nr= A%QQ scanmaten der Observation ergibt sich durch Fehler-
propagation erster Ordnung.

Das lineare Observationsmodell
z{ = v+ 04, 0e ~ N(0,Q7)

erklart z; als Observation der aktuellen Geschwindigkeit, die mit normalverteiltem
Rauschen behaftet ist.

Ein lineares Kalmanfilter wird zur Bestimmung der Vorhersage (ﬁw,i,’t) aus der
Geschwindigkeitsschétzung (puy -1, 2y,—1) des letzten Zeitschritts verwendet:

Pyt = Hot—1 + Gt
iv,t = ZU,tfl + R;)

Die Vorhersage wird mit der aktuellen Observation z; zur Geschwindigkeitsschéitzung
(fo,t, X ¢) korrigiert:

K = iv,t(iv,t + Qf)il
fog = fot—1 + K (2] = prog—1)
Z’U,t - (I - K)Ev,t—l

Die aktuelle Geschwindigkeitsschétzung wird als Kontrolleingabe u; = 1, ; mit Kovarianz
Vi = ¥, fiir die initiale Posenschétzung in Abschnitt 6.4 verwendet.

8.6.4 Posenkorrektur durch Tiefenbildregistrierung

Das Wandmodell besitzt einen weiteren Nutzen fiir die Korrektur der Posenschitzung
durch das Tiefenbild. Die Idee besteht darin, die Orientierungen von Wénden im Tiefen-
bild mit der Hauptorientierung in der Karte zu registrieren, indem die Orientierung der
Posenschitzung entsprechend korrigiert wird. Damit wird die Unsicherheit in der Orien-
tierung stark reduziert, sodass sich die Unsicherheit in der Trajektorie im wesentlichen
auf die kartesischen Posenkoordinaten beschrénkt.

Im Tiefenbild wird die Hauptorientierung der Wandsegmente auf folgende Weise geschétzt:
In diskreten Abtastpunkten wird innerhalb eines Fensters nach Gl. (B.1) eine Gerade
durch die kartesischen Punkte approximiert. Die Orientierung einer approximierten Ger-
ade wird mit einer festen Varianz in ein Orientierungshistogramm integriert (s. Ab-
schnitt 7.5.1), falls folgende Bedingungen erfiillt sind:

e Die Tiefenmessungen im Fenster besitzen eine hohe durchschnittliche Detektion-
ssicherheit.

e Aufeinanderfolgende Punkte im Tiefenbild besitzen einen geringen kartesischen Ab-
stand.

e Das Verhiiltnis zwischen mittlerer quadratischen Abweichung und geschétzter Lin-
ienlénge ist kleiner als ein Schwellwert.

e Die geschitzte Linienldnge ist ausreichend gross fiir eine zuverlédssige Orientierungss-
chitzung.
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Abbildung 8.9: Beispiel fiir die Posenkorrektur durch Registrierung des Tiefenbilds mit
der Hauptorientierung 1. In der urspriinglichen Pose (blau) mit Orien-
tierung 6 besitzt das Tiefenbild (blau) die globale Orientierung ¢. Nach
der Korrektur der Pose in die neue Orientierung 6 (griin) entspricht die
globale Orientierung ¢ des Tiefenbilds (griin) der Hauptorientierung bess-
er. Die 20-Umgebungen der Orientierungsschétzungen sind jeweils durch
gestrichelte Linien angegeben.

Aus dem Orientierungshistogramm erhélt man die Schéitzung (&, 0’35) fiir die Hauptorien-
tierung im Tiefenbild durch Meanshift analog zu Abschnitt 7.5.1.

Fiir jedes Partikel wird die initiale Posenschétzung <§7[5i], Rl[ti]) korrigiert, indem die Haup-

torientierung im Tiefenbild als Observation der Hauptorientierung (1/1[“, Ufp[i]) in der Karte
des Partikels aufgefasst wird:

20 = W(st, ) + 6 = 0 — O, + 61,61 ~ N'(0,QF)

Mit der Innovation A¢ := cyc(qﬁ—h(éy] Ll —7%, %) und der Unsicherheit fo’ = 0354—05[1-]

in der Observation, die die Unsicherheit in der Schéitzung der Kartenhauptorientierung
beriicksichtigt, wird die Posenschitzung in einem EKF-Korrekturschritt aktualisiert:

HSt = Vsth(é‘t, w) |§][j]’w[i]

. . —1
K = RIHL (Hy R + Q7))
sl gl 4 KAg

R« (I- KH,,)R!

Die Korrektur wird nur dann vorgenommen, falls die Hauptorientierung der Wandseg-
mente in der Karte bereits ausreichend sicher geschitzt ist. Abb. 8.9 skizziert das Ver-
fahren in einem Beispiel.
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9 Experimentelle Ergebnisse

In diesem Kapitel wird das vorgestellte Verfahren experimentell evaluiert. In der Simu-
lationsumgebung werden Kartierungs- und SLAM-Verfahren ohne die Verwendung von
Tiefeninformationen untersucht und die Vorteile des Wandmodells demonstriert. An-
schliessend werden Experimente des erweiterten Verfahrens im realen Szenario présentiert
und Grenzen des Ansatzes aufgezeigt.

9.1 Experimente in der Simulationsumgebung

In der Simulation ist die tatséchliche Pose und eine exakte Karte der Umgebung fiir
eine quantitative Auswertung des Verfahrens verfiigbar. Der Sichtbereich des Roboters
wird in den Experimenten zu apoy = 120° gewéhlt. Wahrend sich der Roboter durch
die Umgebung bewegt, werden mit einer Frequenz von fBidaufnahme = 5Hz eindimen-
sionale Bildmessungen generiert. Rotations- und Translationsgeschwindigkeit sind im Be-
trag durch 0.2% bzw. 0.2 beschriinkt. Das Bewegungsrauschen in der Simulation wird
analog zu Abschnitt 6.1 in Abhéngigkeit der einzelnen Zielgeschwindigkeitskomponenten
modelliert. Die Parameter des Modells sind in Tabelle 9.1 aufgefiihrt.

9.1.1 Kartieren bei bekannter Pose
Kartieren einer Beispielumgebung mit Schleifen und konvexen Ecken

Das folgende Experiment soll die Féhigkeit des Verfahrens demonstrieren, eine
Beispielumgebung mit Schleifen und konvexen Ecken zu kartieren. Die Umgebung wird
in spateren Experimenten dazu dienen, das SLAM-Verfahren zu evaluieren.

Die Zieltrajektorie des Roboters ist durch eine Abfolge von Zielposen definiert, die in
Abb. 9.1 angegeben ist. Der Roboter bewegt sich zuerst in einer Schleife durch den
rechteckigen Raum zuriick zur Startposition. Der Raum wird verlassen und die grosse
Schleife nach rechts begonnen. In den Ecken dreht der Roboter jeweils zuriick, um die
konvexen Ecken der Innenwinde erfassen zu kénnen. Nach einem vollstindigen Rundgang
durch die grosse Schleife wird der rechteckige Raum wieder betreten. Die letzte Zielpose
befindet sich inmitten des Raums, wobei der Roboter der rechten Wand zugewandt ist.

In Abb. 9.2 ist das Ergebnis des Kartierungsverfahrens dargestellt. Die Positionen der
Kantenlandmarken stimmen bis auf wenige Millimeter mit den tatsichlichen Positionen

Q.1 Q. 2 Q.3
z | 0.25 0.05 0.015/7
Y 0.05 0.25  0.015/7
w | 0.0257 0.0257 0.25

Tabelle 9.1: Parameter des Rauschens im simulierten Bewegungsmodell.
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t p 0 t p 0
1 a — 814 f —
135 b 1 931 g 1
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455 a — 1430 i —
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41 f — 1866 k —
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Abbildung 9.1: Abfolge von Zielposen im Schleifenexperiment.
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Abbildung 9.2: Ergebnisse des Kartierungsverfahrens. Links: Karte mit Landmarken und
Wainden. Rechts: Karte der Wandsegmente. Die Positionen der Kanten-
landmarken stimmen bis auf wenige Millimeter mit den tatsichlichen Po-

sitionen der Wandsegmentiibergéinge iiberein.
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9.1 Experimente in der Simulationsumgebung

der Wandsegmentiibergénge iiberein. Auch das Wandmodell bildet die Simulationsumge-
bung akkurat ab. Aufgrund der geschickten Wahl der Trajektorie konnten alle konvexen
Ecken in der Umgebung korrekt kartiert werden.

Aus Abb. 9.3 ist ersichtlich, dass nach dem Schliessen der grossen Schleife im Zeitschritt
t = 1598 die Anzahl an Landmarken in der Karte nahezu konstant bleibt. Die zu Be-
ginn eingefiigten Landmarken konnen also reassoziiert werden. In der Landmarkenzahl
sind kurzzeitige Abstiege zu erkennen, die hohen Anstiegen folgen. Zu diesen Zeitpunken,
beispielsweise t = 190, dndert der Roboter seine Orientierung stark, sodass kiirzlich ini-
tialisierte Landmarken aus dem Sichtbereich verschwinden und aufgrund der Kriterien in
Abschnitt 6.8.6 aus der Karte entfernt werden.

In jedem Zeitschritt wird der grofite Anteil der observierten Merkmale mit Landmarken
assoziiert. Fiir Blobmerkmale ist eine deutlich hohere Initialisierungsrate als fiir Kanten-
merkmale zu erkennen. Das liegt im wesentlichen an der geringeren Detektionsstabilitéit
der Blobmerkmale. Die hohere Auslassungsrate liegt darin begriindet, dass Blobmerk-
male an dhnlichen Orten im Bild in multiplen Skalen detektiert werden kénnen, sodass
Merkmale nicht mehr eindeutig mit Landmarken assoziiert werden kénnen. In der unteren
Reihe der Abbildungen ist zu sehen, dass insbesondere fiir Kantenlandmarken ein gross-
er Anteil der Datenassoziationen durch die effizientere Variante der Merkmalsverfolgung
hergestellt wird.

An Tiefendiskontinuititen treten Kantenmerkmale auf, die keiner Grenze zwischen Wand-
segmenten in der Umgebungsstruktur entsprechen. Ausserdem ist es moglich, dass durch
virtuelle Wandsegmente eigentlich bereits kartierte Bereiche kurzzeitig verdeckt sind. Aus
diesen Griinden kénnen Landmarken mehrfach in die Karte eingefiigt werden. Die Uber-
priifung der Detektionsrate sorgt jedoch dafiir, dass die mehrfach eingefiigten Landmarken
nach einer gewissen Anzahl an Fehldetektionen aus der Karte entfernt werden.

Standpunktumkehr und Wandmodell

Das folgende Experiment soll die Niitzlichkeit des Wandmodells fiir die Einschrénkung
der moglichen Sichtbarkeit von Landmarken und damit fiir die Vermeidung von Date-
nassoziationsfehlern belegen. Die Versuchsanordnung mit der Abfolge an Zielposen ist in
Abb. 9.4 gegeben. Die Umgebung besteht aus zwei Rdumen, die durch ein schmales Wand-
segment mit einem Durchgang getrennt sind. Zu beiden Seiten des Durchgangs befindet
sich auf den Wanden eine Dekoration in Form einer farbigen Unterbrechung, die auf bei-
den Wandseiten symmetrisch ist. Der Roboter bewegt sich im Experiment vom linken in
den rechten Raum und wieder zuriick zur Ausgangsposition.

