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Abstract

Die Masterthesis ,3D Navigation fiir UAVs in Umgebungen ohne GPS Empfang*
beschéftigt sich mit der autonomen Navigation eines unmanned aerial vehicle, zu Deutsch
unbemannten Luftfahrzeugs im dreidimensionalen Raum. Es werden verschiedene Sen-
sorgruppen sowie die notwendige Algorithmik zur Wahrnehmung der Umgebungsinfor-
mationen vorgestellt und hinsichtlich der Anwendungsméglichkeiten in stadtischen Such-
und Rettungsmissionen evaluiert. Ferner wird ein erster Ansatz zur Umsetzung einer sol-
chen Navigation vorgestellt, welcher durch das Robot Operating System sowohl in der
Simulation als auch auf einem beliebigem UAV einsetzbar ist.

Schliisselworter: #ROS, #3D Pfadplanung, #UAV, #Navigation, #Stereo Vi-
sion, #Struktur durch Bewegung

The masterthesis “3D Navigation for UAVs in GPS denied environments” is concerned
with the autonomous navigation of an unmanned aerial vehicle in three dimensional
space. It analyses and explains several sensor groups and their corresponding algorithms
to perceive the environemt in urban search and rescue missions. Afterwards the results
are going to be evaluated. Furthermore a first approach for the implementation of such
a navigation is presented, which can be used both in simulation and on an arbitrary
UAV, due to the Robot Operating System.

Keywords: #ROS, #3D Path planning, #UAV, #Navigation, #Stereo
Vision, #Structure from motion
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1 Einleitung

Dieses Kapitel soll einen ersten Einblick in die Thematik dieser Arbeit und den damit
verbundenen Problemstellungen liefern. Nach einer Definition der Kernproblematik wird
der Verlauf der vorliegenden Arbeit vorgestellt.

1.1 Motivation

Der Einsatz von Robotern in Umgebungen, welche fiir Menschen auf Grund von gesund-
heitlichen Gefahren oder strukturellen Gegebenheiten nicht passierbar sind, ist bereits
gangiger Alltag. Flugroboter liefern einen Uberblick iiber das gesamte Szenario wihrend
Bodenroboter in Gebdude eindringen oder das Terrain genauer erkunden. Angebrachte
Sensoren erfassen die Umgebung des Roboters und liefern visuelle oder metrische In-
formationen, die dem Einsatzteam helfen die Situation einzuschéitzen und das weitere
Vorgehen zu planen. Im Idealfall werden bei der maschinellen Erkundung bereits er-
ste Opfer gefunden und deren Position ermittelt. Spezielle Sensorik weist ebenfalls auf
Gefahrenquellen wie stickstoffhaltigen Rauch, Chemikalien oder gar Radioaktivitit hin.

So wurden auch auch bei der Nuklearkatastrophe von Fukushima, welche als Folge des
schweren Erdbebens im Jahre 2011 hervorgeht, Roboter zur ersten Erkundung des Ge-
bietes eingesetzt. Selbst 3 Jahre nach dem Unfall spielen Roboter dort weiterhin eine
bedeutende Rolle. Neben einfachen Aufrdum- oder Sduberungsarbeiten von nuklearem
Abfall, suchen die Roboter in den Tiefen des Kraftwerkes nach undichten Stellen und
versuchen diese zu schliefen. Der Einsatz eines Menschen in der Néhe dieses Ortes hétte
zur Folge, dass der Fiinf-Jahres-Grenzwert radioaktiver Strahlung binnen einer Stunde
tiberschritten werden wiirde [26].

Abbildung 1: Roboter der Firma iRobot erkunden das Atomkraftwerk in Fukushima und
liefern Videomaterial des Geschehens (Foto: Tepco)



Allgemein wird dieser Einsatzbereich als Urban Search and Rescue, kurz USAR bezeich-
net. Zu Deutsch das Suchen und Retten in Stddten oder Szenarien stidtischer Bauweise.
Die Kombination von Mensch und Technik soll eine schnellstmogliche Bergung der Opfer
ermoglichen und benétigt somit eine spezielle Ausbildung zur Nutzung und Interaktion
mit dem technischen Gerat. Die Steuerung der Roboter erfolgt in der Regel teleoperiert,
sodass der Erfolg der Mission stets an die Fahigkeiten und Moglichkeiten des Operators
gebunden ist. Geht beispielsweise die direkte Verbindung zum Roboter verloren, ist die-
ser nicht mehr kontrollierbar und wird lediglich ein weiteres Objekt, welches geborgen
werden muss.

Im Idealfall arbeiten Mensch und Maschine autonom und erreichen durch Koordination
und Kooperation das Ziel der Mission. Diesem Sachverhalt widmet sich auch das TRADR
Projekt[55]. TRADR, kurz fiir Long-Term Human-Robot Teaming for Robot Assisted Di-
saster Response ist ein durch die européische Union finanziertes Projekt, welches durch
Zusammenarbeit von européischen Forschungsunternehmen und den Endnutzern der
Feuerwehr durchgefiihrt wird. Der Schwerpunkt des Forschungsprojekts liegt in der Ent-
wicklung von Methodiken, welche es Teams von Menschen und Robotern erméglichen,
ein Katastrophenszenario iiber mehrere Missionen hinweg zu bewéltigen. Dabei spielen
Autonomie, Teamarbeit, Kommunikation, Planung und persistente Datenmodelle eine
grofie Rolle.

Abbildung 2: Ruine eines ehemaligen Militdrhospiz in Pisa. Testgeldnde fiir das TRADR
Projekt. Viele der Triimmerteile sind auch fiir flexible Bodenroboter nur
schwer oder gar nicht passierbar.

Das Team der Roboter besteht, wie bereits erwdhnt, aus Flug- und Bodenrobotern.
StoBt der Bodenroboter innerhalb eines Gebaudes auf ein Hindernis, welches er nicht
iiberwinden kann, ergibt sich ein denkbares Kooperationsszenario. Der Flugroboter,
nachfolgend auch UAV genannt, erhilt die Position des Bodenroboters und setzt die Mis-
sion an der Stelle fort. Der Einsatz der Roboter kann somit fortgesetzt werden, wodurch



das Sicherheitsrisiko, Menschen in das Gebdude zu entsenden, genauer kalkuliert werden
kann. Die Steuerung beziechungsweise die autonome Navigation eines UAVs innerhalb
von Gebéduden bringt jedoch einige Problematiken mit sich, welche in der vorliegenden
Arbeit analysiert und behandelt werden.

Die Durchfithrung der Arbeit erfolgte in Kooperation mit dem Fraunhofer Institut fiir
Intelligente Analyse- und Informationssysteme, welches ebenfalls Teil des TRADR Kon-
sortiums ist.

1.2 Problemstellung

Betrachtet man beispielsweise das Szenario eines eingestiirzten Gebdudes, so lédsst sich
der Einsatzbereich in ein Innen- sowie in ein Auflenareal einteilen. Der wesentliche Un-
terschied besteht darin, dass im Innenbereich einerseits kein GPS zur Verfiigung steht
und zudem geometrische Bewegungseinschrinkung entstehen koénnen.

Zunéchst sollen UAV Bauarten ihrer Gréfle entsprechend kategorisiert und den verschie-
denen Anwendungsbereichen zugeordnet werden.

1. Hubschrauber
2. Maxi UAV
3. Medium UAV

4. Micro UAV

Hubschrauber oder Maxi UAVs, wie sie hdufig im militérischen Bereich eingesetzt wer-
den, eignen sich auf Grund ihrer langen Flugzeiten hervorragend fiir groflichige Ob-
servationen aus der Luft. Diese Baugruppen sind dem Auflenbereich zuzuordnen. Der
Unterschied zwischen einem Micro UAV und einem Medium UAV liegt nicht sofort auf
der Hand und wird in der Regel iiber die Tragkraft und damit auch die in der Aus-
stattung zur Verfiigung stehende Sensorik unterschieden. Medium UAVs mit hoéherer
Tragkraft und der daraus resultierenden hoheren Spannbreite kénnen zwar mehr Sen-
sorik tragen, jedoch scheint ein Flug im Innenraum, geschweige denn in Korridoren mit
vielleicht nur einem Meter breite, schier unmaoglich.

Zu diesem Zweck existieren auch kompakte UAVs. Auf Grund der Traglast sind diese
jedoch nur bedingt mit einem Laserscanner ausgestattet. Ein Alleinstellungsmerkmal,
iiber das nahezu jede Art von Drohne verfiigt ist das visuelle System, mit dem Kamera-
daten live iibertragen werden.



1.2.1 Kernproblematik

Die Kernproblematik dieser Arbeit beschéftigt sich mit der autonomen Navigation ei-
nes UAVs im Innenbereich, beziehungsweise in Bereichen in denen kein GPS Signal zur
Verfiigung steht. Um den Verlauf der Arbeit zu prisentieren ist es zunédchst notig, Teil-
probleme zu identifizieren und zur Zeit nicht losbare Aufgaben auszuschlieflen.

1.2.2 Teilproblematiken

Zunéachst gilt es eine passende Sensorik zu bestimmen, welche es dem UAV erméglicht
sich ohne GPS Signal zu lokalisieren. Die eigentliche Funktionsweise der Lokalisierung ist
abhéngig von der Sensorik und soll vorerst nicht weiter beachtet werden. Anschlieend
gilt es, die verschiedenen Sensorgruppen an Hand plausibler Daten zu evaluieren um
somit final eine Spezifikation liefern zu kénnen.

Es wird sich zeigen, dass zur Navigation des UAVs stets dreidimensionale Sensordaten
benotigt werden, wodurch im Anschluss der Evaluierung ein erster Ansatz zur autonomen
Navigation préasentiert werden kann. Wurde ein Weg zur Navigation bestimmt, gilt es
diesen unter Vermeidung von Kollisionen zu verfolgen.

1.3 Struktur der Arbeit

Geméf der bestimmten Teilproblematiken ist die vorliegende Arbeit in 7 Kapitel unter-
teilt. Im folgenden Kapitel wird zunéchst der aktuelle Stand aus Technik und Forschung
préasentiert. Darauthin wird das allgemeine Design des zu realisierenden Systems analy-
siert sowie die verwendeten Hard- und Softwarekomponenten vorgestellt. Die darauffol-
genden Kapitel beschéftigen sich mit den Teilproblemen selbst und stellen die Ergebnisse
vor. Dies sind die Kapitel:

e Verfahren zur Wahrnehmung der Umgebung
e Evaluierung der Verfahren

e Navigation

Ein abschlieSendes Fazit sowie ein Ausblick iiber zukiinftige Ausarbeitungen bilden den
Abschluss dieser Arbeit. Der Anhang enthélt Organisatorisches zur Durchfithrung der
Arbeit sowie Hinweise, welche fiir zukiinftige Projekte verwendet werden konnen.



2 Stand der Technik

In diesem Kapitel wird der zu Grunde liegende Stand aus Technik und Forschung
prisentiert. Neben einem Uberblick verschiedener UAV Typen, werden Forschungs-
ansitze zur dreidimensionalen Umgebungswahrnehmung préasentiert. Diese Verfahren
sind fiir die autonome Navigation von essentieller Bedeutung, weshalb deren Anwend-
barkeit im weiteren Verlauf der Arbeit genauer analysiert wird.

2.1 Unmaned Aerial Vehicles

Unmaned Aerial Vehicle, kurz UAV, sind Luftfahrzeuge verschiedener Gréflenordnung,
welche autonom oder vom Boden kontrolliert fliegen. Der Anwendungsbereich streckt
sich dabei vom kommerziellen Heimbedarf iiber observatorische Flugeinsétze bis hin
zu militdrischen Einsatzzwecken. Einen Uberblick fiir den Markt der Privatanbieter zu
liefern ist derweil unmoglich geworden. Ob im Modellbau- oder im Spielwarenbereich
locken viele Hersteller mit unterschiedlichen Angeboten. Dabei werden relativ einfach
aufgebaute Micro UAVs mit einem Gewicht von ca. 300 Gramm zu sehr kleinen Preisen
angeboten. Aber auch professionelle Umsetzungen sind auf dem Markt zu finden. So
bieten Firmen wie Parrot[46] oder DJI[47] robuste Quadcopter mit erweiterter Sensorik
an. Diese UAVs werden auch haufig in der Lehre und der Forschung verwendet, da
diese leicht zu ersetzen und auf Grund der einfachen Bauweise auch in Innenrdumen
anwendbar sind.

Abbildung 3: Kommerzieller Nano Quadrotor[40]. Ausgestattet mit grundlegender Sta-
bilitatsensorik. Gewicht ca. 300g. Kosten: Ca. 50 Euro.

Anders als bei den soeben erwidhnten Modellen, beschéftigen sich Firmen wie Ascending
Technologies oder die Fraunhofer Gesellschaft mit der Entwicklung von individuellen



Abbildung 4: Kommerzieller semi-professioneller Quadrotor DJI Phantom I1[47]. Aus-
gestattet mit verschiedenen Sensoren zur Positions- und Inertialsmessung.
Ebenfalls mit Kamerasystem und GPS ausgestattet. Kosten: Ab 599 Euro.