In Abb. 9.5 sind Kartierungsergebnisse des Verfahrens ohne (rechte Spalte) und mit
(linke Spalte) Modellierung von Winden in ausgew#hlten Zeitpunkten ¢ € {120, 304, 604}
dargestellt. Die Kantenlandmarken innerhalb der vertikalen Wiande werden auf ihren
Seiten komplementér beschrieben. Gegeniiberliegende symmetrische Landmarken sind
jedoch aufgrund des modellierten Rauschens im Observationsmodell in ihrem Ort im
Bild nicht eindeutig unterscheidbar, falls der Abstand des Roboters zu den Landmarken
ausreichend gross ist. Die vertikalen Wandsegmente werden von einer Betrachtungsseite
kartiert. Werden die Wandsegmente von der gegeniiberliegenden Seite betrachtet, kann die
Verwechslung der Kantenlandmarken nur dann ausgeschlossen werden, falls das mogliche
Sichtbarkeitswinkelintervall im Standpunkt der Landmarke den Sichtwinkel zur Pose des
Roboters ausschliesst. Zum Zeitpunkt ¢ = 120 sind fiir beide Verfahren die Kantenland-
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Abbildung 9.3: Merkmale, Landmarken und Datenassoziationen im Kartierungsexperi-
ment. Obere Reihe: Anzahl an Landmarken (schwarz), detektierte Merk-
male (rot) und assoziierte Merkmale (blau) je Zeitschritt. Mittlere Rei-
he: Anteil der assoziierten Merkmale (blau), der Merkmale, die zu
Landmarkeninitialisierungen fithren, (griin) und der verwechselbaren, un-
beriicksichtigten Merkmale (schwarz) an der Gesamtzahl Merkmale. Un-
tere Reihe: Anteil der Landmarkenassoziationen durch Merkmalsverfol-
gung an der Gesamtzahl Landmarkenassoziationen. In den Spalten jew-
eils fiir beide Landmarken-/Merkmalstypen (links), Kantenlandmarken /-
merkmale (mitte) und Bloblandmarken/-merkmale (rechts).
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Abbildung 9.4: Abfolge von Zielposen im Standpunktumkehrexperiment.

marken der vertikalen Wénde korrekt kartiert. Bei umgekehrtem Standpunkt des Robot-
ers auf die vertikale Wand in ¢ = 304 werden die zuvor kartierten Kantenlandmarken im
Verfahren ohne Wandmodellierung félschlicherweise reassoziiert. Im Gegensatz dazu ist
die Assoziation mit den Kantenlandmarken mit Wandmodellierung nicht méglich, da die
moglichen Sichtwinkel durch das Wandmodell eingeschrénkt sind. Die falsche Datenas-
soziation fiithrt zu einem erheblichen Kartierungsfehler, was in der SLAM-Anwendung zur
Divergenz des Verfahrens fithren kann.

Verdeckungen durch Wandsegmente

Mit der Versuchsanordnung in Abb. 9.6 soll gezeigt werden, wie das Sichtbarkeitskonzept
der Verdeckung durch Wandsegmente die Datenassoziation verbessert. Die Umgebung
besteht aus zwei Rdumen, die durch einen Flur verbunden sind. Die linken Wande der
beiden Réume sind identisch texturiert und enthalten in ihrer Mitte einen Ubergang von
einem griinen zu einem gelben Wandsegment, der als Kante beobachtet wird. Der Roboter
kartiert zunéchst den linken Raum in einer Schleife und begibt sich anschliessend iiber
den Flur in den rechten Raum. Dort schwenkt er in der Mitte des Raums zur linken Wand,
sodass beide Wandmitten in d&hnlichem Winkel im Bild erscheinen.

Abb. 9.7 enthélt Kartierungsergebnisse des Verfahrens mit und ohne Wandmodellierung.
Zum Zeitpunkt ¢ = 538 konnten beide Verfahren den linken Raum korrekt kartieren. Ohne
Kenntnis der Tiefe ist es im Zeitschritt ¢ = 1131 fiir das Kartierungsverfahren ohne Wand-
modellierung nicht méglich, die Farbiiberginge auf der jeweils linken Wand in den beiden
Réumen zu unterscheiden, sodass eine falsche Datenassoziation auftritt. Bewegt sich der
Roboter mit Parallaxe zu dieser Kantenlandmarke weiter, wird die Position der Land-
marke verfialscht. Im vorliegenden Beispiel betridgt die Abweichung von der tatséchlichen
Position nach 45 Zeitschritten bzw. 9 sec ca. 18.8 cm.

Mit Modellierung von Wéanden wird im Zeitschritt ¢ = 1131 die Kantenlandmarke im
linken Raum durch die rechte Wand des linken Raums verdeckt. Anstelle einer falschen
Assoziation wird fiir das beobachtete Merkmal eine Kantenlandmarke initialisiert, deren
Tiefe im Mittelwert auf die Tiefe zur Wand gesetzt wird.

0.1.2 Simultanes Lokalisieren und Kartieren

Im folgenden Abschnitt wird das SLAM-Verfahren anhand von Winkelobservationen
evaluiert. Es wird ausserdem die Korrektur von Wandsegmenten auf die Hauptorien-
tierung zur Laufzeit untersucht. Die Standardabweichung des zusétzlich modellierten
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Abbildung 9.5: Links: Kartierungsergebnis im Standpunktumkehrexperiment ohne Wand-
modellierung in ausgewéhlten Zeitpunkten. Rechts: Kartierungsergebnis
im Standpunktumkehrexperiment mit Wandmodellierung zu den gleichen
Zeitpunkten. Das Wandmodell schrankt das mogliche Sichtbarkeitswinke-
lintervall von Landmarken ein, sodass falsche Assoziationen verhindert
werden konnen. Fiir die magenta markierten Kantenlandmarken wer-
den detektiertes (griin) und mogliches (rot) Sichtbarkeitswinkelintervall
im Standpunkt der Landmarke durch Kreisauschnitte visualisiert. Im
aktuellen Zeitschritt assoziierte Landmarken sind griin markiert. Die
Unsicherheit in der Landmarkenpositionsschétzung wird durch ihre o-
Umgebung (blau) dargestellt. Auf die Darstellung von Bloblandmarken
wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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Abbildung 9.6: Abfolge von Zielposen im Verdeckungsexperiment.
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Abbildung 9.7: Links: Kartierungsergebnis im Verdeckungsexperiment ohne Wandmod-
ellierung in ausgewdhlten Zeitpunkten. Rechts: Kartierungsergebnis im
Verdeckungsexperiment mit Wandmodellierung zu den gleichen Zeitpunk-
ten. Verdeckungen durch das Wandmodell verhindern falsche Datenassozi-
ationen. Fiir die magenta markierten Kantenlandmarken werden detek-
tiertes (griin) und mogliches (rot) Sichtbarkeitswinkelintervall im Stand-
punkt der Landmarke durch Kreisauschnitte visualisiert. Die Umgebun-
gen der detektierten Sichtbarkeitsorte der markierten Landmarke sind als
griine Kreise dargestellt. Im aktuellen Zeitschritt assoziierte Landmarken
sind griin markiert. Auf die Darstellung von Bloblandmarken wurde aus
Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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Orientierungsfehlers im Bewegungsmodell wird in den folgenden Experimenten durch
a1 = 0.0757, ay 2 = 0.0757 und a3 = 0.75 parametrisiert.

Evaluation des Standardverfahrens

Die Schleifenumgebung aus Abschnitt 9.1.1 wird verwendet, um das SLAM-Verfahren
zu evaluieren. Zunéchst wird es an einer exemplarischen Episode analysiert, fiir die in
Abb. 9.8 die Schitzung von Trajektorie und Karte des Partikels mit hochstem Gewicht in
ausgewahlten Zeitpunkten illustriert ist. In Abb. 9.8.a) befindet sich der Roboter kurz vor
dem Schliessen der kleinen Schleife im unteren Raum. Abb. 9.8.b) zeigt die Schitzung von
Trajektorie und Karte nach dem Schleifenschluss. Die Schitzung in Abb. 9.8.c) besteht
kurz vor dem Schliessen der grossen Schleife, die in Abb. 9.8.d) geschlossen ist.

Die mittlere geschitzte Trajektorie aus den Bewegungsinformationen in Abb. 9.9.b) we-
icht trotz der geringen Bewegungsgeschwindigkeit vor allem in der Orientierung stark von
der tatsdchlichen Trajektorie des Roboters ab. Das SLAM-Verfahren ist in der Lage, den
Verlauf der tatséchlichen Trajektorie in einer guten N&herung zu schitzen. Die Karte
des besten Partikels in Abb. 9.9.a) ist bis auf wenige Fehlkartierungen und kleine Ab-
weichungen in den Landmarkenpositionen dem Kartierungsergebnis qualitativ sehr dhn-
lich. Kartierungsfehler treten auf, wenn iiber langere Zeitrdume nur wenige Merkmale ob-
serviert werden, oder Merkmale an Verdeckungen extrahiert werden, die nicht der Umge-
bungsstruktur entsprechen.

Abb. 9.9.c) zeigt die Unsicherheit in der Posenschitzung je Zeitschritt. Bei der Explo-
ration neuer Kartenbereiche ist sie hoch, wihrend sie gering ist, wenn der Roboter bereits
kartierte Bereiche beobachtet. Die Trajektorienentropie in Abb. 9.9.d) besitzt bis zum
Zeitpunkt t = 200 einen hohen Anstieg. Anschliessend schwenkt der Roboter in seiner
Orientierung, sodass ein Teil der zuvor kartierten Umgebung in den Blickwinkelbereich
gerit. Die Trajektorienentropie sinkt geringfiigig, steigt aber wieder bis zum Zeitschritt
t = 455 an, da der Roboter die gegeniiberliegende, bislang unkartierte Seite des unteren
Raums exploriert. Nach dem Schluss der kleinen Schleife in Zeitschritt ¢ = 455 sinkt
die Unsicherheit stark. Innerhalb der grossen Schleife orientiert sich der Roboter in den
Ecken zuriick, um die konvexen Ecken kartieren zu kénnen. Dabei geraten bereits explo-
rierte Bereiche in das Sichtfeld zuriick, sodass die Trajektorienunsicherheit in der grossen
Schleife zwar insgesamt steigt, aber jeweils zu den Zeitpunkten ¢ € {931,1137,1391, 1598}
sinkt. Dass wéihrend der Erkundung der unbekannten Kartenbereiche dennoch hohe Un-
sicherheit in der Posenschétzung besteht, ist in den hohen Werten der Posenentropie zu
erkennen. Nach dem Schluss der grossen Schleife im Zeitschritt ¢ = 1636 sinken Posen- und
Trajektorienentropie stark. Aus Abb. 9.9.e) ist ersichtlich, dass in den 1866 Iterationen
des Partikelfilterverfahrens nur in 118 Zeitschritten eine Erneuerung der Partikelmenge
durchgefiihrt wurde.

Posen- und Trajektorienentropie werden bestimmt, indem die Posenschétzung der Par-
tikelmenge zum Zeitpunkt ¢ normalverteilt mit (us,, Xs,) approximiert wird. Die Posenen-
tropie ergibt sich ndherungsweise als

H(p(stlune, 210)) = H (N (15, 5s,)) = log ((2me) im0/ |53, 1) (9.1)
Die Trajektorienentropie wird auf folgende Weise approximiert [50, 51]:
1
H(p(s1:t|ure, 21:0)) ~ n Z H(p(sy |ur, 21.0/)) (9:2)
t'=1
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a) t = 400 b) ¢ = 500

101

yinm

4 6 8 10 12 14 16 4 6 8 10 12 14 16
xinm xinm

Abbildung 9.8: Hllustration eines SLAM-Experiments in der simulierten Schleifenumge-
bung mit 200 Partikeln in ausgewéhlten Zeitpunkten. Es werden Karte
und Trajektorie (rot) des Partikels mit aktuell hochstem Gewicht
dargestellt. Die tatséchliche Trajektorie des Roboters ist griin gestrichelt
visualisiert. Die Trajektorien der iibrigen Partikel werden umso blauer
dargestellt, je hoher ihr Gewicht ist.
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Abbildung 9.9: Ergebnisse eines SLAM-Experiments in der simulierten Schleifenumge-

bung mit 200 Partikeln. Die Karte des besten Partikels entspricht dem

Kartierungsergebnis bis auf wenige Fehlkartierungen und geringe Abwe-

ichungen in den Landmarkenpositionen in guter Ndherung. Bild a: Karte

und Trajektorie (rot) des besten Partikels im letzten Zeitschritt. Die tat-

séchliche Trajektorie des Roboters ist griin gestrichelt dargestellt. Bild

b: Vergleich zwischen Trajektorie des besten Partikels (rot), tatsiich-

licher Trajektorie (griin gestrichelt) und mittlerer Trajektorie aus den

Bewegungsinformationen (schwarz). Bild c: Posenentropie der Partikel-

menge. Bild d: Trajektorienentropie der Partikelmenge. Bild e: Anzahl an
Erneuerungen der Partikelmenge seit Episodenbeginn.
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# Partikel (M) | 20 | 50 | 100 | 200
Kleine Schleife | 7 | 9 [ 10 | 10
2 |6

Grosse Schleife 7 10

Tabelle 9.2: Anzahl Schleifenschliisse in 10 Laufen fiir unterschiedliche Anzahlen an Par-
tikeln im simulierten Schleifenexperiment.

Um die Zuverlissigkeit des Verfahrens und die benotigte Anzahl an Partikeln zu erfassen,
wurden jeweils 10 Laufe fiir unterschiedliche Partikelzahlen durchgefiihrt. Tabelle 9.2 fithrt
fiir die ausgewéhlten Partikelanzahlen M € {20, 50,100, 200} die Anzahl Schleifenschliisse
fiir die kleine Schleife im unteren Raum und die grosse Schleife im rechteckigen Korridor
auf. Die Ergebnisse weisen darauf hin, dass fiir eine hohe Zuverlissigkeit im Schliessen
der grossen Schleife 200 Partikel ausreichend sind.

Korrektur der Wandsegmente auf die Hauptorientierung

Die heuristische Registrierung der Wandsegmentorientierungen auf die Hauptorientierung
in der Karte wird im folgenden episodisch in der simulierten Schleifenumgebung unter-
sucht. In Abb. 9.10 sind typische Ergebnisse des SLAM-Verfahrens mit Wandkorrektur
auf die Hauptorientierung dargestellt.

Der mittlere Orientierungsfehler der Partikelmenge wird als gewichtetes Mittel aus den
Orientierungsfehlern der einzelnen Partikel zur tatsédchlichen Orientierung des Roboters
approximiert, wobei die aktuellen Gewichte der Partikel verwendet werden. Die mittlere
Hauptorientierung ergibt sich ebenfalls ndherungsweise aus dem gewichteten Mittel der
einzelnen Hauptorientierungen in den Partikelkarten.
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Abbildung 9.10: Typische Ergebniskarten des SLAM-Verfahrens mit Korrektur der Wand-
segmente auf die Hauptorientierung der Karte im Schleifenexperiment.
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In der linken Karte trat wihrend des Laufs nur eine geringe Orientierungsdrift auf (s.
Abb. 9.11), sodass bis auf wenige fehlende Wandsegmente ein qualitativ sehr gutes Ergeb-
nis erzielt werden konnte. Das Fehlen von Wandsegmenten tritt auch im Standardver-
fahren auf. Geringe Orientierungsfehler in der grossen Schleife fiihren dazu, dass sich die
Hauptorientierung durch die neu eingefiigten Wénde in der Schleife geringfiigig dndert.
Die Orientierungen der Wande im unteren Raum werden deshalb auf die sich &ndernde
Hauptorientierung angepasst. Das Verfahren besitzt die Eigenschaft, Orientierungsfehler
von langen Wandsegmenten stédrker auszugleichen als von kurzen, sodass ein Versatz in
kiirzeren Wandsegmenten auftritt.
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Mittlere Hauptorientierung (rad)
o

Abbildung 9.11: Mittlerer Orientierungsfehler (links) und mittlere Hauptorientierung
(rechts) fiir das Experiment in Abb. 9.10.a).

In der rechten Karte tritt ab dem Zeitpunkt ¢ ~ 1100 ein hoher Orientierungsfehler in der
Posenschétzung innerhalb der grossen Schleife auf, wie in Abb. 9.12 ersichtlich ist. Die
in der filschlichen Orientierung kartierten Wandsegmente werden erst um den Zeitschritt
t ~ 1450 fiir Hauptorientierungsschéitzung und -korrektur beriicksichtigt, nachdem sie
ausreichend sicher geschétzt sind. Die Wandsegmente werden stark korrigiert und die
Schétzung der Hauptorientierung #ndert sich in erheblichem Mafle zur Ausgangsorien-
tierung der neuen Wandsegmente. Damit werden auch alte Kartenbereiche stark ver-
falscht. Die Drift in der Posenorientierung wird ab dem Zeitpunkt ¢ ~ 1598 bei der
Wiederkehr in bereits kartierte Bereiche behoben. Zu diesem Zeitpunkt ist die Hauptori-
entierung bereits irreversibel verfilscht.

Die durchgefiihrten Experimente in der Simulation zeigen, dass die Korrektur der Wand-
segmente auf die Hauptorientierung nur dann sinnvoll ist, falls Fehler in der Orien-
tierungsschétzung des Roboters gering gehalten werden kénnen.
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Abbildung 9.12: Mittlerer Orientierungsfehler (links) und mittlere Hauptorientierung
(rechts) fiir das Experiment in Abb. 9.10.b).
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a) b)

d)
Abbildung 9.13: Beispielbilder der Testumgebung mit unmodellierten Begebenheiten.
Bild a: Geldnder mit durchsichtigen Streben und Spiegelungen in ein-

er Glaswand. Bild b: Hervorstehende Tiiren und Tiirrahmen. Bild c:
Erzeugtes Zeilenbild aus Bild a. Bild d: Erzeugtes Zeilenbild aus Bild b.

9.2 Experimente in der realen Umgebung

Die Versuche in der realen Umgebung werden in einem Geb#dudeflur des Instituts fiir
Informatik an der Universitdt Freiburg durchgefiithrt. Abb. 9.14 zeigt einen Grundriss
des Gebaudestockwerks. Der Gebaudeflur besitzt Eigenschaften, die den getroffenen An-
nahmen iiber die Umgebung nicht entsprechen, wie z.B. ein Gelédnder mit durchsichtigen
Bereichen zwischen den Streben und eine Glaswand, in der die Umgebung gespiegelt wird.
In Abb. 9.13 sind Beispielbilder typischer unmodellierter Eigenschaften dargestellt.

In den Versuchen wird eine Kamera auf einem omnidirektionalen Fahrgestell durch die
Umgebung bewegt. Die Kamera bewegt sich dadurch parallel zum Fussboden in einer
Hohe von 1m und mit einem Nickwinkel von —23.5°. Erschwerend fiir die quantitative
Auswertung der Experimente ist die Tatsache, dass keine Information iiber die tatséchliche
Pose des Roboters zur Verfiigung steht.

Das Verfahren konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht echtzeitfdhig implementiert werden.
Es werden daher Testdatensédtze erzeugt, die Zeilenbilder, Tiefenbilder und aggregierte
Messungen des Inertialsensors in einer Rate von 10 Hz beinhalten. In den vorliegenden
Experimenten wurden zwei Datensétze, im folgenden als A und B bezeichnet, verwendet,
die in der Position a (s. Abb. 9.15) starten, jeweils eine grosse Schleife (¢ — b — ¢ — d —
e — a) um den rechteckigen Geb#udekern und eine kleine Schleife (¢ — f — ¢) in den
seitlichen Durchgang und zuriick in den Hauptflur enthalten. In Testdatensatz A wird die
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Abbildung 9.14: Grundriss der Testumgebung.

Kamera bis zur Position b bewegt, wihrend Testdatensatz B in einer Position zwischen ¢
und b endet. Die Trajektorien in Testdatensatz A und B besitzen jeweils eine Linge von
ca. 70m bzw. 65m. Tabelle 9.3 enthélt zur Schilderung des Ablaufs Zeitpunkte, Positionen
und grobe Ausrichtung des Roboters in beiden Datenséitzen.

9.2.1 Evaluation der Bewegungsschatzung

Im folgenden werden die einzelnen Komponenten zur Bewegungsschéitzung unter-
sucht. Abb. 9.16 zeigt Trajektorien, die durch Integration der mittleren geschétzten
Geschwindigkeiten in Testdatensatz A entstehen. Die Komponenten der Bewegungss-
chétzung werden auf unterschiedliche Weise kombiniert.

Ohne Verwendung eines Inertialsensors muss im Zustandsiibergangsmodell eine neutrale
Beschleunigung (a; = 0) angenommen werden. In Korridoren und aufgrund der Verwen-
dung der Punkt-zu-Geraden Metrik ist im Scanmatching-Verfahren nicht in allen Situatio-
nen die Bewegung des Roboters observierbar. Das Verfahren liefert aber eine Kovarianz,

Datensatz A Datensatz B

t p 0 t p 0 t p 0 t p 0
1 a — 480 b | 1 a — 490 b |
90 b | 570 ¢ — 80 b | 580 ¢ —
190 ¢ <« 620 f — 180 ¢ <« 610 f —
290 d 1 640 f <« 300 4 7T 640 f <«
375 e — 700 ¢ T 390 e — 680 ¢ 7

420 a — 798 b <« 450 a —

Tabelle 9.3: Zeitliche Abfolge der Trajektorien in den Testdatenséitzen A und B mit groben
Positions- und Orientierungsangaben.
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Abbildung 9.15: Traversierter Bereich der Testumgebung mit Positionsmarkierungen.

die hohe Unsicherheit in den nicht observierbaren Dimensionen besitzt. Daher wird die
tatséichlich zuriickgelegte Wegstrecke unterschétzt, wie in Abb. 9.16.a und b erkennbar
ist. Wird zusitzlich ein Inertialsensor verwendet, entsprechen die Abmessungen der Tra-
jektorien (Abb. 9.16.c und d) der tatséchlichen Trajektorie besser.

Die Tiefenbildregistrierung auf die Hauptorientierung wird evaluiert, indem eine feste
Hauptorientierungsschitzung ¢ = 0.05 und oy = 0.1 angenommen wird, wie sie in typ-
ischen SLAM-Experimenten in Datensatz A geschitzt wird. Die mittleren Trajektorien
in Abb. 9.16.b und d zeigen, dass die Korrektur Orientierungsdrift verhindert, und die
resultierenden mittleren Trajektorien der tatséchlichen Trajektorie besser entsprechen als
ohne Korrektur (Abb. 9.16.a und c).

In einem Experiment wird fiir unterschiedliche Varianten der Bewegungsschitzung die
Posenentropie je Zeitschritt ermittelt, indem 200 Posenstichproben erzeugt werden und
die Entropie nach der Methode in Abschnitt 9.1.2 approximiert wird. Dazu wird in je-
dem Zeitschritt fiir jede Stichprobe analog zum Partikelfilterverfahren mit dem Verfahren
zur Bewegungschéitzung eine normalverteilte Posenschétzung generiert, von der eine neue
Pose gezogen wird. Die Ergebnisse sind in Abb. 9.17 gegeben. Es ist zu sehen, dass die
Registrierung des Tiefenbilds auf die Hauptorientierung (Abb. 9.17.b) die Unsicherheit
in der Orientierungsschitzung nahezu konstant hélt. Damit steigt auch die Unsicherheit
in der kartesischen Position langsamer, sodass insgesamt geringere Unsicherheit in der
Posenschitzung besteht als ohne Registrierung des Tiefenbilds (Abb 9.17.a).