Modellen, welche stets auf den Einsatzzweck abgestimmt sind und somit die besten Er-
gebnisse liefern sollen. So wurde seitens der Fraunhofer im Nifti Projekt das Mosquito
UAV entwickelt. Ein Quadrotor, ausgestattet mit einem Laserscanner und verschiedener
inertial Sensorik. Mit Hilfe dieses UAVs ist es moglich gezielt GPS Positionen anzufliegen
und Kameraaufnahmen sowie zweieinhalb dimensionale Abtastungen der Umgebung zu
generieren. Dabei werden aufeinander folgende zweidimensionale Laserscans der gemes-
senen Hohe nach akkumuliert und visualisiert[41].

Ascending Technologies ist fiir die Entwicklung des UAVs im TRADR Projekt verant-
wortlich und stellt auch den in dieser Arbeit verwendeten Prototypen zur Verfiigung,
welcher im néchsten Kapitel ndher vorgestellt wird.

2.2 Dreidimensionale Umgebungswahrnehmung

Forschungen zur dreidimensionalen Umgebungswahrnehmung beschéiftigen sich mit der
Erfassung von strukturellen Merkmalen der Umgebung. Dabei ist je nach der verwen-
deten Sensorgruppe komplexe Algorithmik notwendig. Dieser Abschnitt soll aktuelle
Forschungsansatze vorstellen und diese an Hand ihrer grundlegenden Erkennungsweise
klassifizieren.

Stereo visuelle Verfahren

Stereo visuelle Verfahren beschéftigen sich mit der Erfassung der Umgebung an Hand
zweier Kameras. Das Verfahren findet seinen Ursprung in der Biologie und basiert auf
dem menschlichen Sehprozess. In der Bildverarbeitung gehort die Stereoskopie zu den



Grundlagen und Arbeiten von Lauterbach[32] und Klingbeil u.a.[28] beschiftigen sich
mit der Integration des Wahrnehmungsverfahrens auf dem UAV. Lauterbach kommt
zu der Erkenntnis, dass die alleinige Verwendung einer Stereo Kamera zwar akzeptable
Distanzmessungen liefert, jedoch fiir einen zuverlissigen Einsatz im Flug ungeeignet ist.
Auch Klingbeil u.a. nutzen die Information der Stereo Kamera lediglich zur Schitzung
der Eigenbewegung und lassen diese als Teilinformation in eine Fusion mit weiterer
Sensorik eingehen. Vorteilhaft ist jedoch, dass die Rekonstruktion der Tiefeninformation,
auf Grund des geometrischen Aufbau der Kameras, metrisch korrekt ist. Was hingegen
bei der mono visuellen Rekonstruktion nicht der Fall ist.

Mono visuelle Verfahren

Die mono visuelle Rekonstruktion beschéftigt sich mit der Erfassung von Umgebungs-
information an Hand kontinuierlicher Aufnahmen einer einzelnen Kamera. Diese Art
der Rekonstruktion wird international auch als Structure from Motion bezeichnet. Hier
gilt es die Trajektorie zwischen den einzelnen Aufnahmen zu schétzen. Dazu existieren
verschiedene Ansitze, welche sich in die Klassen der punktbasierten Verfahren oder der
featurebasierten Verfahren unterteilen lassen.

Punktbasierte Verfahren betrachten das gesamte Bild zur Rekonstruktion der Bewegung.
Als Beispiel ist hier der optische Fluss zu nennen, wie ihn auch Campbell u.a.[11] be-
nutzen. Nach der Bestimmung des Flusses teilen Campbell u.a. das Bild in eine Boden-,
eine Himmels- und eine Horizontsektion ein. Anschliefend kann die Odometrie rekon-
struiert werden, wobei die Translation iiber die Bodensektion und die Rotation iiber die
Himmelssektion bestimmt wird. Ein neueartiges punktbasiertes Verfahren stammt von
Forster u.a.[19]. Anstelle von rechenintensiven Feautureberechnungen wird hier direkt
auf den Intensitéten der Pixel gearbeitet. Uber eine probabilistische Methode werden
Ausreifler detektiert und das dreidimensionale Modell geschétzt.

Featurebasierte Verfahren hingegen arbeiten auf dem Vergleich von wiedererkannten
Merkmalen in den Bildern und schétzen somit die Bewegung zwischen diesen. Das Wie-
derkennen setzt jedoch das Finden von robusten Featurepunkten voraus, was héaufig
mit erhohtem Rechenaufwand verbunden ist. Folkesson u.a.[18], Krajnik u.a.[30] sowie
Dijkshoorn[12] stellen in ihren Arbeiten featurebasierte mono visuelle Verfahren auf Ba-
sis der SIFT und SURF Deskriptoren vor. Doch auch diese Verfahren arbeiten in der
Regel mit einem erweitertem Kalman Filter um verschiedene Sensorinformationen zu
kombinieren und somit erst eine genaue Positionsschidtzung zu erméglichen. Auch die
Kombination mit hochwertigen Distanzinformationen wie die eines Laserscanners ist hier
moglich[56][28].

Ein neues Verfahren welches fernab von punkt- oder featurebasierten Verfahren arbeitet
stellten Engel u.a.[16] im Jahre 2013 vor. Sie prisentierten ein Verfahren zur semi-
dichten Wahrnehmung der Umgebung durch eine einfache Kamera, welches in Echtzeit



“Ground” Region

Abbildung 5: Berechnung des optischen Flusses zur Rekonstruktion der Odometrie nach
Campbell[11].Vektoren iiber dem Horizont dienen der Rotationsschétzung,
Vektoren unter dem Horizont der Translationsschitzung.

arbeiten soll. Dabei wird die Tiefe iiber die Gradienten der einzelnen Bildinformationen
bestimmt. Diese Gradienten werden registriert und in neu eintreffenden Bilder vergli-
chen um so das dreidimensionale Modell zu bestimmen. Das Verfahren hat somit eine
Dichte wie punktorientierte Verfahren jedoch mit der Performanz, wie die eines reinen
Featurevergleiches.

far

close

Abbildung 6: Semi-Dense Visual Odometry for a Monocular Camera von Engel u.a.[16].
Uber die Gradienten in aufeinander folgenden Bildaufnahmen wird die
Tiefe rekonstruiert und eine Karte der Umgebung gebildet.

Ein weiteres Verfahren zur monovisuellen Wahrnehmung liefert das Parallel Tracking and
Mapping Framework, kurz PTAM [27]. Korrespondierende Punkte werden iiber einfache
Eckdetektoren bestimmt und in einer Karte registriert. Das Tracken der einzelnen Punk-
te sowie das Bauen der Umgebungskarte lauft hier parallel. Dadurch ist die Moglichkeit
gegeben, die Pose jederzeit zu korrigieren sofern ein zuvor bestimmter Keyframe wieder-
erkannt wird. Ansonsten arbeitet das Verfahren dhnlich zu dem optischen Fluss. Engel



u.a.[15] portierten das Framework 2012 auf die ARDrone der Firma Parrot wodurch
eine gute Bestimmung der Lokalitdt- und eine relative Navigation ermdoglicht wurde.
Auch Neyman[43] verwendete den PTAM Algorithmus um Wénde in der direkten UAV

Umgebung zu detektieren.

Abbildung 7: PTAM Algorithmus zur Stabilisierung der Parrot ARDrone nach Engel
u.a.[15]. Ermoglicht ebenfalls einfache relative Navigation.

Neben den soeben vorgstellten Rekonstruktionsverfahren existieren auch abstrakte
Ansétze zur Navigation mit einer einzelnen Kamera. So stellen Bills u.a.[8] in ihrer
Arbeit ein Verfahren vor, welches zunéchst die Umgebung als Korridor, als Treppen-
haus oder als Raum bzw. unbekannte Region klassifiziert. Anschlielend werden je nach
Kategorie einfache Algorithmen zur direkten Navigation verwendet. In einem Korridor
wird beispielsweise der klassische Fluchtpunktansatz verwendet um diesen zu passieren.
Im Treppenhaus hingegen wird das Verfahren dahingehend erweitert, sodass stets mit-
tig der Stufen ein kontinuerlicher Auf- bzw. Abstieg statt findet. In einem Raum oder
einer unbekannten Kategorie beginnt das UAV an Hand der Ultraschallsensoren eine
Exploration um zuriick in eine bekannte Klasse der Umgebung zu finden.

Distanzsensorik

Neben der visuellen Umgebungswahrnehmung existieren Sensoren, welche die Umge-
bungsinformationen in Form von der Distanz zum Hindernis instantan messen koénnen.
In der klassischen Robotik werden so mit Hilfe eines zweidimensionalen Laserscanners
Karten berechnet, in denen sich der Roboter gleichzeitig lokalisieren kann. Durch die
kontinuierliche Rotation des Scanners konnen diese Laserscans ebenfalls dreidimensio-
nale Modelle aufnehmen, welche nach einem Verfahren von Niichter u.a.[42] zu einem
Gesamtmodell der Umgebung verrechnet werden kénnen. Droeschel u.a.[13] arbeiten zur
Zeit ebenfalls an einem solchen Messverfahren auf dem UAV. Hier werden unter Ver-
wendung eines kleinen Laserscanners, ebenfalls an einer Rotationseinheit befestigt, mit
einer Rate von zwei Hertz Umgebungsmodelle wihrend des Fluges aufgenommen und
unter Verwendung weiterer Sensorik in einer Karte registriert.



Ein relativ neuartiges Sensorsystem ist die Kinect der Firma Microsoft oder die xTion
der Firma Asus. Beide Kamerasysteme projizieren ein Infrarotmuster und messen gleich-
zeitig die Reflektion der Matrix. Dadurch ist die Kamera in der Lage instantan dreidi-
mensionale Abbildungen der Umgebung zu erfassen und gleichzeitig die passenden RGB
Information zuzuordnen. Unter Verwendung dieser Information stellten Endres u.a.[14]
ein Verfahren vor, welches die einzelnen Messungen auf Basis der RGB Informationen
miteinander registriert und so komplexe Umgebungsmodelle erstellt.

Abbildung 8: Ergebnis des RGB-D SLAM Verfahren nach Endres u.a.[14]. Darstellung
als Voxel-Grid (lcm).

Einen weiteren Ansatz stellen Michels u.a. vor[39]. Durch die Verwendung eines Lasers-
canners und zugehorigen mono Kameraaufnahmen wird ein maschineller Lernalgorith-
mus ausgefiihrt, welche die Tiefe von bestimmten Mustern der Kamera einem realen
Messwert, zuordnet. Nach dem Lernprozess ist das System in der Lage die Tiefe lediglich
an Hand neuer Kameraufnahmen der erlernten Szene zu schétzen. Diese Art der Umge-
bungsinterpretation ist jedoch fiir den Einsatzbereich dieser Arbeit nicht von Bedeutung,
da ein willkiirliches USAR Szenario nicht generalisiert und zuvor erlernt werden kann.

2.3 Robot Operating System

Seitens der allgemeinen Software bildet das Robot Operating System ganz klar den Stand
der Technik. Neben einer Vielzahl von Treibern und Basisalgorithmen werden ebenfalls
umfangreiche Frameworks zur Loaklisierung sowie zur Navigation verschiedener Robo-
tersysteme zur Verfiigung gestellt. ROS ist universell einsetzbar und wird im weiteren
Verlauf der Arbeit genauer vorgestellt.
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3 Systemdesign

Dieses Kapitel soll Aufschluss iiber die verwendeten Hard- und Softwarekomponenten
geben. Im Anschluss werden der Gesamtaufbau des Systems, deren Grundfunktiona-
litdten sowie die Schnittstellen zwischen der Hardware und den entwickelten Software-
Komponenten beschrieben.

3.1 Software

Fiir die Kommunikation mit dem UAV wird das Roboterbetriebssystem ROS[48] verwen-
det. ROS, kurz fiir Robot Operating System, ist kein eigenes Betriebssystem in diesem
Sinne sondern kann eher als komplexes Framework zur Ansteuerung und Interaktion von
Komponenten wie Sensoren, Robotern oder Logik-/Verarbeitungseinheiten gesehen wer-
den. Zudem stellt ROS eine Vielzahl von quell-offenen Algorithmen fiir Basis-Aufgaben
wie Navigation, Kartierung oder Lokalisierung bereits zur Verfiigung.

Die Hauptaufgabe von ROS besteht darin, eine Hardwareabstraktion zu ermoglichen.
Es existieren eine Vielzahl von vordefinierten Botschaften, welche in den eigentlichen
Komponenten, nachfolgend Nodes genannt, genutzt werden sollen. Es entsteht ein kon-
sequenter Datenaustausch iiber standardisierte Schnittstellen. Der Integrationsaufwand
von komplexen Bibliotheken entféllt somit vollig. Es muss lediglich sichergestellt wer-
den, dass eigens entwickelte Nodes Botschaften senden, welche von externen Nodes auch
interpretiert werden kénnen.