Die Resultate legen nahe, fiir die Bewegungsschéitzung im SLAM-Verfahren die Kombi-
nation aus Scanmatching, Inertialsensor und Tiefenbildregistrierung mit der Hauptorien-
tierung zu verwenden.

9.2.2 Simultanes Lokalisieren und Kartieren
Das SLAM-Verfahren wird im folgenden an einer exemplarischen Episode mit 200 Par-
tikeln analysiert. Die Observation und Korrektur von Winden mit Tiefe wird in diesem

Experiment nicht verwendet. Die Bewegung wird mit der Kombination aus Scanmatching,
Inertialsensor und Tiefenbildregistrierung auf die Hauptorientierung geschétzt. Abb. 9.19
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Abbildung 9.16: Mittlere Trajektorien im Testdatensatz A fiir unterschiedliche Kom-
binationen der Bewegungsschitzung aus Scanmatching (SM), neutrale
Beschleunigung im Zustandsiibergangsmodell (a; = 0) bzw. Verwendung
eines Inertialsensors (IMU), und Hauptorientierungskorrektur (HK).

und Abb. 9.20 zeigen jeweils Karten- und Trajektorienschidtzung vor und nach dem
Schliessen der grossen und kleinen Schleife im Testdatensatz A. Bemerkenswert ist, dass
trotz der unsicheren und teilweise unterschétzten Tiefenmessungen an weit entfernten
Wiénden (s. Abb. 9.19.b) eine Karte geschitzt wird, deren Ausmasse den Abmessungen
der Testumgebung in guter Naherung entsprechen. Karte und Trajektorie des besten Par-
tikels am Ende der Episode sind in Abb. 9.21.a dargestellt.

Die Entwicklung der Posen- und Trajektorienunsicherheit in Abb. 9.21.b und c zeigt,
dass die Unsicherheit bei der Erkundung neuer Kartenbereiche ansteigt. Karten- und
Trajektorienschétzung sind ausreichend konsistent, sodass Schleifen geschlossen werden,
und die Unsicherheit in Posen- und Trajektorienunsicherheit um die Zeitpunkte ¢ = 375
und t = 620 sinkt. Die geringe Entropie um den Zeitpunkt ¢ = 200 ist dadurch begriindet,
dass mehrere sicher kartierte Landmarken inklusive der unteren rechten konvexen FEcke
des Gebdudekerns iiber mehrere Zeitschritte in kurzer Distanz observiert werden.

112



9.2 Experimente in der realen Umgebung
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Abbildung 9.17: Entropie in der Posenschétzung fiir unterschiedliche Verfahren der Be-
wegungsschéiitzung im Testdatensatz A. Die einzelnen Abbildungen en-
thalten Entropie in Pose, kartesischer Position und Orientierung fiir ver-
schiedene Kombinationen der Einzelverfahren zur Bewegungsschitzung.
Bild a: Scanmatching (SM) und Verwendung eines Inertialsensors (IMU).
Bild b: Scanmatching (SM), Verwendung eines Inertialsensors (IMU) und
Tiefenbildregistrierung mit der Hauptorientierung in der Karte (HK).

In Abb. 9.21.d ist die Anzahl der Partikelmengenerneuerungen seit Episodenbeginn
dargestellt. Es werden 228 Partikelmengenerneuerungen in 798 Zeitschritten durchgefiihrt.
Dennoch ist die Diversitdat in den Trajektorien der Partikel gering, wie beispielsweise in
Abb. 9.19.a ersichtlich ist. Fehlerhafte Schétzungen in Datenassoziation, Trajektorie und
Karte in frithen Zeitpunkten der Episode sind daher nicht mehr reversibel. Die Schitzun-
gen sind jedoch wie bereits erwahnt ausreichend konsistent, um bereits kartierte Bereiche
der Umgebung wiederzuerkennen und Schleifen zu schliessen. Der Verlauf der mittleren
Landmarkenanzahl in den Partikelkarten (s. Abb. 9.21.e) belegt, dass bereits kartierte
Bereiche der Umgebung wiedererkannt und nicht neu kartiert werden.

Die Anzahl der detektierten Merkmale in Abb. 9.21.f sinkt zeitweise auf geringe Werte,
sodass fiir die Korrektur von Pose und Karte nur wenige Landmarkenobservationen zur
Verfiigung stehen. Eine weitere Beobachtung ist, dass iiber die gesamte Episode fiir
einen betrdchtlichen Anteil der Merkmale keine Tiefeninformation zur Verfiigung steht
(s. Abb. 9.21.f). Daher ist es sinnvoll, neben dem Winkel- und Tiefenobservationsmodell
auch das reine Winkelobservationsmodell zu verwenden.

Um die Qualitdt der Karte einzuschéitzen, werden Abmessungen in der Umgebung mit Ab-
stdnden in der Karte verglichen. Abb. 9.18 zeigt tatséichliche und ermittelte Abmessungen
in Metern und relative Abweichungen. Die relativen Abweichungen liegen angesichts der
ungenauen Tiefenmessungen durchaus in einem guten Bereich. Fehler in der Tiefenmes-
sung entstehen durch unzureichend genaue Kalibrierung des Neigungswinkels der Kam-
era, ungenaue Modellierung der radialen Verzerrung am Bildrand und Unterschitzung der
Tiefe durch fehlerhafte Fussbodensegmentierung in der Ferne. Zudem besitzen Bereiche
der Umgebung unmodellierte Eigenschaften, wie bereits erwdhnt wurde.

In Tabelle 9.4.a ist die Anzahl an Schleifenschliisse in jeweils 10 Laufen fiir unterschiedliche
Partikelzahlen im Testdatensatz A angegeben. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass fiir
das zuverléssige Schliessen der grossen und kleinen Schleife bereits 100 Partikel ausreichen.
Auffallend ist, dass auch fiir 200 Partikel die Strecke zwischen Position ¢ und b nicht
zuverlissig bewéltigt werden kann. Die Probleme an dieser Stelle sind vielfiltig:
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l l 11

a a | 12.12 | 1228 | 1.013
T b| 894 9.33 | 1.044
c| 74 6.86 | 0.927
d| 1.5 1.47 | 0.98
£ 1k gli® e | 19.52 | 19.7946 | 1.014
f11044 | 9.595 | 0.919
g | T44| 7.649 | 1.028
c h| 15 1.63 | 1.087
L d i | 249 | 2489 | 0.9994
e il 15 1.67 | 1.113
k

1.62 | 1.6810 | 1.0377

Abbildung 9.18: Tatséchliche (1), geschitzte (I) Abmessungen der Testumgebung in m

und relative Abweichungen [/l in einem Experiment mit 200 Partikeln
im Testdatensatz A.

e Blickt der Roboter entlang von langen Korridoren, liefert das Verfahren zur
Tiefenextraktion fehlerhafte Messungen, in denen die Tiefe zum Ende des Korri-
dors unterschétzt wird. Verursacht wird dies durch Spiegelungen im Fussboden, die
die Fussbodenfarbe stark verfilschen. Die Assoziation von Landmarken am FEnde
des Korridors kann deswegen verhindert werden, falls die Fehlmessung eine inkom-
patible Tiefe zur Landmarke liefert.

e Eine weitere Fehlerquelle ist die geringe Unterscheidbarkeit von Kantenlandmarken
an der linken Korridorwand und am Ende des Korridors sowohl im Ort als auch im
Deskriptor, falls sich der Roboter in der Position ¢ befindet. Tragen die Partikel
ausschliesslich fehlerhafte Datenassoziationshypothesen, fithrt dies unvermeidlich
zur Divergenz des Verfahrens. Bereits geringe Orientierungsfehler beim Schliessen
der kleinen Schleife kénnen dies verursachen.

e Die Trajektorienldnge in Abb. 9.16 wird im betroffenen Abschnitt unterschétzt. Die
Korrektur dieses Fehlers muss durch die Posenkorrektur im FastSLAM-Verfahren
bewerkstelligt werden. Dazu muss eine ausreichende Menge an sicher geschétzten
Landmarken observiert werden und eine korrekte Tiefenmessung zur Verfiigung ste-

a) Standardverfahren b) ohne Posenkorrektur durch
Tiefenbildregistrierung

# Partikel (M) | 20 | 50 | 100 | 200 # Partikel (M) | 20 | 50
Grosse Schleife | 6 | 9 | 10 | 10 Grosse Schleife | 2 | 1
Kleine Schleife | 9 | 9 | 10 9 Kleine Schleife | 0 | 1

Ecke 2 | 2 1 6 Ecke 01]0

Tabelle 9.4: Anzahl Schleifenschliisse in 10 Léufen fiir unterschiedliche Konfigurationen
des SLAM-Verfahrens im Testdatensatz A. Tabelle a: Ergebnisse des Stan-
dardverfahrens fiir unterschiedliche Partikelzahlen. Tabelle b: Ergebnisse
ohne Posenkorrektur durch Tiefenbildregistrierung fiir Partikelzahlen M = 20
und M = 50.
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hen.

e Die Umgebung besitzt vor allem an Tiiren Einbuchtungen. Aus unterschiedlichen
Blickwinkeln werden am Ubergang zwischen Wand und Tiir Kantenmerkmale an
Innen- und Aussenseite detektiert, die in beiden Féllen dieselbe Beschreibung be-
sitzen, sich aber im Ort geringfiigig unterscheiden. Da die Tiefenmessung mit hoher
Unsicherheit behaftet sind, werden sie daher mit derselben Landmarke assoziiert,
was ebenfalls zu metrischen Unstimmigkeiten in Karten- und Positionsschéitzung
fiihrt.

Die Ergebnisse der Experimente mit unterschiedlichen Partikelzahlen weisen darauf hin,
dass durch Erhohung der Partikelzahl und damit der Vielfalt in der Partikelmenge das
Auftreten dieses Problems verringert werden kann, was allerdings eine geringere Effizienz
nach sich zieht. Insgesamt aber ist klar, dass das Verfahren unter diesen Approximationen
und Fehlerquellen kein exaktes, metrisches Ergebnis liefern kann.

Die Niitzlichkeit der Posenkorrektur durch Tiefenbildregistrierung auf die Hauptorien-
tierung belegt Tabelle 9.4.b. Mit wenigen Partikeln ist die Zuverléssigkeit ohne Korrektur
deutlich geringer als beim Standardverfahren.

Im zweiten Datensatz (B) wurden ebenfalls 10 Laufe mit 200 Partikeln durchgefiihrt. In
allen Laufen wurden grosse und kleine Schleife geschlossen. Die Kartenqualitét entspricht
der Qualitit im Testdatensatz A.

# Partikel (M) | 20 | 200

Grosse Schleife | 4 9

Kleine Schleife | 10 | 10
Ecke 2 9

Tabelle 9.5: Anzahl Schleifenschliisse in 10 Liufen des SLAM-Verfahrens mit Tiefenkor-
rektur und -observation von Wanden im Testdatensatz A. Die Versuche wur-
den mit M = 20 und M = 200 Partikeln durchgefiihrt.

Fiir das Verfahren mit Tiefenkorrektur und -observation von Wénden (s. Abschnitt 8.5.5)
wurden ebenfalls 10 Léufe in Testdatensatz A mit unterschiedlichen Partikelanzahlen
durchgefiihrt. Die Ergebnisse fiir 20 und 200 Partikel sind in Tabelle 9.5 aufgefiihrt.

Die Versuche mit 200 Partikeln deuten darauf hin, dass der Bereich von Wegpunkt ¢ nach
b am Ende des Datensatzes zuverlédssiger bewiltigt werden kann als ohne Observation
und Korrektur von Wénden. Es ist zu bemerken, dass geringfiigige Unterschitzungen
in der Tiefe entlang des Korridors dazu fithren, dass die Wand am Ende des Korridors
auf die unterschétzte Tiefe korrigiert wird. Andererseits erhalten Partikel eine hohere
Observationswahrscheinlichkeit, falls ihre Trajektorie zu Tiefenmessungen fithren, die mit
dem Wandmodell besser iibereinstimmen.

Die Ergebnisse fiir 20 Partikel lassen keine Aussage iiber eine Verbesserung oder Ver-
schlechterung des Verfahrens zu.

9.2.3 Globale Lokalisierung

In der Ergebniskarte des vorangegangenen Abschnitts wird evaluiert, ob die Karten-
repriasentation fiir die globale Lokalisation geeignet ist. Da die tatséchliche Pose des
Roboters nicht bekannt ist, kann die mittlere Abweichung in kartesischer Position und
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Orientierung nur mit denselben Daten und beziiglich der mittleren Trajektorie im SLAM-
Verfahren bestimmt werden.

Zur globalen Lokalisation wird das SLAM-Verfahren ohne Kartierung verwendet,
welches einem Monte-Carlo-Lokalisationsverfahren (s. Abschnitt 3.4) mit verbesserter
Vorschlagsverteilung entspricht, fiir die die aktuellen Observationen beriicksichtigt wer-
den. Es wird die adaptive Methode in [25] verwendet, in der anhand des Verhéltnisses zwis-
chen einem langsamen und einem schnellen mittleren Schitzwert der durchschnittlichen
Partikelgewichte iiber die vergangenen Zeitschritte die Wahrscheinlichkeit bestimmt wird,
Partikel durch zufillige Posen im traversierbaren Bereich zu ersetzen. Diese Ersetzung
findet nur wihrend einer Partikelmengenerneuerung statt. Die Anzahl der Partikel wird
ebenfalls anhand des Verhéltnisses linear zwischen 50 und 1000 Partikeln interpoliert,
um aus Effizienzgriinden zwischen Posenverfolgung und globaler Lokalisation zu wech-
seln. Befinden sich Partikel ausserhalb des traversierbaren Bereichs, werden sie durch eine
zufillige Pose ersetzt.

Die mittlere Pose des Lokalisationsverfahrens wird durch Meanshift [43] ausgehend von
der letzten Posenschétzung bestimmt. Falls das Gewicht der Partikel, die zur Bestimmung
der Pose verwendet werden, in der Summe gering ist oder keine Posenschétzung besteht,
wird das Meanshiftverfahren mit dem besten Partikel initialisiert.

Mit Testdatensatz A werden 10 Léufe durchgefiihrt. Der mittlere Positions- und Orien-
tierungsfehler ist in Abb. 9.22 dargestellt. Die 25%-, 50%- und 75%-Quantile des Positions-
fehlers betragen 0.0317m, 0.0522m und 0.1002m. Fiir den Orientierungsfehler ergeben sich
die Quantile 0.0049rad, 0.0096rad und 0.0162rad. Es ist also in guter Niherung moglich,
die metrische Pose des Roboters in der ermittelten Karte zu schétzen.

Zwischen den Zeitschritten ¢ = 300 und ¢ = 370 tritt in 1 von 10 Laufen ein Lokalisa-
tionsfehler auf. In dieser Zeitspanne werden bis zu fiinf Merkmale pro Bild observiert,
von denen mehrere Merkmale keine zuverléssige Tiefenmessung besitzen. Die Merkmale
konnen aufgrund ihrer geringen Diskriminierbarkeit in mehreren Bereichen der Karte as-
soziiert werden und liefern eine hohe Observationswahrscheinlichkeit. Ab dem Zeitpunkt
t = 370 besteht dieses Problem nicht mehr und die korrekte Hypothese kann verfolgt
werden.

In weiteren Experimenten wird das Lokalisationsverfahren in ausgewéhlten Zeitpunk-
ten ¢t € {200,300,600,700} gestartet, indem 1000 Partikel uniform im traversierbaren
Bereich verteilt werden. Die mittleren Positions- und Orientierungsfehler in Abb. 9.23
zeigen, dass das Lokalisationsverfahren nach wenigen Zeitschritten zu einer korrekten
Posenschatzung gelangt.
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Abbildung 9.19: SLAM-Experiment in der realen Testumgebung mit 200 Partikeln in aus-
gewihlten Zeitpunkten jeweils vor und nach dem Schliessen einer Schleife.
Es werden Karte und Trajektorie (rot) des Partikels mit aktuell hoéch-
stem Gewicht dargestellt. Die Trajektorien der iibrigen Partikel werden
umso blauer dargestellt, je hoher ihr Gewicht ist. Griin visualisierte Land-
marken werden durch den Roboter observiert. Gelbe Landmarken wer-
den im aktuellen Zeitschritt initialisiert. Die aktuellen Tiefenmessungen
sind als rote Punkte mit blauen Standardabweichungen (mit Uczl,o =0)
dargestellt. Die Unsicherheiten in initialer (magenta) und korrigierter
(cyan) Posenschitzung sind als 300-Umgebungen um ihren Mittelwert

gegeben.
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Abbildung 9.20: SLAM-Experiment in der realen Testumgebung mit 200 Partikeln in aus-
gewihlten Zeitpunkten jeweils vor und nach dem Schliessen einer Schleife.
Es werden Karte und Trajektorie (rot) des Partikels mit aktuell hoéch-
stem Gewicht dargestellt. Die Trajektorien der iibrigen Partikel werden
umso blauer dargestellt, je hoher ihr Gewicht ist. Griin visualisierte Land-
marken werden durch den Roboter observiert. Gelbe Landmarken wer-
den im aktuellen Zeitschritt initialisiert. Die aktuellen Tiefenmessungen
sind als rote Punkte mit blauen Standardabweichungen (mit 062[70 =0)
dargestellt. Die Unsicherheiten in initialer (magenta) und korrigierter
(cyan) Posenschitzung sind als 300-Umgebungen um ihren Mittelwert
gegeben.
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Abbildung 9.21: Ergebnisse eines SLAM-Experiments in der realen Testumgebung mit
200 Partikeln. Bild a: Karte und Trajektorie (rot) des besten Partikels
im letzten Zeitschritt. Bild b: Posenentropie der Partikelmenge. Bild c:
Trajektorienentropie der Partikelmenge. Bild d: Anzahl an Erneuerungen
der Partikelmenge seit Episodenbeginn. Bild e: Mittlere Anzahl an Land-
marken in den Partikelkarten. Bild f: Anzahl an detektierten Merkmalen
(blau) und Anzahl an Merkmalen ohne Tiefenmessung (rot).
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Abbildung 9.22: Mittlerer Positions- (links) und Orientierungsfehler (rechts) wéhrend der
globalen Lokalisierung mit Testdatensatz A. Der Median der Abweichun-
gen ist rot dargestellt. Die 25%- und 75%-Quantile werden rot gestrichelt
visualisiert. Metrische Lokalisation ist in der geschitzten Karte moglich.
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Abbildung 9.23: Mittlerer Positions- (links) und Orientierungsfehler (rechts) wéhrend
der globalen Lokalisierung mit Testdatensatz A. Das Verfahren wird
in den Zeitpunkten ¢ € {200, 300,600,700} initialisiert. Das Lokalisa-

tionsverfahren gelangt nach wenigen Zeitschritten zu einer korrekten
Posenschitzung.
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10 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde das simultane Lokalisieren und Kartieren mit einer einzelnen
Kamera untersucht, fiir das typische Eigenschaften von Innenrdumen ausgenutzt und
reprasentiert werden. Es wird eine zweidimensionale Umgebungsreprisentation gelernt,
die die Wandstruktur der Umgebung als geradlinige Verbindungen zwischen punktformi-
gen Landmarken modelliert. Unter der Annahme, dass die wesentlichen Strukturen der
Umgebung in zwei Dimensionen beschrieben werden kénnen, und da sich die Kamera nur
in der horizontalen Ebene bewegt, kann die Umgebungsstruktur kompakt in eindimen-
sionalen Bildern beobachtet werden.

In diesen eindimensionalen Bildern werden Merkmale der Umgebungsstruktur extrahiert
und als Observationen von Landmarken im SLAM-Verfahren aufgefasst. Durch Bewe-
gungsparallaxe wird der Ort dieser Landmarken in einem globalen Koordinatensystem
bestimmt und die Trajektorie des Roboters in dieser Karte simultan geschétzt.

Kantenlandmarken existieren an Grenzen von gleichférmigen Umgebungsstrukturen.
Unter der Annahme, dass Wiande planar sind, wurden sie als geradlinige Verbindungen
von Kanten modelliert. Die Uberpriifung einer Reihe von Kriterien fiihrt zu positiven
und negativen Sichtungen von Wandsegmenten, sodass deren Existenz rekursiv geschétzt
werden kann.

Das Wandmodell bietet die Moglichkeit, Tiefe in Bereichen zwischen verkniipften Land-
marken zu inferieren. Ohne direkte Messung von Tiefe konnen dadurch Datenassoziation
und Kartierung im SLAM-Verfahren verbessert werden, beispielsweise durch die Uberprii-
fung auf Verdeckungen oder durch die Verwendung als Tiefenhinweis bei der Initialisierung
von Landmarken. Sind Winde in der Umgebung parallel oder orthogonal, kann die Haup-
torientierung der Umgebung aus den kartierten Wandsegmenten bestimmt werden. Es
wurde untersucht, ob eine Registrierung der Wandsegmente auf die geschétzte Hauptori-
entierung moglich ist, indem die unterstiitzenden Landmarken der Wandsegmente in ihrer
Position angepasst werden.

Experimente in der Simulation zeigen, dass das Verfahren in der Lage ist, die Wand-
struktur der Umgebung bei bekannter Pose akkurat zu kartieren. Auch bei einer geringen
Anzahl von fiinf bis 20 Observationen pro Bild, kann SLAM mit Bewegungsinformationen
zuverldssig durchgefithrt werden. Fiir die Registrierung des Wandmodells auf die Haup-
torientierung zeigte sich, dass deren Verwendung zur Laufzeit des SLAM-Verfahrens nur
sinnvoll ist, falls Orientierungsdrift in der Trajektorienschidtzung verhindert werden kann.

Bei der Ubertragung des Ansatzes in die reale Umgebung stand zuniichst keine Bewe-
gungsinformation zur Verfiigung. Im Vergleich zur Simulation werden pro Bild eine noch
geringere Anzahl an Merkmalen extrahiert, die durch unmodellierte Gegebenheiten der
Testumgebung teilweise inkonsistente Winkelmessungen liefern. Ausserdem wird die Skala
der metrischen Rekonstruktion von Pose des Roboters und Struktur der Umgebung bei
der ausschliesslichen Verwendung von reinen Winkelmessungen zu einem freien Parame-
ter. Dadurch wurde es notwendig, zusétzliche Informationsquellen zu erschliessen.

Dazu wurde eine weitere typische Eigenschaft von Innenrdumen ausgenutzt, in denen
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der Fussboden meist visuell trennbar von der restlichen Umgebung gestaltet ist. In der
Testumgebung besitzt der Boden eine markante Farbe, wodurch die Segmentierung des
Fussbodens moglich ist. Da die Kamera sich in einer horizontalen Ebene bewegt, sind
Kamerahohe und Neigungswinkel bekannt und Tiefe kann am Ubergang von Fussboden
zu Winden geschétzt werden. Zusétzlich wurde der Roboter mit einem Inertialsensor
ausgestattet, um seine Bewegung zu erfassen.