Das Dateisystem von ROS ist hierarchisch aufgebaut. Eine Komponente wird iiber ein
sogenanntes meta-package angeboten. Dieses beinhaltet weitere packages welche Tei-
laufgaben definieren. Die unterste Ebene ist der bereits erwdhnte Node, das eigentliche
ausfithrbare Programm. Zusammengefasst bedeutet das: Ein meta-package reprasentiert
einen Oberbegriff von Algorithmen, wie beispielsweise die Navigation. Das package ist ei-
ne Teilaufgabe, was in diesem Fall die Lokalisierung, die Pfadplanung oder die Regelung
bedeuten kann. Der Node ist die konkrete Implementierung dieser Aufgabe.

Entwickelt wurde das System 2007 am Stanford Artificial Intelligence Laboratory im
Rahmen des Stanford AI Robot Projekts. Mittlerweile existieren weit tiber 4000 offiziell
angebotene Pakete[50]. Bis April 2012 wurde das Projekt von WillowGarage betreut und
weiterentwickelt. Heute wird ROS von der OpenSource Robotics Foundation unterstiitzt
und durch eine stetig wachsende Community weiterentwickelt.

Neben ROS wurde fiir Aufgaben aus der Bildverarbeitung die OpenCV[44] Bibliothek
verwendet. Die Open Computer Vision Library, wurde urspriinglich von der Firma Intel
entwickelt und anschlieSfend durch Willow Garage gepflegt und weiterentwickelt. Nach
deren Auflosung hat die Firma Itseez diese Aufgabe iibernommen. Neben einfachen
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Matrix-Operationen bietet die OpenCV auch einen plattformunabhéngigen Zugriff auf
Datei- und Kamerahardwareebene. Ferner stellt die Bibliothek eine umfangreiche Samm-
lung von Algorithmen aus den Bereichen Bildoperationen, Videoanalyse, Kamerakalibi-
rierung und 3D-Rekonstruktion, 2D Feature Erkennung, Objekterkennung, maschinelles
Lernen, Visualisierung und weiteren Thematiken zur Verfiigung. Viele dieser Algorith-
men werden nach auflen hin iiber einen einfachen Funktionsaufruf angeboten, deren
Verwendung und Funktionalitit an passenden Stellen im Laufe dieser Arbeit prasentiert
wird.

Die erste Hauptaufgabe in der Durchfiihrung dieser Arbeit bestand darin, einen Treiber-
Knoten zu entwickeln, welche die abstrakten Schnittstellen seitens ROS in passende
Hardwarekommunikationsstrukturen iibersetzt und somit einen Daten- beziehungsweise
Befehlsaustausch mit dem UAV realisiert. Die Funktionsweise des Treibers soll in diesem
Kapitel naher erldutert werden. Zunéchst muss dazu jedoch auf die eigentliche Hardware
eingegangen werden.

3.2 Hardware

Dieser Abschnitt beschreibt die Hardware der verwendeten UAVs. Im TRADR Projekt
wird die Drohne von der Firma Ascending Technologies entwickelt und zur Verfiigung
gestellt. Der endgiiltige Aufbau des kommerziellen Produkts stand jedoch zum Zeitpunkt
der Durchfiihrung dieser Thesis noch nicht fest, so dass vorerst ein Prototyp zur Ent-
wicklung benutzt wurde. Bei diesem Prototyp handelt es sich um das Modell Pelican|[5].
Auf Grund des Asctec Auto Pilot und einem zugehéorigen Interface zur Kommunikation
mit der Platine ist es jedoch moglich die Software auch auf der finalen Version des UAVs
zu nutzen.

3.2.1 Ascending Technologies: Pelican

Bei der Pelican Drohne handelt es sich um einen Quadrotor, welches mit einer Grofie
von 651 x 651 x 188 cm bereits im Medium-UAV Segment anzusiedeln ist. Angetrieben
wird das UAV von vier biirstenlosen Elektromotoren mit einer Spitzenleistung von je
160 Watt. Mit einer maximalen Nutzlast von 650 Gramm ergeben sich Flugzeiten von
bis zu 16 Minuten.

Die Pelican Drohne verfiigt iiber einen Luftdrucksensor, einem 3-Achsen Gyroskop, ei-
nem 3-Achsen Beschleunigungssensor, einem GPS Sensor und einem Kompass. Ferner
wurde ein Hukoyu Laserscanner zur schnellen zweidimensionalen Abtastung der Um-
gebung installiert. Weiterhin verfiigt die Pelican iiber ein 3-Schichten Computersystem,
welches zur Ansteuerung und Abgreifen der Sensordaten genutzt werden kann. Die unter-
ste Schicht, der Low-Level Prozessor, dient zur direkten Ansteuerung der Sensoren und
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Abbildung 9: Entwicklungsprototyp: Asctec Pelican

Aktoren. Die Software des LL Prozessors ist nicht einsehbar, da hier Fusionen der Sensor-
daten stattfinden, welche das stabile Flugverhalten der Drohne sicherstellen. Die zweite
Schicht bildet der High-Level Prozessor. Dieser dient zum Setzen von Wegpunkten, zur
Weitergabe von direkten Steuerdaten oder zum Einsehen der fusionierten Messwerte.
Die Kommunikation zwischen LL Prozessor und HL Prozessor lduft iiber einen internen
SPI Bus. Diese beiden Prozessoren bilden den Asctec Autopilot.

Interessant fiir die weitere Entwicklung ist die dritte Schicht des Systems. Das Asctec
Mastermind. Das Mastermind bildet einen vollwertigen PC, welcher iiber einen Intel
Core2Duo mit 2 x 1.86 GHz sowie 4 GB DDR3 RAM verfiigt. Uber eine serielle Schnitt-
stelle wird direkt mit dem HL Prozessor kommuniziert. Die Kommunikation lduft hierbei
iiber das seitens Ascending zur Verfiigung gestellte Asctec ACI Protokoll. Als Betriebs-
system kommt ein Ubuntu 12.04 mit installiertem ROS Hydro zum Einsatz.

Das Board stellt neben einer WLAN Schnittstelle fiinf USB 2.0 Ports zur Verfiigung
an die weitere Sensorik angeschlossen werden kann. Uber eine dieser Schnittstellen wird
beispielsweise mit dem Hukoyu Laserscanner kommuniziert.

Der entwickelte ROS Treiber hat die Aufgabe, grundlegende Sensorinformationen und
Steuerkommandos zwischen UAV und ROS auszutauschen. Dabei handelt es sich um
folgende Daten:

e IMU (Beschleunigung, Winkelgeschwindigkeit, fusionierte Winkelposition)
e Flugzeit

e Batteriestatus
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Abbildung 10: Schematische Ubersicht des Asctec Pelican AutoPilot[4]

GPS Status (Wegpunkte, Status, Aktuelle Position)
e Hohe

e Allgemeiner Status

Manuelle Steuerung (Neigungswinkel, Schub und Auftrieb)

Diese Informationen wurden teils auf allgemeine ROS-Botschaften und teils auf eigens
definierte Botschaften iibersetzt. Die Daten werden dabei direkt iiber das Mastermind
aus dem HL Prozessor ausgelesen werden. Fiir weitere Informationen {iber den Datenfluss
sei nochmals auf die Dokumentation des Asctec ACI Protokolls[3] verwiesen.

Der Treiber kann somit als Ubersetzer angesehen werden und bietet, abgesehen von
der Wegpunkt - Verwaltung fiir einen autonomen Outdoor Flug iiber GPS, keinerlei
Intelligenz.

Das Treiberpaket nutzt die standardisierten ROS - Botschaften sensor_msgs und geome-
try_msgs. Diese werden fiir die IMU, die manuelle Steuerung und fiir den GPS Status
benutzt. Eine weitere Abhéngigkeit ist das Paket pelican_msgs, welches eigens definierte
Botschaften fiir die Flugzeit, die Hohe, den Batteriestatus und das Setzen von Weg-
punkten anbietet. Das Paket roscpp ermoglicht es, die ROS Schnittstellen in C++ zu
nutzen. Zu guter Letzt das Paket pelican_launch, welches eine Sammlung von Skripten
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Abbildung 11: Struktur des pelican_driver Pakets. Die Pakete catkin und roscpp sind
Systemabhéngigkeiten, welche zur Kompilierung erforderlich werden

zur Verfiigung stellt, um die Treiberkomponenten komfortabel zu starten.

Weiterhin wurde ein Paket entwickelt, welches die Sensorbotschaften der Pelican
empfingt und diese dem ROS Transformation Framework zur Verfiigung stellt.
Das Transformation Framework soll dazu dienen, die Transformationen zwischen
den einzelnen Roboterkoordinatensystemen zu registrieren und anderen Komponen-
ten zur Verfiigung zu stellen. Voraussetzung dazu ist, dass jede Komponente in
ROS, welche iiber ein eigenes Koordinatensystem verfiigt, ihre Transformation zum
Eltern-Koordinatensystem im Framework registriert. Steht jede Teiltransformation zur
Verfiigung ist das Framework in der Lage jeder ROS Komponente die Koordinaten eines
Systems im angefragten Bezugssystem mitzuteilen.

Somit ist jeder ROS Knoten in der Lage, die relative Ausrichtung des UAVs und dessen
Sensorik abzufragen. Dies ist eine Grundvoraussetzung fiir die Kartierung, insbesondere
fiir die korrekte Registrierung der Sensorinformationen.

3.2.2 Parrot ARDrone

Fiir die Evaluierung von Algorithmen, welche auf rein visueller Sensorik arbeiten, stand
ebenfalls eine AR Drone der Firma Parrot[46] zur Verfiigung. Die Drohne hat eine Ab-
messung von 50 cm x 50 cm x 15 cm und ist somit im Micro / Medium Bereich einzuord-
nen. Auf Grund des Eigengewichts von ca. 400 Gramm und der daraus resultierenden
geringen Traglast, verfiigt die AR Drone iiber deutlich weniger Sensorik.

Angetrieben wird das UAV von vier biirstenlosen DC-Motoren mit einer Leistung von je
15 Watt. Neben einer IMU stehen ein Ultraschallsensor und eine WLAN Verbindung zur
Interaktion mit dem Controller Board zur Verfiigung. Ferner verfiigt die Drohne iiber
zwei Kameras: Eine hochauflosende Kamera fiir das Ego-Feld sowie eine QVGA Kamera
fiir die Bodensicht. In der 2.0 Version der Drohne wurde ebenfalls ein Barometer sowie
ein optionaler GPS Sensor verbaut.
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Das Montieren eines hochwertigen, leistungsstarken PCs oder schwerer Sensorik ist nicht
moglich, was voraussetzt, dass die Drohne stets mit einer Bodenstation verbunden ist,
welche die Sensordaten verarbeitet und Steuerbefehle an den internen Controller wei-
terleitet. Auf dieser Bodenstation, ein Notebook, PC oder dhnliches, arbeitet ROS. Ein
Treiber, welcher sich iiber WLAN mit der AR Drone verbindet und die Kommunikation
mit ROS realisiert wird bereits iiber die Community offiziell zur Verfiigung gestellt.

Abbildung 12: ARDrone der Firma Parrot

3.2.3 Stereo RGB-D Testsystem

Zur Aufnahme der RGB-D und Stereo Datenreihe wurde ein einfaches System beste-
hend aus zwei Logitech C270[36] Kameras und einer Asus Xtion|[6] konzipiert. Die Xtion
ist vergleichbar mit der klassischen Kinect Kamera, benotigt jedoch keine zusétzliche
Stromversorgung. Die C270 Kameras haben eine Auflésung von 1280x720 Pixeln und
wurden auf einem Aluminiumprofil fixiert, sodass die extrinsischen Parameter der Ka-
meras nur einmalig bestimmt werden miissen. Die Kalibrierung einer Kamera wird in
Kapitel 4.1 néher erldutert.

Abbildung 13: Testsystem zur Aufnahme der Stereo und RGB-D Datensétze

3.2.4 3D Laserscanner

Wie bereits im Stand der Technik vorgestellt[13], besteht die Moglichkeit, ein UAV mit
einem rotierendem Laserscanner auszuriisten um dreidimensionale Messungen durch-
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zufithren. Um diese Sensortechnik zu evaluieren, wurde zur Aufnahme von Testdaten
ein externer Scanner, bestehend aus einer Rotationsplattform und einem darauf befe-
stigtem LMS100 Laserscanner der Firma Sick verwendet. Das Verfahren zur Fusion von
zweidimensionalen Teilaufnahmen in eine dreidimensionale Messung wird im néchsten
Kapitel vorgestellt.

Abbildung 14: 3D Laserscanner bestehend aus Rotationsplattform und klassischem
Laserscanner

3.3 Inertial Measurement Unit (IMU)

Wie sich bereits im vorherigen Abschnitts dieses Kapitels herausgestellt hat, ist das
Herzstiick eines jeden UAVs die Inertial Measurement Unit, kurz IMU. Diese Sensorgrup-
pe kann aus verschiedenen Sensoren bestehen und dient zur Schétzung der Orientierung
sowie zur Stabilisierung des Flugverhaltens. Ohne eine IMU wére es kaum moglich einen
Quadkopter stabil in der Luft zu halten, geschweige denn zu kontrollieren.

Der Aufbau einer IMU wird iiber den Freiheitsgrad ausgedriickt. Eine optimale IMU
hat 9 DOF (Degrees of freedom). Diese besteht aus einem 3 Achsen Gyroskop, einem 3
Achsen Magnetometer und einem 3 Achsen Beschleunigungssensor. Jeder dieser Elemen-
tarsensoren liefert einen Vektor, welcher ein bestimmtes Messergebnis enthélt. Durch die
Fusion dieser Vektoren lésst sich die Orientierung der IMU und damit die Orientierung
des UAVs schitzen. Das Ergebnis dieser Schitzung wird direkt zur Regelung an die
Motorsteuerung weitergeleitet und ist somit Alleinstellungsmerkmal iiber das Flugver-
halten.

Auf Grund dessen ist die Implementierung einer solchen Sensor-Fusion in der Regel nicht
freigegeben. Jeder Hersteller optimiert stets die Algorithmik der IMU um das Produkt
stabiler zu machen. So wird beim Asctec Autopilot zwar dem Anwender das Ergebnis
zur Verfiigung gestellt, die Berechnung selbst erfolgt jedoch im nicht zugénglichen LL
Prozessor. Nachfolgend sollen dennoch zwei allgemeine Ansétze zur Fusion der Messwerte
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einer IMU présentiert werden um auf die Problematiken der Odometrie eines UAVs
hinzuweisen.

Das Magnetometer liefert im Idealfall einen Vektor, welcher auf den Nordpol zeigt. Der
Beschleunigungssensor représentiert einen Vektor, der zum Erdmittelpunkt fiihrt. Be-
findet sich das UAV im Ruhezustand hat der Vektor stets einen Betrag von 9,817, da
das UAV die Gravitation der Erde kompensiert. Das Gyroskop liefert, analog zum Be-
schleunigungssensor, die Geschwindigkeiten der Kreisel und damit die Winkelgeschwin-
digkeiten der Achsen.

Nachfolgend sollen drei allgemeine Ansétze zur Sensorfusion beschrieben werden.

3.3.1 Bestimmung der Orientierung durch Beschleunigungssensor und
Magnetometer

Die Messwerte des Magnetometers und des Beschleunigungssensor liefern zwei Vektoren,
welche stets senkrecht zueinander stehen. Den Vektor zum Erdmittelfeld (nachfolgend Z)
und den Vektor zum Nordpol (nachfolgend Y). Durch das Kreuzprodukt dieser beiden
Vektoren erhilt man ein vollstédndiges Koordinatensystem und damit auch ein stetig
konstantes Welt-Referenzsystem.

Nordpol Y

Sudpol

Abbildung 15: Darstellung des konstanten Koordinatensystems auf Grund von Magne-
tometer und Beschleunigungssensor

Aus diesen orthogonalen Vektoren kann direkt die Rotationsmatrix gebildet werden. Die
Abszisse entsteht, wie bereits erwdhnt, durch das Kreuzprodukt der Sensorvektoren:

X = Mag x Acc (3.1)

Die Applikate ist trivial und zeigt stets in den Himmel um die Erdanziehung zu kom-
pensieren:

7 = Acc (3.2)
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Damit die Matrix definitiv eine orthogonale Basis bildet, wird der letzte Vektor, die
Ordinate, rekursiv gebildet. Es handelt sich jedoch um den Ergebnisvektor des Magne-
tometers.

Y = Ace x X ~ Mag (3.3)

Und somit gilt fiir die Drehmatrix R:

XT T T2 T3
R = YT = |1 Y2 Ys (34)
Z7 n m

Aus dieser Matrix kénnen die Roll-, Nick- und Gierwinkel direkt bestimmt werden:

pitch = atan2(—z, m)

hn Z1
= atan?2
yat = awan (cos(pz'tch)’ cos(pitch)) (3:5)
roll = atan2( = = )

cos(pitch)’ cos(pitch)

Das Verfahren ist relativ genau. Jedoch sind besonderes im Innenbereich viele elektro-
magnetische Storfelder, die das Magnetometer beeinflussen konnen. Diese Storungen
machen sich durch spontane Odometrieinderungen bemerkbar. Vorteilhaft ist hier die
Orientierung zu einem festen Bezugssystem. Hat sich das Magnetometer beruhigt, so
wird sofort die korrekte Pose eingenommen.

Jedoch ist das Verfahren anfillig fiir hohe Beschleunigungen oder den freien Fall, da hier
der Beschleunigungsvektor gegen Null geht und kein orthogonaler Raum mehr gebildet
werden kann.

3.3.2 Bestimmung der Orientierung durch Gyroskop

Die Bestimmung der Orientierung beim Gyroskop ist trivial und bedarf keiner weiteren
Sensoren. Das Gyroskop liefert Winkelgeschwindigkeiten. Iteriert man diese nach der
Zeit, erhélt man konkrete Winkelpositionen. Im diskreten Anwendungsfall geht diese
Iteration in eine faktorisierte Summe iiber.

roll roll Wroll
pitch | (t) = | pitch | (t = 1) + | wpiten | *t (3.6)
yaw yaw Wyaqw
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Zu beachten ist jedoch, dass ein Gyroskop rauscht. Diese minimalen Messschwankungen
werden nun aufsummiert und bilden schon nach kurzer Zeit einen gravierenden Messfeh-
ler. Dieses Phénomen wird als der Gyro-Drift[62] bezeichnet.

3.3.3 Optimierung der Orientierung durch Fusion der beiden Verfahren

Betrachtet man die soeben vorgestellten Verfahren, so zeigen sich Vor- und Nachteile in
beiden Ansétzen. Die Orientierung iiber das Gyroskop liefert fiir einen kurzen Zeitbereich
die korrekten Anderungen. Uber einen lingeren Zeitraum ist das Ergebnis auf Grund
des Drifts jedoch unbrauchbar.

Die Berechnung der Orientierung iiber den Beschleunigungssensor und das Magnetome-
ter liefert eine relative Position zum Weltkooridiantensystems, welche auf kurze Zeit auf
Grund von elektromagnetischen Feldern jedoch stark abweichen kann.

Es liegt somit nahe diese beiden Verfahren zu fusionieren und somit eine optimierte
Odometrie zu erhalten. Dazu wird ein Komplementérfilter verwendet, welcher die ne-
gativen Eigenschaften der partiellen Odometriebestimmung eliminiert. Mit Hilfe eines
Hochpassfilters erhilt man aus dem Gyroskop nur Anderungen iiber einen sehr kurzen
Zeitraum, in welchem der Drift keinen Einfluss haben sollte. Analog dazu werden aus
dem anderen Verfahren nur langfristige Anderungen mittels eines Tiefpassfilters extra-
hiert.

Damit die Fusion stattfinden kann, ist es erforderlich, dass beide Odometrieverfahren
auf dem gleichen Koordinatensystem basieren. Dazu wird das Iterationsverfahren des
Gyroskop zunéchst mit einer bereits berechneten Orientierung des Beschleunigungs- be-
ziehungsweise Magnetsensor Verfahren initialisiert.

Es zeigt sich, dass erst durch eine Fusion der Sensormesswerte eine genaue Schéatzung
der absoluten Orientierung realisierbar ist. Anders sicht es bei der sogenannten Kop-
pelnavigation aus. Hier wird versucht an Hand der internen Sensorik die zuriickgelegte
Strecke zu schitzen. Die IMU bietet dafiir den Beschleunigungssensor. Durch eine dop-
pelte Integration der Zeit erhdlt man den Weg auf den einzelnen Achsen. Dieser Sensor
weist jedoch ebenfalls ein gewisses Rauschen auf, dessen Fehler in einer diskreten Dop-
pelsumme stark ansteigt. Dieses Ergebnis legt auch Herr Rudall in seiner Versuchsreihe
vor[53].

3.4 Struktur des Gesamtsystems

Im Folgenden soll eine abstrakte Struktur des Gesamtsystems vorgestellt werden. Das
System besteht aus redundanten Komponenten, da im Verlauf der Arbeit Algorithmen
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evaluiert und bewertet werden. So besteht das Gesamtsystem anfinglich aus verschie-
denen Sensoren zur Umgebungswahrnehmung. Das finale System hingegeben wird sich
auf eine dieser Sensorgruppen beschrinken. Auch werden die abstrakten Paketgruppen
vorgestellt, deren Funktionsweise und Implementierung in den nachfolgenden Kapiteln
beschrieben wird.

Pelican UAV ARDrone Laserscanner Camera Kinect / Xtion 3D Scanner
pelican_driver :J?Jggfn_y urg_node uvc_camera openni_node scan_3d

| | | |

Sensor data

Sensor data

Localization
& Mapping
[
Map
Control commands
S Obstacle
Navigation avoidance

Abbildung 16: Abstrakte Struktur des gesamten Systems.

In der obersten Schicht der Struktur finden sich die Hardwarekomponenten, gefolgt von
ihren ROS Treibern. Blaue Treiberknoten wurden selbst implementiert, griine Knoten
werden von der Community angeboten. In der dritten Schicht befinden sich die abstrak-
ten Komponenten, deren Eingénge die Sensordaten sind. Zusammenfassend lésst sich
sagen, dass zu jeder evaluierenden Sensorgruppe eine abstrakte Komponente konkreti-
siert werden muss. Es stellen sich folgende Fragen: Wie ist es moglich, aus einer Reihe
von Laserscans, aus einer Reihe von Mono- oder Stereobildern oder aus einer Reihe von
RGB-D Aufnahmen eine Karte zu erzeugen und dynamisch die Umgebung zu erkennen.
Zuletzt beschéftigt sich diese Arbeit mit der Frage in wie weit das UAV in der Lage ist,
autonom in dieser erkannten Umgebungen zu navigieren.

Es zeigt sich als sinnvoll, zunéchst Algorithmen zu entwickeln und zu evaluieren, welche
sich auf rein visuelle Sensorik beziehen, da diese Sensoren gerade im Mikro-/Medium
UAYV Sektor hdaufig vertreten sind. Es wird sich zeigen, dass viele Arbeitspakete auch fiir
die Nutzung eines Laserscanners benutzt werden konnen.
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4 Verfahren zur Wahrnehmung der Umgebung

Im folgenden Kapitel werden verschiedene Verfahren zur Erfassung der Umgebung eines
UAVs vorgestellt. Wie bereits in Kapitel 3.4 erwahnt, arbeitet jede dieser Prozeduren
auf den Daten einer bestimmten Sensorgruppe und kann somit nicht auf jedem UAV
Typ genutzt werden. Der erste Teil dieses Abschnittes befasst sich mit der Umgebungs-
wahrnehmung an Hand einer einzelnen Kamera. In der Fachsprache wird dies durch das
Schliisselwort Mono Vision ausgedriickt. Dies ist aus materieller Sicht die einfachste
Methode um Strukturen der Umgebung wahrzunehmen und steht seitens der Sensorik
auf nahezu jedem UAV bereits zur Verfiigung. Der zweite Abschnitt befasst sich mit der
Stereo Vision. Hier wird in Analogie zu dem menschlichen Sehvermogen versucht, die
Umgebungsstrukturen aus verschiedenen Perspektiven zu triangulieren. Im letzten Ab-
schnitt werden Sensorgruppen vorgestellt, welche eine Distanzmessung instantan liefern.
Hier spielt es eine grofle Rolle, wie diese Informationen interpretiert und weiterverar-
beitet werden um méglichst viel {iber das Umfeld des UAVs in Erfahrung zu bringen.
Im Anschluss wird der 3D Scanner beschrieben, welcher auf einem zweidimensionalen
Tiefensensor basiert und durch einfache geometrische Algorithmik komplexe dreidimen-
sionale Umgebungsmodelle erzeugt.

4.1 Mono visuelle Odometrie und Strukturen durch Bewegung

Das Ablichten einer dreidimensionalen Umgebung erzeugt ein zweidimensionales Ab-
bild der Szene, mit einem gravierenden Nachteil: Der Verlust der Tiefeninformation.
Die Rekonstruktion dieser Informationen kann auf verschiedene Arten realisiert werden.
Dieser Abschnitt befasst sich mit der Wiederherstellung der Szene auf Basis multipler
Aufnahmen einer einzelnen Kamera.

Um die visuelle Odometrie oder gar die Rekonstruktion dreidimensionaler Elemente aus
einer zweidimensionalen Umgebung zu beschreiben, sind zunéchst grundlegende Infor-
mationen zur Kamerageometrie von Noten. Ebenfalls ist es notwendig, die Kamera zu
kalibrieren, so dass die aufgenommen Bilder frei von allen intrinsischen Verzerrungen
sind. Diese Verzerrungen entstehen durch die Wolbung der Kameralinse und dem Ab-
stand zum eigentlichen CCD - Sensor, auch Brennweite genannt.