Mit den Tiefenmessungen kann zunéchst das SLAM-Verfahren in Datenassoziation, Obser-
vationsmodell, und Wandstrukturschétzung verbessert werden. Da Tiefenmessungen nicht
zuverldssig im gesamten Bildbereich extrahiert werden konnen, werden reine Winkelmes-
sungen und Winkel- und Tiefenmessungen im SLAM-Verfahren simultan unterstiitzt.
Saliente Merkmale im Tiefenbild werden zusétzlich zu den visuellen Merkmalen extrahiert,
um visuell nicht trennbare Strukturen erfassen zu konnen. Es wurde ausserdem untersucht,
wie am Wandmodell Tiefe observiert und das Wandmodell mit Tiefenmessungen korrigiert
werden kann.

Bewegungsinformationen werden aus den Tiefenmessungen durch Scanmatching
geschétzt, um die Drift der Geschwindigkeitsschitzung mit dem Inertialsensor zu ko-
rrigieren. Ist die Hauptorientierung der Umgebung bekannt, wird zusétzlich gefordert,
dass die Wandsegmente im Tiefenbild in der Pose des Roboters dieser Hauptorientierung
folgen. Dadurch ist es auch in unexplorierten Bereichen moglich, die geschéitzte Karte zur
Einschriankung der Unsicherheit in der Orientierung des Roboters zu verwenden. Damit
reduziert sich die Trajektorienschéitzung des Roboters im wesentlichen auf die Schiatzung
ihrer kartesischen Koordinaten.

In Experimenten wurde belegt, dass mit dem Verfahren eine Karte der Umgebung
geschitzt werden kann, die trotz der unsicheren, unzuverlissigen und teilweise fehler-
haften Messungen in guter Naherung mit den Abmessungen der realen Umgebung iibere-
instimmt. Das Wandmodell weist dort Fehlstellen und Liicken auf, wo die Umgebung den
getroffenen Annahmen nicht geniigt. Experimente zur Lokalisation zeigen, dass globale,
metrische Lokalisation mit dem vorgestellten Verfahren in einer geschétzten Karte moglich
ist.

10.1 Beitrage dieser Arbeit

e Es wurde ein Verfahren zur simultanen Lokalisation und Kartierung vorgestellt,
in dem ausgehend von kompakten, eindimensionalen Bildmessungen landmarken-
basierte Repréisentationen von Innenrdumen gelernt werden. Durch die Verbindung
von Landmarken durch Wénde entsteht eine abstraktere Darstellung fiir Navigation
und Lokalisation als bei rein landmarkenbasierten Ansétzen. Es wurden Methoden
vorgestellt, mit denen das SLAM-Verfahren in Datenassoziation, Lokalisation und
Kartierung durch die Verwendung des Wandmodells erweitert wird.

e Zur Schitzung der omnidirektionalen Bewegung einer Kamera in der horizontalen
Ebene wurde eine Methode entwickelt, welche die Messungen eines Inertialsensors
und Bewegungsschétzung aus visuellen Tiefenmessungen kombiniert. Die Orthog-
onalitdt und Parallelitdt von Wénden in Innenrdumen wird ausgenutzt, um die
Orientierungsschétzung der Kamera zu verbessern, indem die beobachteten Wand-
segmente im Tiefenbild auf die geschitzte Hauptorientierung in der Karte registriert
werden.
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e Unterschiedliche Informationsquellen iiber die Umgebungsstruktur wurden in kom-
pakter Weise fusioniert und verwendet. Merkmale der Umgebungsstruktur in der
horizontalen Ebene, die in eindimensionalen Bildern detektiert werden und somit
reine Winkelobservationen darstellen, werden mit Tiefe versehen, die visuell aus
der Umgebungsstruktur entlang der Vertikalen extrahiert wird. Zusétzlich werden
in den Tiefenbildern saliente Merkmale der Umgebungsstruktur wie Tiefenspriinge
oder konvexe und konkave Ecken extrahiert, die anschliessend mit Zeilenbildmerk-
malen fusioniert werden.

e Da visuelle Tiefe nicht zuverldssig zur Verfiigung steht, wurde eine Formulierung
vorgestellt, in der sowohl reine Winkelobservationen als auch Winkel- und Tiefenob-
servationen unterstiitzt werden. Dadurch ist es moglich, die zur Verfiigung stehenden
Observationen pro Bild vollstéindig auszunutzen.

10.2 Diskussion

Das vorgestellte SLAM-Verfahren ist in der Lage, die Wandstruktur von solchen Innen-
rdumen zu kartieren, die den getroffenen Annahmen iiber die Umgebung entsprechen.
Die Verwendung in einem realen Innenraumszenario zeigte, dass das Verfahren auch bei
Abweichungen von diesen Annahmen ein gutes Ergebnis liefert. Die Anwendung auf allge-
meinere Umgebungen wird vor allem durch Inkompatibilitdten in Tiefen- und Winkelmes-
sungen eingeschréankt, die in der Unterschiedlichkeit der Informationsgewinnung begriin-
det sind.

Das vorgestellte System enthilt eine Vielzahl von Heuristiken und Parametern, fiir die
eine sinnvolle Einstellung bestimmt werden muss. Wihrend einige Parameter, insbeson-
dere die Parameter der Observationsmodelle, datenspezifisch sind, ist ein Grossteil durch
die Anwendung vorgegeben und kann dauerhaft sinnvoll eingestellt werden. Das SLAM-
Verfahren wurde durch heuristische Methoden wie Registrierung des Wandmodells auf
die Hauptorientierung und Tiefenobservation und -korrektur von Winden erweitert, so-
dass die Eigenschaften der Umgebung und die zur Verfiigung stehenden Informationen
moglichst gut ausgenutzt werden.

Strukturen in der Umgebung erscheinen nicht nur in unterschiedlichen Skalen im Bild,
sondern auch in unterschiedlichen Représentationen als Merkmale. Wandsegmente werden
aus der Nihe als gleichformige Bereiche zwischen zwei begrenzenden Kanten beobachtet.
Erscheint der Bereich zwischen den Kanten aus grosserer Entfernung ausreichend klein,
wird zusétzlich im Wandsegment ein Blobmerkmal detektiert. In grosser Entfernung zum
Wandsegment, kann es entweder nicht mehr observiert werden, da die Struktur zu beiden
Seiten des Segments eine dhnliche Beschaffenheit besitzt, oder es wird an ihrer Stelle eine
Kante detektiert. Dieses Problem wird in dieser Arbeit durch Sichtbarkeitskonzepte wie
z.B. die Erwartung einer minimalen Skala von Kantenmerkmalen gelost, die am Wand-
modell abgeleitet wird. Die Umgebungsstruktur ist dadurch in mehreren Skalenstufen in
der Karte représentiert. Eine andere Losung dieses Skalenproblems, z.B. durch Assozia-
tion korrespondierender Merkmale, konnte zu einer kompakteren Darstellung der Karte
fithren.

Fiir Navigation und Lokalisation sind Karten vorteilhaft, die nicht nur Punkte ohne rdum-
liche Ausdehnung enthalten, sondern auch Wiande. Das Wandmodell kann die Planung
von sinnvollen Pfaden in der metrischen Karte ermoglichen. Wird an Wénden Tiefe oder
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Helligkeits- und Farbbeschaffenheit gemessen, kann die Lokalisation in der Abwesenheit
von punktférmigen Landmarkenobservationen verbessert werden.

Es wurden Konzepte zur Sichtbarkeit von Landmarken vorgestellt, die falsche Assoziatio-
nen verhindern. Die M6glichkeit von Verwechslungen ist durch fehlende Tiefeninformation,
durch die geringe Diskriminierbarkeit der Landmarken und durch die Reduktion des Prob-
lems auf zwei Dimensionen begriindet. Es konnte in dieser Arbeit nicht gekliart werden,
inwiefern die erhdhten Laufzeitkosten, insbesondere fiir die Uberpriifung auf Verdeckungen
durch das Wandmodell, in der Praxis gerechtfertigt sind. In drei Dimensionen wiirde die
zusétzliche Bildkoordinate eventuell die notige Information bieten, um hohe Robustheit
in der Datenassoziation ohne aufwéindige Sichtbarkeitskonzepte zu gewihrleisten.

Ein wesentlicher Vorteil von landmarkenbasierten Ansétzen gegeniiber gridbasierten Lo-
sungen des SLAM-Problems ist die Sparlichkeit der erzeugten Karten und die Effizienz
der Verfahren, die auf diesen Karten beruhen. Durch die Erweiterung von punktbasierten
Landmarkenkarten durch Wénde konnen zwar auch Bereiche zwischen Landmarken mod-
elliert werden, jedoch bringt dieser Ansatz erhohte Kosten in Datenassoziation, Observa-
tion und Kartenverwaltung mit sich, z.B. bei der Uberpriifung von Landmarkenverdeck-
ungen. Gerade bei einem partikelfilterbasierten Ansatz, in dem eine Vielzahl von Karten-
hypothesen verwaltet wird, kann dies nachteilig sein.

Die Uberpriifung auf Verdeckungen von Landmarken durch das Wandmodell bietet auch
Vorteile, da die Anzahl der sichtbaren Landmarken reduziert wird. Dadurch miissen nur
wenige Landmarken im lokalen Sichtbereich fiir die Datenassoziation in Betracht gezogen
werden, was die Effizienz des Verfahrens erhoht.

Die Messung von Tiefe am Fussbodensegment ist fiir mobile Systeme niitzlich, fiir die die
Lage des Bildsensors bekannt ist. Fiir die Kamera am Kopf eines humanoiden Roboters
beispielsweise ist dies nur in grober Niherung gegeben, sofern keine Stabilisierung der
Kamera wihrend der Fortbewegung moglich ist. Die Verwendung eines Inertialsensors
zur Bestimmung der Kameraneigung kénnte das Problem beseitigen.

10.3 Ausblick

Diese Arbeit wurde mit der Absicht erstellt, die Moglichkeit eines visuellen SLAM-
Verfahrens zu erkunden, das die wesentlichen Strukturen von Innenrdume in drei Di-
mensionen kartiert. Dazu sind Verfahren in einem breiten Spektrum von der Extraktion
von Merkmalen in der Umgebungsstruktur bis hin zur Aggregation und Verwaltung von
punkt-, linien- und flichenbasierten Kartenelementen zu entwickeln. Eine m&gliche Weit-
erentwicklung koénnte die Ubertragung des vorgestellten zweidimensionalen Verfahrens auf
ein Verfahren in drei Dimensionen sein.

Die Wahl eines FastSLAM-Verfahrens zur Schitzung von Trajektorie und Karte ist durch
die Uberlegenheit gegeniiber eines EKF-Verfahrens bei der Kartierung einer hohen An-
zahl an Landmarken und durch die Moglichkeit, mehrere Datenassoziationshypothesen
verfolgen zu konnen, motiviert. Es stellte sich im Rahmen dieser Arbeit heraus, dass
die Verwendung des Wandmodells auf Partikelbasis mit hohen Laufzeitkosten verbunden
ist. Um dennoch einen Rao-Blackwellisierten Ansatz zur Schiatzung von Trajektorie und
Karte zu verfolgen, miissten effiziente Algorithmen fiir die Verwendung und Verwaltung
des wandbasierten Umgebungsmodells entwickelt werden.