4.1.1 Grundlagen

Zunéchst soll ein grundlegendes Kameramodell, das Modell der Lochkamera, vorgestellt
werden. Auf diesem Modell basieren alle internen Berechnungen die zur Projektion eines
Bildpunktes und auch fiir die Bestimmung der Parameter von Noten sind.
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Lochkamera Ebene

Bildebene

"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" Optische Achse ™"

Abbildung 17: Lochkameramodell zur Bestimmung der Entfernung bei bekannter Ob-
jektgrofe

Mit dem bekannten Strahlensatz aus der Geometrie lésst sich sofort folgende Beziehung
herstellen.

(4.1)

<
N~

Mit dieser Gleichung ist man der Lage, einen dreidimensionalen Punkt auf dem zwei-
dimensionalen Bild zu lokalisieren. Diese Gleichung stellt ein Verhiltnis zwischen der
Grofle eines Objekts im Bild und der Gréfle des Objekts in der Welt auf. Ist die Brenn-
weite bekannt, kann die Entfernung des Objektes bestimmt werden oder anders herum,
bei bekannter Entfernung die Brennweite. Voraussetzung ist jedoch, dass die Grofie des
Objektes bekannt ist.

Analog dazu kann man den Satz auch fiir die Breite eines Objektes anwenden.

(4.2)

8
N <

Der Vektor (z,y) reprisentiert nun einen zweidimensionalen Punkt im Bild, wohin-
gegen der Vektor (XY, Z) den korrespondierenden Punkt im dreidimensionalen Raum
beschreibt. Zu beachten ist jedoch, dass eine Kamera fiir jede Achse verschiedene Brenn-
weiten haben kann. Es ergeben sich somit folgende Gleichungen, welche direkt nach den
Bildkoordinaten umgestellt werden.

= z% (4.3)
Y
Y= fy? (4.4)
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Betrachtet man nun den Mittelpunkt des Bildes, welcher die Ursprungskoordinaten im
Bild darstellt, so ist ein Offset zu addieren. Dadurch verschiebt sich der Ursprung in die
Ecke des Bildes, so wie man es aus der klassischen Bildverarbeitung kennt. Auf Grund
der Bauweise der Kamera kann es sein, dass der Ursprung des Bildes nicht immer genau
mittig liegt.

X
T = fm? + ¢, (4.5)

Y
Y= ny + ¢y (4.6)

Um mit diesen Gleichungen schnell rechnen und auch anschliefende Operationen mit
komplexeren Transformationen durchfiihren zu kénnen, wird eine Matrix definiert, wel-
che die oben genannten Gleichungen représentiert.

pop = M Psp
yl =10 f, ¢ Y
w 0 0 1 A

Multipliziert man nun einen Punkt mit der Matrix M erhélt man den passenden Bild-
punkt. Nach der Normierung, der Division durch w, erhédlt man die genauen z und y
Koordinaten. Die Matrix ist fiir eine Kamera konstant, da sie ihr Modell abbildet und
enthélt die ersten vier intrinsischen Parameter. Zu Beachten ist jedoch, dass die inverse
Operation nicht moglich ist. Es ist nicht moglich einen zweidimensionalen Punkt im Bild
ohne weitere Informationen auf die 3D Umgebung zu projizieren, da die Projektion jeden
beliebigen Punkt der Z-Achse treffen kann.

4.1.2 Bestimmung der intrinsischen Parameter

Mit Hilfe der grundlegenden Kamerageometrie kann eine Kamera kalibriert werden. Wie
es bereits im Kameramodell dargestellt wird, bestehen die ersten vier intrinsischen Para-
meter aus der sogenannten Kamera Matrix. Es existieren fiinf weitere Parameter, welche
Auskunft iiber die Verzerrung der Linse geben. Ziel der Kalibrierung ist es nun, diese
Parameter zu bestimmen.

Die OpenCV bietet dazu eine Funktion an, welche die Kalibrierung an Hand von be-
stimmten Punkten in den Bildern iibernimmt.
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1 double calibrateCamera(objectPoints, imagePoints, imageSize ,
cameraMatrix , distCoeffs , ...)

Quellcode 1: Kalibrierung via OpenCV

Die Funktion erwartet korrespondierende Punkte im Bild sowie in der dreidimensionalen
Umgebung und bestimmt anschlieBend die Verzerrungskoeffizienten sowie die Kamera
Matrix. In diesem Abschnitt soll die Funktionsweise des Kalibrierungsalgorithmus néher
beschrieben werden. Zunéchst braucht man jedoch korrespondierende Punkte in den
Aufnahmen. Dazu wird ein gewohnliches Schachmuster verwendet. Die OpenCV sucht
nun, iiber eine interne Funktion, nach diesem besagten Schachmuster.

1 bool findChessboardCorners(const Mat image, ...)

Quellcode 2: Detektieren eines Schachbrettmusters

Die Suche geschieht iiber einfache Eckdetektoren und dem Auswerten der gefundenen
Eckdaten mit den Daten des Schachbretts. Die genauere Funktionsweise eines Eckdetek-
tors wird vorerst nicht nédher erldutert. Hat der Algorithmus das Schachbrett gefunden,
kennt er jede Position der Ecken im zweidimensionalen Bild. Das dreidimensionale Mo-
dell eines Schachbrettes lasst sich tiber die Anzahl der Ecken im Schachbrett erstellen.
Als Beispiel fiir ein Schachbrett mit 4 Ecken:

0 1 1
pPi=|0o]|,P2=(0],P3=(1],Pa=|1 (4.8)
0 0 0 0

Die dreidimensionalen Punkte des Schachbretts liegen jedoch zurzeit im lokalen Schach-
brettkoordinatensystem und nicht im Kamerakoordinatensystem. Es muss somit noch
eine zusétzliche Transformation erfolgen um die Koordinatensysteme in Deckung zu
bringen, damit anschliefend das Kamera Modell angewandt werden kann. Diese Trans-
formation besteht aus einer Rotationsmatrix R sowie einer Translation ¢.

Da nun der detektierte Punkt im dreidimensionalen Kameraraum sowie im zweidimensio-
nalen Bild bekannt ist, kann die Kalibrierung erfolgen. Dazu wird zunéchst angenommen,
dass die Kameralinse keine Verzerrungen hervorruft.

Mit Hilfe des Kameramodells sowie der Transformation zwischen dem Koordinatensy-
stem lésst sich folgende Beziehung zwischen einem detektierten Punkt im Bild und dem
korrespondierenden Punkt im dreidimensionalen System herstellen:
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Transformation Y

Objektkoordinatensystem

Kamerakoordiantensystem

Abbildung 18: Transformation zwischen Kamera- und Schachbrettkoordinatensystem

q=sHQ (4.9)

Dabei bezeichnet s eine eventuelle Skalierung. Der Parameter ist Bestandteil der Ho-
mografie H, wurde allerdings zur Erlduterung herausgezogen. Welche Bedeutung diese
Skalierung hat, wird im spéteren Verlauf des Kapitels deutlich werden. Die Homogra-
fiematrix besteht aus zwei Teilen: Einer physischen Transformation, welche die Position
des Schachbretts im Raum wiedergibt sowie einer Projektion, welche den detektierten
Punkt an Hand der Kameramatrix M auf das Bild abbildet.

qg=sMWQ (4.10)
W =[R (4.11)
X
v -1 |Y
y| =sM [r_ﬁ T, L t] 0 (4.12)
1
1

Die Z Koordinate wurde zu 0 gesetzt, da es sich bei dem Schachbrett um ein planares
Objekt handelt.

Dieses Gleichungssystem kann nun mit Hilfe algebraischer Methoden gelost werden. Doch
wie viele Bilder und welche Schachbrettgrofie werden dafiir benétigt? Aus den Grund-
lagen der Mathematik ist bekannt, dass zur Losung von m Unbekannten mindestens n
Gleichungen notwendig sind. Betrachtet man zunéchst die Anzahl der unbekannten Va-
riablen, findet sich in jedem Kamerabild eine Transformation W, welche Auskunft iiber
die Lage des Schachbretts gibt. Weiterhin gilt fiir jedes Bild die konstante Kameramatrix
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Bildebene Kamerasystem
X

y

Z =0 (Planar)

Abbildung 19: Vollstéandige Projektion eines Punktes aus dem Schachbrett in das zwei-
dimensionale Kamerabild

M. Die Matrix M beinhaltet die vier intrinsischen Parameter. Die Matrix W verfiigt
iiber drei Rotationswinkel sowie den drei Parametern der Translation. Daraus ergeben
sich bei k£ Bildern 6 * k + 4 Unbekannte. Fiir jedes Kamerabild konnen die detektierten
Punkte mit Hilfe der oben genannten Gleichung bestimmt werden. Das sind bei einem
m X n Schachbrett und einer Bildreihe von k Bildern 2 %« m x n % k Gleichungen, da wir
fiir einen Bildpunkt = sowie y Koordinaten haben. Fiir die Anzahl von Bilder und die
Grofle des Schachbretts gilt folglich:

2mnk > 6k + 4 (4.13)

Je mehr Gleichungen man erhélt, desto besser konnen die Ergebnisse gegléattet und veri-
fiziert werden. Zur Losung dieser Gleichungssysteme nutzt die OpenCV den Algorithmus
von Zhang[63].

Nachdem die Kameramatrix und damit die ersten vier intrinsischen Parameter bestimmt
wurden, werden nun die restlichen Parameter bestimmt. Diese Parameter geben Aus-
kunft {iber die Verzerrung, welche durch die verwendete Linse in der Kamera hervorgeru-
fen werden. Diese Verzerrungen konnen neben den radialen Verzerrungen, welche durch
die Form der Linse auftreten, zusétzlich auch aus tangentialen Verzerrungen bestehen.
Tangentiale Verzerrungen entstehen, wenn physikalische Elemente in der Linse nicht
100% ausgerichtet sind. Um diese Verzerrungen zu berechnen verwendet die OpenCV
das Verzerrungsmodell von Brown[10].

Tundistorted = T(1 4 kyr? 4+ kor® + ksr®) + [2p1y + po(r® 4 227)] (4.14)
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Yundistorted — ?J(l + ]{;1712 + k2r4 + k3r6) + [pl <T2 + 2y2> + QPQI] (415)

Mit Hilfe des Kameramodells und der Koordinatentransformationen kann das Schach-
brett nun vollstdndig in optimale Bildkoordinaten umgerechnet werden. Diese Bildko-
ordinaten sind dann frei von Verzerrungen und werden mit den original detektierten
Bilddaten verrechnet um so die Verzerrungskoeffizienten zu bestimmen.

Auch hier erhélt man 2 x m x n x k Gleichungen, diesmal jedoch nur fiinf konstante Un-
bekannte, so dass keine zusétzlichen Anforderungen an die Anzahl der Bilder entstehen.
Die OpenCV 16st diese Gleichungssysteme nun nach einem Algorithmus von Brown[10]
auf.

Nachdem die Verzerrungskoeffizienten bestimmt wurden, werden die Eingangsbilder ent-
zerrt und die ersten intrinsischen Parameter abermals bestimmt, um diese nachtréglich
zu optimieren. Anschliefend werden die berechneten Parameter in YAML Konfigurati-
onsdateien abgelegt. Diese Parameter sind fiir die Kamera konstant und kénnen wieder-
verwendet werden, ohne die Kamera neu kalibrieren zu miissen.

4.1.3 Die Epipolargeometrie

Ist die interne Kamerageometrie bekannt, kann das Ablichten der Szene ebenfalls mathe-
matisch beschrieben werden. Dazu wird in der Bildverarbeitung die Epipolargeometrie
verwendet. Die Epipolargeometrie dient zur Unterstiitzung der Lokalisierung von Punk-
ten in einer sequentiell abgelichteten Szene. Kurz gesagt: Ist ein Punkt im ersten Bild
gegeben, schrinkt sich der Suchbereich des korrespondierenden Punktes im zweiten Bild
auf die sogenannte Epipolarlinie ein. Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass die Epipolar-
geometrie bekannt ist.

Epipolarebene

Bild 1 L /ng Bild 2
Epipolarlinie I I,

- >
-< o

T

Abbildung 20: Darstellung der Epipolargeometrie bei multiplen Kameraaufnahmen
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Der Aufbau der Epipolargeometrie folgt einer festen Terminologie. Die aufgespannte
Ebene zwischen den Kamerapositionen und einem abgelichteten Objekt wird als Epi-
polarebene bezeichnet. Der Schnittpunkt zwischen diesen Ebenen und den projizierten
Bildebenen nennt man den Epipol e. Die Epipolarlinie I verbindet nun den Epipol mit
den projizierten Objektpunkten in den jeweiligen Bildern. Folglich kann der Epipol auch
als Schnittpunkt aller Epipolarlinien eines Bildes bezeichnet werden.

Die gesamte Epipolargeometrie wird durch die sogenannte Fundamentalmatrix beschrie-
ben. Mit Hilfe dieser Matrix wird zu einem beliebigen Bildpunkt im ersten Bild die
zugehorige Epipolarlinie im zweiten Bild und umgekehrt bestimmt.

I, = Fp, (4.17)

Hartley[24] zeigt, dass die Fundamentalmarix eng mit der bereits erwdhnten Homogra-
fiematrix H verbunden ist, welche die Eigenschaft besitzt einen Punkt p; direkt in einen
korrespondierenden Punkt p, zu iiberfiihren.

p2=Hp; (4.18)

Es ist bekannt, dass die Epipolarlinie durch den Bildpunkt selbst und den Epipol in
der Bildebene gebildet wird. Verglichen mit Gleichung 4.16 wird der Zusammenhang
zwischen F' und H sofort ersichtlich.

Iy =ey X py =€y X Hpy = Fp;

(4.19)
=F=e,x H

Eine wichtige Grundeigenschaft der Fundamentalmatrix ist gegeben, wenn ein korre-
spondierendes Punktepaar (p;, ps) bekannt ist, denn wenn die Punkte korrespondieren
liegt po auf der Epipolarlinie I, = F'p;. Anders ausgedriickt bedeutet das: Der Abstand
von py zur Epipolarlinie I, ist 0, die Vektoren sind koplanar. Diese Eigenschaft wird als
Epipolargleichung bezeichnet.

0=pyI*=py Fpr (4.20)

Sind eine Reihe von korrespondierenden Punkten in den Bildern bekannt, kann die Fun-
damentalmatrix, auf Grund der Epipolargleichung 4.20, geschéitzt werden. Dazu wird
diese zunéchst ausmultipliziert und in die vektorielle Schreibweise iiberfiihrt.
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Zow1 f11 + oy fr2 + T2 fi3 + Yox1 for + Yoy foz + Yafos + i fs1 +yifao + faz3 =0

(4.21)
:(962371 ToYyr T2 Y21 YY1 Y2 T1 Y1 1)' =0

mit der vektoriellen Darstellung der Fundamentalmatrix:

fin
J12
i3
fa1
f = f22
Jf23
fa1
32
3

Im Allgemeinen sind n Punktkorrespondenzen bekannt wodurch der Vektor in eine Ma-
trix A {ibergeht.

N N B G U T R
TRUT WYY T YTy Yayi Yy ri yi 1 | (4.22)

ToTY Tyyi Ty Yol YaUi Yo
Man erhélt folgendes lineares Gleichungssystem welches, ab einer gewissen Menge von
Punktkorrespondenzen, gelost werden kann.

A-f=0 (4.23)

Die Fundamentalmatrix besteht aus neun Elementen, wodurch auch neun korrespon-
dierende Punktepaare benotigt werden um das Gleichungssystem vollstandig 16sen zu
konnen. Wie bereits erwéhnt, werden jedoch n Punktepaare detektiert, so dass zur opti-
mierten Losung auf den RANSAC Algorithmus[17][35] zuriickgegriffen wird. RANSAC,
kurz fiir Random Sample Consenus (deut. Ubereinstimmung zufélliger Stichproben),
ist ein iterativer Algorithmus, mit dessen Hilfe ein mathematisches Modell durch einen
gegebenen Datensatz approximiert wird. Ferner vergleicht der Algorithmus den gege-
ben Datensatz mit der aktuell approximierten Modellfunktion und ist so in der Lage,
Ausreifler zu detektieren, welche das Modell verfilschen wiirden.

Quellcode 3 zeigt den Ablauf des RANSAC Algorithmus und lésst sich in fiinf Schritten
beschreiben.
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while iterations < K:
maybe_inliers = pick_random (data) #1
maybe_model = estimate_model (maybe_inliers) #2

for each point in data:
if calculate_error(point, maybe.model) < max_error:
consensus_set.add(point) #3

if consensus_set.size() > d: #4 Good model, but best?
this_model = estimate_model(consensus_set)
this_error = calculate_error_all(data, this_model)
if this_error < best_error
best_model = this_model
best_consensus_set = consensus_set
best_error = this_error
iterations++ #5H

Quellcode 3: RANSAC Algorithmus zur Bestimmung einer Modellfunktion

. Wihle eine zuféllige Menge an Punkten aus dem Datensatz, die zur Bestimmung

des Modells erforderlich sind. In diesem Fall betrifft das neun korrespondierende
Punktepaare um das Gleichungssystem 4.23 fiir die Fundamentalmatrix vollstandig
zu losen.

. Berechne das Modell und bestimme anschlieend fiir den gesamten Datensatz einen

Abstand zur Modellfunktion. Das bedeutet, dass nach dem Losen des Gleichungs-
systems jedes Korrespondenzpaar nach der Gleichung 4.20 auf Giiltigkeit gepriift
wird. Weicht das Ergebnis von 0 um mehr als einen maximalen Fehler ab, ist das
Modell fiir dieses Punktepaar schlecht bestimmt und der Abstand zur Modellfunk-
tion nimmt zu.

. Bestimme eine Teilmenge der Datenwerte, deren Abstand zur Modellfunktion unter

dem definierten Maximum liegt. Diese Teilmenge wird als Consensus Set bezeich-
net und mit dem aktuellen Modell abgespeichert.

. Hat das Consensus Set geniigend Punkte, auch Inlier genannt, um das Modell

zu approximieren, wird die Modellfunktion abermals berechnet und der gesamte
resultierende Fehler mit den bisherigen Sets verglichen. Ist der Fehler geringer, so
weist dieses Set fiir ihr bestimmtes Modell die meisten Punktepaare in der Néhe
der Modellfunktion auf und approximiert F' am besten.

. Wiederhole Schritte 1 - 4 bis die maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist.
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Abbildung 21: Abbildung der Modellfunktion nach einer RANSAC Iteration

Abbildung 21 zeigt beispielhaft das Ergebnis einer RANSAC Iteration mit 30 Punktkor-
respondenzen. Mit Hilfe von neun Zufélligen dieser 30 Punktepaare wurde eine Funda-
mentalmatrix berechnet. Durch Anwenden der Epipolargleichung auf jedes dieser Punk-
tepaare sowie dem Vergleich mit einem maximal definierten Fehler konnen diese evaluiert
und Ausreifler detektiert werden. In diesem Beispiel wurden fiinf von 30 Punkten als Feh-
ler bestimmt, 25 Punktepaare passen zu der gewéhlten Approximation. Der Mittelwert
der Inlier definiert die hier eingezeichnete Modellfunktion in orange.

Zum Finden der Fundamentalmatrix, durch Anwendung des RANSAC Algorithmus,
bietet die OpenCV eine einfache Funktion an.

1 Mat findFundamentalMat (InputArray pointsl, InputArray
points2 , int method=FM RANSAC, double paraml=, double
param2)

Quellcode 4: OpenCV Funktion zur Bestimmung der Fundamentalmatrix

Neben dem RANSAC Algorithmus kénnen hier auch weitere Implementierungen wie der
7- oder 8-Punkt Algorithmus[58] gewéhlt werden, welche in dieser Arbeit jedoch nicht
verwendet wurden und somit auch nicht ndher vorgestellt werden.

4.1.4 Detektieren korrespondierender Punkte

Der vorherige Abschnitt zeigte die Bestimmung der Fundamentalmatrix auf Grund gege-
bener Punktkorrespondenzen. Diese Korrespondenzen sind jedoch in zwei aufeinanderfol-
genden Bildaufnahmen einer beliebigen Umgebung, zunéchst nicht gegeben. Es werden
nun Verfahren vorgestellt, welche es ermoglichen, eine Reihe von passenden Punkten in
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Abbildung 22: Darstellung des besten Consesus Sets. Das Bild zeigt Korrespondenz-
punkte sowie deren Herkunftsrichtung aus einer vorherigen Aufnah-
me. Griine Pfade lielen sich vollstdndig rekonstruieren, rote Pfade pas-
sen nicht zu der finalen Fundamentalmatrix und wurden als Ausreifler
markiert.

Teilaufnahmen zu detektieren. Die OpenCV bietet dazu verschiedene Algorithmen an,
so dass im Vorfeld bereits eine Entscheidung dariiber getroffen werden musste, welche
Detektoren am Besten geeignet sind.

Der de facto Standard in der Bildverarbeitung sind die SIFT[37] und SURF[7] Detek-
toren. Der SIFT-Algorithmus, kurz fiir Scale Invariant Feature Transform besteht aus
zwei Komponenten: Einem Keypoint Detektor und einem Deskriptor. Das Eingangsbild
wird zunéchst in den gaufischen Skalenraum iiberfiihrt. Das heiflt, dass das Bild in ver-
schiedene Stufen herunter skaliert und aus jeder Stufe eine Menge von gaugeglitteten
Bildern erzeugt wird. Dabei haben die Bilder verschiedene Gléattungen. Im Anschluss
werden von jeweils zwei Bildern einer Stufe gaufische Differenzbilder erzeugt. Mit Hilfe
dieser Differenzbilder ist es nun méglich lokale Extrema und damit interessante Keypo-
ints zu detektieren. Auf Grund der Bildung dieser Pyramidenstruktur ist das Verfahren
sehr rechenintensiv.

Aus den detektierten Minima und Maxima werden nun iiber eine Suche in deren Nach-
barschaft die Gradienten bestimmt. Dazu wird eine 16 x 16 Umgebung des Pixels be-
trachtet. Diese Umgebung wird in weitere 4 x 4 Subregionen aufgeteilt. Anschliefend
werden die Gradientenvektoren jeder Subregion in einem Histogramm aufgetragen, wel-
ches in 45 Grad Schritten dimensioniert ist. Die Hauptausrichtung der Gradienten gibt
die Orientierung eines Pixel an, wodurch das Verfahren robust gegen Rotationen ist.
Der Deskriptor besteht final aus einem Vektor mit 128 Elementen und beschreibt seinen
Bezugspunkt. Mit Hilfe dieser Deskriptoren kénnen Keypoints verglichen und eine even-
tuelle Korrespondenz festgestellt werden. Jedoch ist auch der Vergleich mit erhohtem
Rechenaufwand verbunden, da eine Reihe von Vektoren mit der zugehérigen euklidischen
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Distanz verglichen werden muss.

Der SURF-Algorithmus, kurz fiir Speeded Up Robust Features basiert auf SIFT, ersetzt
jedoch die in SIFT verwendeten Gaufl-Filter durch einfache Mittelwertfilter, welche die
Verwendung von Integralbildern ermoglichen und somit die Berechnungsdauer minimie-
ren.

SIFT und SURF liefern reproduzierbare Deskriptoren und sind dabei rotations- und
skalierungsinvariant. Es ist jedoch bekannt, dass beide Verfahren auf einfachen Prozes-
sorstrukturen nicht echtzeitfihig sind. Es ist ebenfalls bekannt, dass durch gauflsche
Verzerrungen Rauschen reduziert und markante Objekte hervorgehoben werden, jedoch
natiirliche Objektkanten verwischen, was wiederum zu Ungenauigkeiten der Lokalitét
fithrt. Fiir die Verwendung in dieser Arbeit scheiden SIFT und SURF ohnehin aus,
da deren Implementierung zwar quelloffen, die Verwendung allerdings, auf Grund von
Patentbeschrankungen, nur fiir private, nicht kommerzielle Zwecke bestimmt ist.

Pablo Alcantarilla stellt in seiner Arbeit[2] eine interessante Alternative vor. Die AKA-
ZE Features. AKAZE, kurz fiir Accelerated KAZE, ist eine optimierte Version der zuvor
entwickelten KAZE Features[1]. Das Wort KAZE stammt aus dem Japanischen und be-
deutet Wind. In der Natur bezeichnet der Wind einen grof3 skalierten Luftfluss, welcher
durch nicht lineare Prozesse definiert wird. Im Vergleich zum SIFT-Algorithmus, wel-
cher auf einer linearen gaufischen Weichzeichnung basiert und somit auf allen Skalen
eine gleichméflige Verzerrung stattfindet, arbeitet KAZE auf einer lokalen nichtlinea-
ren Diffusion. Lokales Rauschen wird gegléttet jedoch bleiben natiirliche Objektkanten
erhalten, was sich positiv auf deren Lokalitdt auswirkt.

Fiir die nichtlineare Diffusion gilt die folgende Gleichung.