Die Verwendung einer einzelnen Kamera liegt darin begriindet, dass ein starres, kalibri-
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ertes Mehrkamerasichtsystem auf der Zielplattform, einem humanoiden Roboter, nicht zur
Verfiigung steht. Die Benutzung eines Mehrkamerasichtsystems wiirde ein Verfahren in
drei Dimensionen mit direkteren Tiefenobservationen erheblich vereinfachen. Der Roboter
besitzt Kameras mit ausreichend Disparitit, die allerdings wahrend des Betriebes fiir die
multimodale Kommunikation bewegt werden und mechanisch nicht exakt justiert sind.
Es ist denkbar, eine extrinsische Kalibrierung fiir die moglichen Konfigurationen der Ziel-
positionen der Kameras zu lernen.

Um den Ansatz in der reduzierten Dimensionalitit auf allgemeinere Umgebungen zu
iibertragen, sind eine Reihe von Erweiterungen notwendig. Vor allem Inkompatibilitdten
von Tiefen- und Winkelmessungen aus der vertikalen und horizontalen Informationsquelle
miissen zuverlissig erkannt werden. Die gleichzeitige Positionsschétzung von Landmarken
sowohl durch reine Winkelobservationen als auch durch Winkel- und Tiefenobservationen
konnte die Erkennung einer solchen Diskrepanz erméglichen. Eine weitere Moglichkeit,
zuverldssigere und kompatiblere Tiefe zu erhalten, wire die Verwendung eines Laser-
Entfernungssensors, der in einer dhnlichen Ebene Tiefe misst, in der auch das Zeilenbild
extrahiert wird.

Die gewéhlte Art der Merkmalsdetektion und -beschreibung ist heuristisch und enthilt
eine Vielzahl von manuell eingestellten Parametern. In Anlehnung an die menschliche
Wahrnehmung kénnten an dieser Stelle Methoden des maschinellen Lernens verwendet
werden, um in einer geeigneten Reprisentation des Bildes automatisiert Merkmale zu de-
tektieren. Mit dhnlichen Methoden koénnten Datenassoziation und Aggregation von punk-
tformigen Landmarken zu Wanden erfolgen, sodass der direkte Vergleich von expliziten
Helligkeits- und Farbwerten vermieden werden kann. Beleuchtungsinvarianz der Merkmale
wére ebenfalls ein mogliches Ziel einer Weiterentwicklung.

Eine reichhaltigere Beschreibung von Merkmalen kann die Datenassoziation erheblich
verbessern. Die Verwendung von Textur wére eine Moglichkeit, Merkmale diskrimina-
tiver zu beschreiben. Werden Winde durch ihre Texturierung beschrieben, muss die
Entfernungs- und Blickwinkelabhingigkeit aufgrund der projektiven Abbildung bertick-
sichtigt werden.

Fiir die Navigation ist ein autonomes mobiles System nicht auf metrisch exakte Karten
angewiesen, die eine vollstindige Beschreibung der Arbeitsumgebung enthalten. Es ist
vorstellbar, ein Wandmodell in einem lokal eingeschréinkten Bereich zu erzeugen, das zur
Pfadplanung bzw. Hindernisvermeidung in diesem Bereich verwendet wird. In einem topol-
ogischen SLAM-Ansatz konnten weitere Abstraktionen der lokalen Umgebungsreprisen-
tationen wie z.B. Flure, Durchginge und Rdume verwendet werden, um Orientierung und
Navigation in grosserem Mafistab zu ermdoglichen.
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A Verwendete Hardware

Abbildung A.1: Links: IDS uEye UI-1226LE Kamera mit Weitwinkelobjektiv. Rechts:
Xsens MTi Inertialsensor.

A.1 Kamera mit Weitwinkelobjektiv

Die IDS uEye UI-1226LE Kamera ist fiir industrielle Anwendungen konzipiert und ist mit
einem 1/3“ CMOS Sensor ausgestattet. Uber eine USB2.0 Schnittstelle werden Bilder mit
einer maximalen Bildrate von 87 Hz in einer WVGA-Auflosung mit 752x480 Bildpunk-
ten geliefert. Ein extremes Weitwinkelobjektiv erméglicht einen Blickwinkelbereich von
140°x90°.

A.2 Inertialsensor

Der MTi Inertialsensor der Firma Xsens Motion Technologies verfiigt iiber lineare
Beschleunigungs-, Drehraten- und Magnetfeldsensoren auf drei orthogonalen Achsen.
Ein Mikroprozessor verarbeitet die rohen Sensordaten vor und liefert kalibrierte lineare
Beschleunigungen, biaskorrigierte Drehraten und die dreidimensionale Orientierung des
Sensors iiber eine RS-232 Schnittstelle mit einer Frequenz von 100 Hz.
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B Extraktion von Tiefenmerkmalen

Fiir die Extraktion der Tiefenmerkmale wird das Tiefenbild in kartesische Koordinaten
transformiert. In K &quidistanten Abtastpunkten wird innerhalb eines Fensters F' fester
Lénge nach Tiefenmerkmalen gesucht. Durch sémtliche kartesische Punkte X' := {X} =
(z,yx)T }E_| innerhalb des Fensters wird eine Gerade v : x cos(a) + ysin(a) —r = 0 in
Hessischer Parametrisierung approximiert [52]:

. > it Wk X
Zf:l Wk
K
nx = =23 wilyr — pay) (@ — pfix )
K = (B.1)
do =Y wi((yk — pay)’ — (@k — paa)?)
k=1

1
a= iarct(m,?(n, d)
"= fix 2 cos(a) + px y sin(o)

Als Gewichte wy, werden die Detektionssicherheiten der Tiefenobservationen verwendet.
Falls das durchschnittliche Gewicht der Observationen im Fenster kleiner als ein Schwell-
wert ist, stehen nicht geniigend zuverlissige Tiefenobservationen zur Verfiigung und die
Suche im aktuellen Fenster wird abgebrochen.

Es soll in der Punktmenge X" ein Spaltpunkt X; mit maximaler Abweichung zur approx-
imierten Gerade bestimmt werden. Ist die gewichtete mittlere quadratische Abweichung
FE der Punkte von der approximierten Gerade im Vergleich zur Linienléinge [ hoch, wird
die weitere Behandlung des Fensters abgebrochen, da der Spaltpunkt nicht zuverlissig
bestimmt werden kann. Die mittlere quadratische Abweichung ist gegeben als

B \/Ekkzl wi (g cos(a) + yg sin(a) — )2
T K
Zk:1 Wk
Die Linienldnge wird als Abstand zwischen minimaler und maximaler Projektion der
Punkte in X auf die Gerade v approximiert.

Die Punkte in X sind wegen der Abtastung nach Sichtwinkel entlang von Umge-
bungsstrukturen angeordnet. Wird der Spaltpunkt am Rand (k < b bzw. k > K — b)
der Punktmenge gefunden, kann in der kleineren Punktmenge keine zuverlissige Ger-
adenapproximation bestimmt werden. Daher wird die Punktmenge um den Rand bis
zum Spaltpunkt verringert und erneut eine Gerade durch die verbleibenden Punkte in
X' = {Xk}i(:k bzw. X' := {X;}¥_, approximiert, falls die mittlere Detektionssicher-
heit der Punkte iiberhalb eines Schwellwerts liegt. Ansonsten wird die Suche im Fenster
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abgebrochen. Der Spaltpunkt wird in der zweiten Iteration in der Punktmenge bestimmt,
die aus X’ durch Auslassung der Punkte im Randbereich der Linge b hervorgeht, um zu
gewahrleisten, dass der Spaltpunkt im Inneren des Fensters liegt.

Die Punktmenge X bzw. X’ wird in eine linke und rechte Punktmenge, Xjer und Xyigns,
am Spaltpunkt getrennt, wobei eine feste Anzahl an Punkten um den Spaltpunkt nicht
beriicksichtigt wird. Liegt die mittlere Detektionssicherheit einer der Punktmengen un-
terhalb eines Schwellwerts, wird die Suche im aktuellen Fenster abgebrochen. Durch die
Punktmengen werden die Geraden 7y;es; und 7,445; approximiert. Falls fiir eine Gerade das
Verhiltnis von gewichteter mittlerer quadratischen Abweichung zur Linienldnge iiber-
halb eines Schwellwerts liegt, wird versucht, eine bessere Geradenapproximation in ein-
er verkleinerten Punktmenge am Spaltpunkt zu bestimmen. Die Punktmenge X, bzw.
Xright wird hierzu auf der gegeniiberliegenden Seite zum Spaltpunkt reduziert, damit
kleinere Umgebungsstrukturen am Spaltpunkt erfasst werden kénnen. Die Punkte werden
um die Hélfte der Anzahl an Punkten reduziert, falls die Anzahl der verbleibenden Punkte
b betréigt, um eine ausreichende Anzahl an Punkten fiir eine Geradenapproximation zu
erhalten. Falls das mittlere Gewicht in der reduzierten Punktmenge ausreichend gross ist
und die darin approximierte Gerade ein besseres Verhiltnis von mittlerer quadratischer
Abweichung zur Linienlénge liefert als v bzw. 7pigne, wird sie im weiteren Verlauf als
Gerade auf der entsprechenden Seite verwendet.

Am Spaltpunkt wurde eine feste Anzahl an Punkten ausgelassen, da an Tiefenspriingen
Tiefenmessungen zwischen den Sprungtiefen auftreten kénnen, und so die approximierten
Geraden verfilscht werden. Daher werden nach der Approximation von Geraden auf bei-
den Seiten des Spaltpunkts die Punktmengen erweitert. Ausgehend vom Rand der Punk-
tmengen werden solange Punkte hinzugenommen, bis der Spaltpunkt erreicht ist, der
Punkt nicht mehr auf der approximierten Gerade liegt oder der kartesische Abstand zum
letzten untersuchten Punkt gross ist. Letzteres ist motiviert durch Tiefenspriinge, die im
spitzen Winkel observiert werden. In den erweiterten Punktmengen werden die Geraden
auf den entsprechenden Seiten erneut approximiert.

Damit innerhalb des Fensters ein Tiefenmerkmal detektiert werden kann, muss mindestens
eine Gerade eine gute Approximation sein, d.h. fiir eine Gerade muss das Verhéltnis von
mittlerer quadratischer Abweichung zur Linienldnge klein sein. Zun#chst wird fiir die
nichsten Punkte am Spaltpunkt in den beiden Punktmengen der Abstand zwischen den
Projektionen auf die zugehotrige Gerade bestimmt. Sind beide Geraden gut approximiert
und ist der Abstand der Projektionen gering, wird {iberpriift, ob in der Ndhe des Spalt-
punkts eine konvexe bzw. konkave Ecke vorliegt. Andernfalls werden Bedingungen fiir
einen Tiefensprung am Spaltpunkt gepriift.

a. Uberpriifung auf konvexe und konkave Ecken: Unter der Annahme, dass Winde in
der Umgebung orthogonal oder parallel sind, wird gefordert, dass der Winkel zwis-
chen den approximierten Geraden im Idealfall § betréigt. Die Detektionssicherheit
Cortho der potentiellen Kante ergibt sich durch lineare Interpolation geméafl der Ab-
weichung von F zwischen zwei Schranken. Aus dem Schnittpunkt der Geraden
zu beiden Seiten wird der Ort der Ecke bestimmt. Durch Projektion in das Bild
und anschliessende radiale Verzerrung nach dem Linsenverzerrungsmodell aus Ab-
schnitt 4.3 wird der Ort des Merkmals im Bild mit Subpixelgenauigkeit berechnet.