55—? = div(c(z,y,t) 7 L) (4.24)

Die Operatoren div und 7 stehen fiir die Divergenz und die Gradienten. L steht fiir die
Bildintensitét. Fiir den diskreten Anwendungsfall stellt Alcantarilla folge Approximation
namens Fast FExplicit Diffusion, kurz FED, vor.

i+l i
# = A(LHL (4.25)
L reprisentiert nun fiir die Faltungsebenen des Eingangsbildes. Die Matrix A(L?) bein-
haltet die nichtlinearen Konduktivitdten eines Bildes. T ist ein konstanter Zeitschritt. Fiir
die Bildung der Matrix A(L?) sei auf die Arbeit von Alcantarilla[2] verwiesen. Wichtig
fiir das Allgemeinverstindnis ist, dass die Losung L+ direkt aus der vorherigen Faltung
L' und der Konduktivititsmatrix A(L") gebildet wird. Um nun den gesamten Skalen-
raum zu berechnen, werden wie auch schon beim SIFT Algorithmus Oktaven O und
Sub-Level S erzeugt.
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0i(0,8) =27/ o€ [0...0—1],s€[0...5—1],i€[0... M] (4.26)

Dabei wird ein Zeitschritt des Filters auf den jeweiligen Index eines Oktaven-Sub-Level
Paares abgebildet, wobei M fiir die gesamte Anzahl gefilterte Bilder steht.

t;=—02,i€[0...M] (4.27)

7

Mit steigender Zeit werden somit weitere Skalierungen mit steigenden Filterstufen er-
zeugt. Abbildung 23 zeigt den Unterschied zwischen einer linearen Diffusion (SIFT) und
der nichtlinearen Diffusion (AKAZE). Es zeigt sich deutlich, dass bei der linearen Diffu-
sion das Bild gleichméBig verwischt wird, wohingegen bei der nichtlinearen Diffusion die
Bildtexturen zwar weicher werden, die Objektkanten jedoch deutlich erhalten bleiben.

ti=5.12 t; =20.48 t; =81.92 t; = 130.04 t; =206.42

Abbildung 23: Vergleich zwischen linearer Diffusion (oben) und nichtlinearer Diffusion
(unten) aus Alcantarilla[1]

Das Finden der eigentlichen Features basiert auch hier iiber das Bestimmen der lokalen
Extrema im Skalenraum. Ein jedoch entscheidender Vorteil findet sich bei der Deskripti-
on der Features. Wohingegen der KAZE Algorithmus eine angepasste Implementierung
der SURF Deskriptoren nutzt, werden beim AKAZE Verfahren bindre Deskriptoren
gebildet. Bindrvektoren bendétigen wenig Speicher und lassen sich effizient vergleichen.
Alcantarilla stellt dazu den Modified Local Difference Binary, kurz M-LDB, Algorithmus
vor. Im Wesentlichen werden die Intensitits- und Gradientenunterschiede eines Featu-
repunktes im nichtlinearen Skalenraum bestimmt und binér kodiert.

Alcantarilla stellt ebenfalls Experimentierergebnisse vor, welche die Erkennungsrate und
die Performanz der AKAZE Features im Vergleich zu SIFT, SURF und weiteren géangigen
Featuredetektoren zeigen.

Der Vergleich zeigt, dass die AKAZE Features bei zunehmender Diffusion die hochste
Wiedererkennungsrate besitzen. Ferner ist die Berechnungsdauer signifikant kleiner als
bei der SURF Implementierung. Dennoch ist das Bilden des Skalenraums mit einer ge-
wissen Rechenzeit verbunden, sodass die Echtzeitfdhigkeit je nach Rechenleistung und
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Abbildung 24: Vergleich der Feature Detektoren hinsichtlich Performanz und Erken-
nungsrate aus Alcantarilla[2]

Kameraauflosung zunéchst analysiert werden muss. Lediglich der ORB[52]- und der
BRISK[34] Algorithmus weisen iiber minimale Ausfithrungszeiten auf, zu Lasten der
Erkennungsrate.

ORB und BRISK sollen in dieser Arbeit nicht nidher vorgestellt werden, beide Algorith-
men arbeiten jedoch auf Basis eines sehr schnellen Feature Detektors: Die FastFeatures
nach Rosten u.a. [51]. Das Verfahren, auch als Eckdetektor bekannt, arbeitet lediglich
auf den Intensitdten I einzelner Pixel und hat somit stets einen linearen Aufwand. Die
Features werden iiber markante Kanteniibergange gefunden. Dabei wird fiir jedes Pixel
ein Intensititsvergleich mit einer Nachbarschaft aus 16 Punkten durchgefiihrt.

Ipso <I,—t , dunkler
Sposz = Lo >1,+t cheller 3,2z € {1...16} (4.28)
I,—t<I,,, >I,+t ,gleich

Sind eine gewisse Anzahl n aus S,_,, insgesamt heller oder dunkler als die Intensitat des
Ankerpunktes selbst, so handelt es sich um einen Eckpunkt, oder in diesem Kontext um
ein Feature. Rosten u.a. zeigen zudem, dass die Anzahl gleicher Intensititen von min-
destens 12 ;| die besten Ergebnisse liefert. Der Schwellwert ¢ fiir die Intensitdten muss so
gewahlt werden, das Belichtungsunterschiede der Umgebung, die Kantenerkennung nicht
beeinflussen. Fiir kontinuierliche Kamerabilder, ist der Unterschied in den Belichtungen
multipler Aufnahmen einer Szene jedoch minimal.

Der Vorteil ist durch das lineare Durchlaufverhalten offenkundig, ein wesentlicher Nach-
teil dieses Verfahren liegt jedoch in der Beschreibung der Features. Man erhélt lediglich
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Abbildung 25: Ankerpunkt und zugehérige Intensitdtsnachbarschaft zur Veranschauli-
chung des 12-Punkt Eckdetektors [51]

die Information, welche Pixel in einem Bild dominant sind. Ein Deskriptor zu diesem
Pixel, welcher einen direkten Vergleich erméglicht, wird nicht bestimmt.

Um dennoch eine Korrespondenz zwischen den detektierten Features zu bestimmen,
wird auf den optischen Fluss zuriickgegriffen. Unter der Annahme, dass die Aufnahmen
der Szene unmittelbar aufeinander erfolgen, kann der optische Fluss auf die detektierten
Punkte im ersten Bild angewandt werden. Das Ergebnis ist eine Schétzung der Position
in der darauf folgenden Aufnahme, in der abermals detektierte Features zur Verfiigung
stehen. Durch den Vergleich zwischen der geschétzten Position der Features aus dem
ersten Bild und den neuen detektierten Features, kann eine Korrespondenz bestimmt
werden.

Zunichst soll der optische Fluss etwas néher erldutert werden. Angenommen ein Pixel
I(x,y,t) in der ersten Aufnahme bewegt sich um die Distanz (dx,dy) in der Zeit dt so
gilt fiir die Position im zweiten Bild:

I(x,y,t) = I(x +dx,y + dy,t + dt) (4.29)

Es wird angenommen, dass der eigentliche Farbwert sowie die Intensitidt des Pixels auf
Grund des kleinen Zeitintervalls erhalten bleiben. Durch eine approximierte Taylorreihe
und der Division durch die Zeit erhélt man die Gleichung des optischen Flusses:

fou+ fo+ fi=0 (4.30)

Mit:
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Nach der Zeit ¢ erhédlt man die neuen Koordinaten v und v des Pixels (z, y). Die Variablen
fz und f, sind die Gradienten des Ursprungspixels und f; definiert den Gradienten
entlang der Zeit. Dennoch sind u und v unbekannt, sodass die Gleichung nicht eindeutig
gelost werden kann. Abhilfe schafft die Lukas-Kanade Methode[59]. Unter einer weiteren
Annahme, dass benachbarte Pixel die gleiche Bewegung haben, gilt fiir den optischen
Fluss eines Pixels in einer 3 x 3 Umgebung folgende Gleichung.

u__&hﬁm@{*rxhh}
b=k [ o

Man erhélt fiir jeden der Nachbarn (f, fy, fi), so dass zu der Bestimmung von « und
v neun Gleichungen definiert sind. Diese Uberbestimmung wird mit Hilfe der Methode
der kleinsten Quadrate gelost. Die OpenCV bietet zur Berechnung des optischen Flusses
eine Funktion an:

1 void calcOpticalFlowPyrLK (InputArray previmg, InputArray
nextImg, InputArray prevPts, InputOutputArray nextPts,
OutputArray status, ...);

Quellcode 5: Berechnung des optischen Flusses durch die OpenCV

Die Bestimmung der Korrespondenz erfolgt iiber den Vergleich der geflossenen Features
aus dem ersten Bild und den detektierten Features im zweiten Bild. Dazu werden fiir
jeden Pixel aus dem optischen Fluss die detektierten Nachbarn, innerhalb eines defi-
nierten Radius, im zweiten Bild bestimmt. Die Grofle des Radius erfolgt variabel, sollte
jedoch stets gering gewéhlt werden, da eine Punktekorrespondenz im Idealfall keinen
Abstand hat. Nun kann iiber eine Fallunterscheidung bestimmt werden, ob zwischen
dem geflossenen Feature aus dem ersten Bild sowie dem Feature im darauffolgenden
Bild eine Korrespondenz besteht.

e Fall 1: Es wurde nur ein Nachbar gefunden. Die Korrespondenz zwischen den Punk-
ten ist direkt gegeben.

e Fall 2: Es wurden mehrere Nachbarn gefunden. Es wird gepriift, ob die Nachbarn
nicht zu dicht beieinander liegen. Ist dies der Fall, so wird der néchstliegendste
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Nachbar als Korrespondent gewéhlt. Ist dies nicht der Fall, wird der Punkt ver-
worfen, da die Korrespondenz nicht eindeutig bestimmt werden kann.

e Fall 3: Es wurden keine Nachbarn gefunden. Zu dem geflossenen Feature kann kein
neues Feature zugeordnet werden.

Es wurden nun zwei Verfahren vorgestellt, welche zur Bestimmung der Punktekorrespon-
denz verwendet werden konnen. Uber die Korrespondenzen kann die Fundamentalmatrix
geschétzt und die visuelle Odometrie berechnet werden.

4.1.5 Berechnung der visuellen Odometrie

Die Berechnung der Odometrie einer Kamera ist eine Grundvoraussetzung fiir die Tri-
angulation der dreidimensionalen Umgebung. Wie bereits in Abbildung 20 angedeutet
besteht diese Odometrie aus einer Rotation und einer Translation zwischen den Auf-
nahmen einer Kamera. Um diese Komponenten nun zu bestimmen wird eine weitere
Eigenschaft der Fundamentalmatrix ausgenutzt. Wird die Matrix um die intrinsischen
Parameter der Kamera erweitert, entsteht die essentielle Matrix E. Konkretisiert bedeu-
tet das, dass durch die Anwendung der Kameramatrix die Bildpunkte normiert werden.
Auf Grund dieser Normierung liegt das Zentrum der Kamera nun in der Bildmitte, wes-
halb das Abbilden der Epipolargeometrie durch die Fundamentalmatrix in eine Rotation
und eine Translation {ibergeht. Die essentielle Matrix beschreibt somit die Transformati-
on vom ersten Kamerasystem in das Zweite, was einer klassischen Bewegung entspricht.

E=EK'FK = R[t], (4.33)

R[t], ist eine vereinfachte Schreibweise fiir die Matrixdarstellung des Kreuzproduktes
von R und t. Ferner ldsst sich E mittels Singuldrwertzerlegung [60] in drei Komponenten
zerlegen.

S 0 0
E=UxVTY=10 s 0 (4.34)
0 0 0

U und V sind orthogonale Matrizen, welche auch komplexe Zahlen beinhalten. 3 ist
eine Diagonalmatrix, welche die Singuldrwerte von E enthélt. Alle Matrizen haben die
Dimension 3 x 3. Die Singuldrwerte einer essentiellen Matrix weisen eine besondere
Eigenschaft auf. Zwei dieser Werte sind stets gleich, der dritte Singulérwert ist 0. Die
Zerlegung kann mit Hilfe der OpenCV direkt durchgefiihrt werden.
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1 void SVD::compute(InputArray src, OutputArray w, OutputArray
u, OutputArray vt, int flags=0 )

Quellcode 6: Singuldrwertzerlegung mit der OpenCV

Hartley [24] zeigt in seinem Buch wie mit einer Hilfsmatrix W aus den Komponenten
der essentiellen Matrix die Rotation und Translation extrahiert werden kénnen.

0 —1 0
W=1[1 s 0 (4.35)

0 0 1
R=UWVT (4.36)
t= (Uog,Um,Ugg)T (437)

Mit Hilfe der bestimmen Rotation und der Translation kann nun die Projektionsmatrix
P gebildet werden, welche einen dreidimensionalen Punkt X in die normierten Bildko-
ordinaten x des Kameraprojektionszentrums iiberfiihrt.

P = (R|t) (4.38)

r=PX (4.39)

Die Odometrie der Kamera kann nun iiber eine Koppelnavigation der Rotationsmatrix
und dem Translationsvektor geschétzt werden. Jedoch ist eine Lokalisierung exklusive an
Hand der Eigenbewegung nicht zu empfehlen, da durch geringes Bildrauschen sowie den
daraus resultierenden Bewegungen, in der Summierung gravierende Fehler entstehen.

4.1.6 Triangulation der dreidimensionalen Umgebung

Auf Grund der soeben bestimmen Projektionsmatrix, siehe Gleichung 4.39, kann die
dreidimensionale Umgebung an Hand einfacher Triangulationen bestimmt werden.

Betrachtet man einen dreidimensionalen Punkt X von zwei Positionen, so entstehen auch
zwei projizierte Bildpunkte z; und x5, mit den zugehorigen Projektionsmatrizen P, und
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P;. Die Koordinaten des dreidimensionalen Punkts sollen dabei im Koordinatensystem
der ersten Kameraposition angegeben werden, so dass fiir die Projektion P; folgende
Matrix gilt.