Merkmale am Bildrand werden verworfen, da Tiefe in diesem Bereich aufgrund der
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starken radialen Verzerrung im zweidimensionalen Kamerabild nicht zuverléissig ist
und auch visuelle Merkmale nicht am Bildrand detektiert werden. Der Abstand des
Schnittpunkts der Geraden zum Ursprung liefert die Tiefe zum Merkmal.

An kurzen Tiefenspriingen kann mit der bisherigen Methode eine filschliche Detek-
tion einer Ecke auftreten, falls das Wandsegment vor dem Tiefensprung orthogonal
zum Wandsegment nach dem Tiefensprung ist. Daher wird iiberpiift, ob der max-
imale Abstand zwischen benachbarten Punkten in einer lokalen Nachbarschaft der
Ecke gering ist. Der Index kcomer der Ecke in der Punktmenge X ist durch den
gerundeten Ort des Merkmals im Bild gegeben. Mit diesem maximalen Abstand
wird die Detektionssicherheit cgiscont durch Interpolation zwischen zwei Schranken
berechnet. Die Detektionssicherheit c.44. des Kantenmerkmals ergibt sich aus dem
Minimum aus Corho UNd Cgiscont- Betriagt sie Null, wird das Merkmal verworfen.

Die Konvexitdt bzw. Konkavitdt der FEcke wird festgestellt, indem zusétzlich zu
den néchstgelegenen Punkten am Spaltpunkt auch die entferntesten Punkte in
beiden Punktmengen auf die zugehorige Gerade projiziert werden. Seien piefs start
und  pright,stare die entferntesten, und seien pieft eng Und pright,ena die néchst-
gelegensten projizierten Punkte zum Spaltpunkt. Die Richtungsvektoren vip :=
Pleft,start — Dleft,end und Uright ‘= Pright,end — Pright,start berﬁcksichtigen die Anordnung
der Punkte nach aufsteigendem Sichtwinkel. Das Vorzeichen des Kreuzprodukts
C(Vieft Vright) *= VUright 2 Vieft,y — VrightyVleft,« liefert einen Indikator fiir die Konvexitat
(c(Vieft, Vright) < 0) bzw. Konkavitit (c(vieft, Vright) > 0) der Ecke.

Die Skala der Kante entspricht der minimalen Ausdehnung der geradlinigen Wand-
segmente auf beiden Seiten der Ecke im Tiefenbild. Um sie zu bestimmen, werden
fiir beide Seiten ausgehend vom néchstgelegenen Punkt in der Punktmenge der Seite
zum Spaltpunkt die Punkte bis zum Bildrand durchlaufen, bis eine signifikante Ab-
weichung von der approximierten Gerade auftritt. Fiir einen Punkt wird der Ab-
stand zur approximierten Gerade mit der Detektionssicherheit der Tiefenobserva-
tion gewichtet. Beim Durchlaufen der Punkte wird der gewichtete Abstand nach
Abzug einer zuléssigen Abweichung zu einer Gesamtabweichung akkumuliert. Die
Gesamtabweichung wird dabei nach unten durch Null beschrinkt. Liegt sie ober-
halb eines Schwellwerts, wird die Suche abgebrochen. Fiir den zuletzt betrachteten
Punkt wird mit dem Kamera- und Linsenverzerrungsmodell aus Abschnitt 4.3 der
Ort im Bild bestimmt. Auf diese Weise konnen wenige Ausreisser keinen vorzeitigen
Abbruch der Suche verursachen. Die Skala der Kante ergibt sich aus dem minimalen
quadratischen Abstand des Orts der Ecke von den Orten der ermittelten Punkt zu
beiden Seiten der Ecke.

b. Uberpriifung auf Tiefenspriinge: Die Punktemengen zu beiden Seiten werden von
Ausreissern befreit, indem von den K Punkten in der Punktmenge jeder Seite
O = max(0, min(K — b,0.1K)) Punkte mit grofitem Abstand zur approximierten
Gerade entfernt werden. Es sollen also nach der Entfernung der Ausreisser min-
destens b Punkte erhalten bleiben. Falls die mittlere Detektionssicherheit in einer
der Punktmengen unterhalb eines Schwellwerts liegt, wird das Merkmal verworfen.
Ansonsten werden in den neuen Punktmengen erneut Geraden approximiert.

In den Punktmengen miissen die Ausgangspunkte des Tiefensprungs ermittelt wer-
den. Zwischen diesen Punkten sind Tiefenobservationen méglich. Vor allem an
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Tiefenspriingen, fiir die eines der zugehorigen Wandsegmente im spitzen Winkel ob-
serviert wird, konnen Punkte im Sprung entlang der approximierten Gerade liegen.
Wurde die Gerade einer Seite ausreichend gut approximiert, wird deshalb ausge-
hend vom Spaltpunkt durch die Menge der Punkte bis zum &duflersten Punkt in
der Punktmenge der Seite iteriert, bis ein Punkt gefunden wurde, dessen Vorgénger
einen geringen Abstand zum betrachteten Punkt besitzt und der einen geringen
Abstand zur approximierten Gerade besitzt. Der ermittelte Punkt wird mit Xj ;.4
bzw. Xj one bezeichnet.

Ist die Gerade einer Seite schlecht approximiert, wurde fiir die andere Seite ein Punkt
am Tiefensprung ermittelt, da mindestens eine Gerade eine gute Approximation
ist. Fiir die schlecht approximierte Seite wird derjenige Punkt Xp ;.4 bzw. Xp 0,
bestimmt, der minimalen Abstand zur Projektion des Punkts am Tiefensprung der
anderen Seite besitzt.

Die Tiefensprungkante soll auf derjenigen Seite detektiert werden, deren Aus-
gangspunkt am Tiefensprung die geringste Entfernung zum Ursprung besitzt. Die
ermittelten Ausgangspunkte fiir jede Seite werden in der Norm verglichen. Ist der
Ausgangspunkt einer Seite nidher, deren Gerade schlecht approximiert wurde, wird
das Merkmal verworfen. Andernfalls wird fiir den potentiellen Tiefensprung iiber-
priift, ob der Sichtwinkel auf die approximierte Gerade auf der nahen Seite ausre-
ichend gross ist, um den Ausgangspunkt zuverlissig zu bestimmen. Mit der Differenz
zwischen Sichtwinkel und Orientierung der Geraden wird die Detektionssicherheit
Cros durch lineare Interpolation zwischen zwei Schranken ermittelt.

Ein weiteres Kriterium fiir eine sichere Detektion ist eine signifikante Weite des
Tiefensprungs. Um die Weite zu bestimmen, miissen zwei Fille unterschieden wer-
den. Im ersten Fall wurde die Gerade auf der entfernteren Seite des Tiefensprungs
gut approximiert. Ausgehend vom ermittelten Ausgangspunkt der entfernteren Seite
wird fiir eine Teilmenge der Punkte auf der dem Spaltpunkt abgewandten Seite die
Projektion auf die Sichtlinie zum Ausgangspunkt auf der nahen Seite berechnet. Der
minimale Abstand der Projektionen zum Ausgangspunkt auf der nahen Seite wird
als Weite des Tiefensprungs verwendet. Falls die Gerade auf der entfernteren Seite
schlecht approximiert ist, werden sédmtliche Punkte in der Punktmenge der entfern-
teren Seite auf die Sichtlinie zum Ausgangspunkt auf der nahen Seite projiziert. Die
Weite des Tiefensprungs wird mit dem minimaler Abstand der Projektionen zum
Ausgangspunkt auf der nahen Seite approximiert. Die Detektionssicherheit ¢giscont
ergibt sich mit der Tiefensprungweite durch lineare Interpolation zwischen zwei
Schranken.

Je kleiner das Verhiltnis zwischen Tiefensprungweite und Entfernung des Aus-
gangspunkts vom Ursprung ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass die Detektion
von einer varianten Tiefenmessung verursacht wird. Daher wird aus dem Verhéltnis
durch Interpolation zwischen zwei Schranken die Detektionssicherheit ¢,qt;, berech-
net.

Auf der nahen Seite miissen benachbarte Punkte in einer lokalen Nachbarschaft
des Ausgangspunkts auf der vom Spaltpunkt abgewandten Seite kleine Absténde
besitzen. Das Kriterium soll gewihrleisten, dass am Ausgangspunkt auf der vom
Spaltpunkt abgewandten Seite ein Wandsegment observiert wurde. Aus dem min-



imalen Abstand in der lokalen Nachbarschaft erhalt man die Detektionssicherheit
Ccont durch Interpolation zwischen zwei Schranken.

Die Detektionssicherheit der Tiefensprungkante ergibt sich aus dem Minimum der
einzelnen Detektionssicherheiten, ceqge = min{crog, Cdiscont, Cratio, Ccont }- Betrégt die
Detektionssicherheit Null, wird das Merkmal verworfen.

Der kartesische Ort des Tiefensprungs befindet sich im Schnittpunkt der Sichtlin-
ie zum Ausgangspunkt mit der approximierten Geraden auf der nahen Seite. Fiir
eine bessere Lokalisation des Schnittpunkts wird die Gerade auf der nahen Seite
durch die Punktmenge der Seite approximiert, die um diejenigen Punkte reduziert
wurde, die ndher am Spaltpunkt liegen als der Ausgangspunkt. Bildort und Tiefe
des Tiefensprungs ergibt sich durch Projektion des kartesischen Orts in das Bild
und anschliessende Verzerrung bzw. als Abstand des kartesischen Orts zum Ur-
sprung. Zusétzlich wird fiir die Tiefensprungkante die Information iiber die nahe
Seite gespeichert.

Die Skala der Tiefensprungkante wird in analoger Weise zur Skala von konvexen bzw.
konkaven Ecken bestimmt. Es wird allerdings nur die zum Ursprung néichstgelegene
Seite betrachtet.

Durch das Bestimmen von Tiefenmerkmalen innerhalb von Fenstern an dquidistanten Ab-
tastpunkten konnen Tiefenmerkmale mehrfach detektiert werden. Ahnliche Tiefenmerk-
male desselben Typs werden daher mit ihrer Detektionssicherheit gewichtet in Ort, Skala
und Tiefe gemittelt. Die Skala der Merkmale wird auf die n#chstgelegene Skala in der
Bildpyramide gerundet. In Abb. 8.6 sind Beispiele fiir die Bestimmung von Merkmalskan-
didaten und detektierte Tiefenmerkmale dargestellt.

Tiefenmerkmale treten an Grenzen von Wandsegmenten auf und entsprechen daher vi-
suellen Kantenmerkmalen. Es ist moglich, dass visuelle Merkmale und Tiefenmerkmale an
derselben Kante in der Umgebung detektiert werden. Damit nicht mehrere Observationen
derselben Landmarke in einem Zeitschritt beobachtet werden, miissen korrespondierende
Merkmale fusioniert werden. Jedes Tiefenmerkmale wird mit dem kompatibelsten vi-
suellen Merkmal fusioniert, indem der Ort der Merkmale im Bild mit der Detektion-
ssicherheit gewichtet gemittelt wird. Die Skala des fusionierten Merkmals ergibt sich aus
dem Minimum der Skalen der Merkmale. Die Detektionssicherheit berechnet sich aus dem
Mittel der Detektionssicherheiten der fusionierten Merkmale. Die Kompatibilitit zweier
Merkmale m und m’ in den Orten p,, bzw. p,,y und auf den Skalen t,, bzw. t,,, berechnet
sich als

(pm — Pm )2
(min{t,,, t})
Liegt die beste Kompatibilitdt unterhalb eines Schwellwerts, werden die Merkmale nicht
fusioniert. Das fusionierte Kantenmerkmal wird wie visuelle Kantenmerkmale mit der
Methode in Abschnitt 5.4 beschrieben.

compfuse(m,m') = —
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