1 0 0 0
P=10 1 0 0 (4.40)
0 0 1 0

Es findet keine Transformation des Punktes X in das Projektionszentrum der ersten
Kamera statt. Fiir die zweite Kameraposition gilt die Gleichung aus dem vorherigen
Abschnitt, da hier die Projektionszentren aufeinander abgebildet werden miissen.

Pg = [(T10 T11 12 tl (441)

Nach Anwendung der Projektionsgleichung 4.39 auf den ersten Korrespondenzpunkt
erhélt man folgende Gleichung. Zur Erinnerung sei nochmals erwéhnt, dass es sich bei
den Bildpunkten x; und z um homogene Bildpunkte handelt. Die Anwendung der
Kameramatrix hat bereits stattgefunden, so dass das Projektionszentrum im jeweiligen
Kamerakoordinatensystem liegt.

X
(51 P1 [O] X
w | v | = |P[l] Xy
1 P [2] X,
Swu =P [O]X
’U1P1 [Q]X = Pl[l]X
X(U1P1[2] - P1[1]> =0
Py[...] bezeichnet jeweils die indexierte Reihe der Projektionsmatrix. Analog gilt fiir

den zweiten Korrespondenzpunkt folgende Gleichung.
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X (ue P[2] — P5[0])

0 4.44

Mit Hilfe dieser vier Gleichungen kann fiir jedes korrespondierende Punktepaar eine
Losungsmatrix A erstellt werden, welche den zugehorigen dreidimensionalen Punkt X
mit seinen vier unbekannten Komponenten, eindeutig bestimmt.

BB
P2 - pyo) | X =0 (4:45)
vy Po[2] — P[1])

Auch zur maschinellen Losung von Gleichungssystemen liefert die OpenCV eine Funk-
tion. Durch das Aufrufen dieser Funktion mit der Matrix A und dem Losungsvektor
B, in diesem Fall ein Nullvektor, wird nach X gel6st und der dreidimensionale Punkt
bestimmt.

1 bool solve(InputArray A, InputArray B, OutputArray X, int
flags)

Quellcode 7: Funktion zur Losung eines Gleichungssystems

Dieser Vorgang wird fiir jedes korrespondierende Punktepaar wiederholt.

4.1.7 Das Skalierungsproblem

Betrachten wir die Gleichung 4.7 der Projektion eines dreidimensionalen Punktes auf
die zweidimensionale Ebene, so ist diese auch in folgender Form giiltig.

spap = sM Psp (4.46)

Der Faktor s bezeichnet eine Skalierung, wie sie auch bei der Bestimmung der intrin-
sischen Parameter bereits als Teil der Homografie erwéhnt wurde. Das Problem liegt
darin, dass die Skalierung als Solche nie bestimmt wurde, sondern lediglich die daraus
abgeleiteten Rotationen und Translationen. Die Tiefeninformation eines zweidimensio-
nalen Bildpunkts kann somit nur in skalierter Form rekonstruiert werden. Es ldsst sich
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die gesamte geometrische Proportion herstellen, jedoch bleibt die Einheit des Systems
unbekannt.

4.1.8 Implementierung des Frameworks

Nachdem nun der mathematische Hintergrund der mono visuellen Umgebungswahrneh-
mung analysiert wurde, soll im Nachfolgenden das implementierte Framework vorgestellt
werden.

Zu Beginn wurden abstrakte Objekte implementiert, welche die zuvor erwahnten Grund-
funktionalitdten, wie das Finden korrespondierender Punkte oder die Rekonstruktion
der dreidimensionalen Umgebung an Hand der Korrespondenzpunkte, anbieten. Das
Herzstiick des Frameworks ist der MotionProcessor. Dieser implementiert das mathe-
matische Modell der mono visuellen Odometrie und bietet nach auflen Funktionen an,
um eine Reihe von Eingangsbildern zu verarbeiten und die berechneten Posen abzufra-
gen. Auch das Abrufen der triangulierten Punktewolke oder des Tiefenbildes werden als
Funktionen angeboten.

Abbildung 26 zeigt den Grundaufbau des Frameworks, mit seinen 6ffentlichen Schnitt-
stellen. Der MotionProcessor nutzt zur Verarbeitung der Eingangsdaten den Reconstruc-
tor3D und den FeatureMatcher. Der FeatureMatcher hat die Aufgabe in zwei aufeinan-
der folgenden Bildern markante Punkte zu detektieren und eine Korrespondenz zwischen
diesen zu bestimmen. Mit Hilfe dieser Korrespondenzen ist der MotionProcessor in der
Lage, nach dem oben beschriebenen Verfahren, die Odometrie zu berechnen und die
Kameraposen zu den aufgenommenen Bildern zu bestimmen. AnschlieBend wird der Re-
constructor3D dazu verwendet die Tiefeninformation zu den detektieren Punkten zu
bestimmen. Die daraus resultierende Punktewolke wird durch Weitergabe an den Clou-
dOptimizer optimiert, in dem nur Punkte beriicksichtigt werden welche iiber eine grofie
Nachbarschaft verfiigen.

Die Klasse LinearTriangulator implementiert einen Reconstructor3D nach dem vorge-
stellten Verfahren der einfachen Triangulation. Fiir den FeatureMatcher stehen Imple-
mentierungen bereit, welche eine Korrespondenz iiber die AKAZE Features oder diese
durch Anwendung des optischen Flusses bestimmt.

Der Vorteil dieses Frameworks besteht darin, dass Grundkomponenten wie die Berech-
nung der Features oder die Rekonstruktion einfach ausgetauscht und auch in Zukunft
weiter optimiert werden konnen. Konstante mathematische Abldufe, wie die Berech-
nung der Fundamentalmatrix, lassen sich nur hinsichtlich der Parameter optimieren,
weshalb deren Implementierung im MotionProcessor selbst verankert ist. Mit Hilfe der
OpenCV[49] Bridge, einem Konverter zwischen ROS Botschaften und der OpenCV Bild-
struktur, ist es moglich, dass Framework direkt in ROS zu verwenden. Die Ergebnisse
der Tiefenrekonstruktion, unter Anwendung der verschiedenen Featuredetektoren, wer-
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LinearTriangulator CloudOptimizer

+ reconstruct3DScene(points0, points1, K, PO, P1, cloud): void + optimizeCloud(inputCloud, outputCloud): void
! 1
implements optimizer
\Y4 v
<<Interface>> MotionProcessor
Reconstructor3D
reconstrucor
1
+ processlmages(image): void
+ reconstruct3DScene(points0, points1, K, PO, P1, cloud): void + getLatestPointCloud(cloud): bool

+ generateDepthimage(cloud, depthimage): void
+ getLatestFeaturelmage(featurelmage): bool
+ getLatestCameraPose(pose): void

<<Interface>>
FeatureMatcher

1

R R . R R matcher
+ match(querylmgGrey, trainimgGrey, queryPoints, trainPoints): void

A A
impler'nents impler'nents
OpticalFlowFeatureMatcher AkazeFeatureMatcher
+ match(querylmgGrey, trainimgGrey, queryPoints, trainPoints): void + match(querylmgGrey, trainimgGrey, queryPoints, trainPoints): void

Abbildung 26: UML Diagramm des Structure from Motion Frameworks (Public)

den im Kapitel 5 vorgestellt.

4.2 Parallel Tracking and Mapping (PTAM)

Ein weiteres Framework zur mono visuellen Umgebungswahrnehmung wurde 2007 von
Klein und Murray|[27] vorgestellt. Parallel Tracking and Mapping, kurz PTAM, vereint
die Berechnung der eigenen Position sowie die Erstellung einer Karte der Umgebung.
Dieser Ansatz wird allgemein als Simultaneous Localization and Mapping, kurz SLAM,
bezeichnet.

Auch hier dient als Basis der FastFeature Detektor. Zu Beginn wird aus zwei Aufnahmen
entlang der Basislinie, mit Hilfe der Epipolargeometrie, eine initiale Karte erstellt. Von
nun an laufen das Tracking und das Mapping parallel. Das Tracking basiert auf einem
zwei-Phasen Filter und lésst sich in 5 Schritten beschreiben.

1. Bei Eintreffen eines neuen Kamerabildes wird die Position an Hand des aktuellen
Bewegungsmodells geschétzt.

2. Mit Hilfe der geschétzten Position wird die aktuelle Karte in das Kamerabild
projiziert (siehe Kapitel 4.1.1).

3. Phase 1: Eine kleine Menge (ca. 50) Korrespondenzen werden gesucht, in dem die
Karte mit den aktuell gefundenen Features verglichen wird.
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4. Phase 2: An Hand der Korrespondenzmenge wird die geschétzte Pose optimiert
und Schritt 2 wiederholt. Diesmal jedoch mit einer grofleren Menge von Punktkor-
respondenzen (ca. 1000).

5. Bestimme finale Pose aus allen gefundenen Korrespondenzen.

Die Pose wird jeweils iiber folgende Gleichung aus einer Menge S von Korrespondenzen
optimiert.

L : picleil 4.4
i = argmin 007,01 (1.47)

Die Funktion Obj(...) ist eine Gewichtsfunktion, ausschlaggebend ist der Wert e;, wel-
cher den Projektionsfehler der aktuellen Korrespondenz représentiert. Die Menge von
korrespondierenden Punkten sowie der Betrag des Projektionsfehlers geben die Qualitét
des Trackings an.

Ist die Qualitat des Trackings gut und hat sich das Kameramodell um eine gewisse Di-
stanz bewegt, versucht der Mapper neue Features in die Karte einzutragen. Dazu miissen
zunéchst an Hand einer epipolaren Suche aus dem aktuellen Bild und einem bereits re-
gistrierten Bild die Tiefeninformationen rekonstruiert werden. AnschlieBend werden die
dreidimensionalen Punkte mit Hilfe des Levenberg-Marquart Bundle Adjustment[57]
eingetragen. Der Algorithmus verédndert die Karte iterativ um die neuen Informationen
fehlerfrei zu integrieren.

Auf Grund der Parallelitdt von Tracking und Mapping sowie der Eigenschaft, dass nur
der Tracker mit einer hohen Prozessrate laufen muss, ist PTAM auch auf kleinen Re-
chensystemen, je nach Kameraauflosung, echtzeitfihig. Dennoch gilt auch hier, wie bei
allen mono visuellen Systemen, das Problem der unbekannten Skalierung.

4.3 Stereo Vision

Der Begriff Stereo Vision vereint die Extraktion von dreidimensionalen Informationen
aus digitalen Bildern, welche von einer gewohnlichen Kamera stammen. Dabei werden
zwei Aufnahmen der gleichen Szene aus verschiedenen Blickwinkeln verglichen und so
die Tiefeninformationen rekonstruiert. Im Vergleich zur Mono Vision, siehe Kapitel 4.1,
ist hier keine stédndige Bewegung der Kamera erforderlich, da die Bilder instantan aus
zwei Blickwinkeln aufgenommen werden. Voraussetzung ist jedoch, dass die Positionen
der beiden Kameras, sowie der Abstand dieser zueinander bekannt sind. Die Idee hinter
der dreidimensionalen Bildverarbeitung an Hand von Stereo Bildern basiert auf dem
biologischen Prozess der Stereoskopie[61].
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In diesem Abschnitt soll die Stereo-Verarbeitung von Bildern anhand der Algorithmen,
welche durch die OpenCV zur Verfiigung gestellt werden, vorgestellt werden. Zunéchst
muss jedoch zusétzlich zum intrinsischen Aufbau der einzelnen Kameras, siche Kapitel
4.1.2, der extrinsische Aufbau des Stereo-Systems beschrieben werden.

4.3.1 Bestimmung der extrinsischen Parameter

Allgemein versteht man unter den extrinsischen Parametern eine Rotation sowie eine
Translation zwischen zwei Koordinatensystemen. Bereits bei der Bestimmung der int-
rinsischen Parameter sind lokale extrinsische Parameter erforderlich gewesen und zwar
jene, welche die Ausrichtung des Schachbretts im Kamerakoordinatensystem beschrieben
haben.

Bei einem Stereo System versteht man unter extrinsischen Parametern jedoch die relative
Ausrichtung der zweiten Kamera zur ersten Kamera. Wir suchen also eine Translation
sowie eine Rotation, welche das Koordinatensystem der rechten Kamera in das der linken
Kamera iiberfiihrt.

Vorab sei bereits erwihnt, dass die Giiltigkeit der extrinsischen Parameter erlischt, so-
bald eine der Kamera relativ zur anderen bewegt wird. Dies war auch bei lokalen extrin-
sischen Parametern der Fall, da diese fiir jedes Bild, auf Grund der verdnderten Lage
des Schachbretts, neu bestimmt werden mussten.

Die OpenCV bietet auch zur Kalibrierung einer Stereo Kamera eine Funktion an:

1 stereoCalibrate (objectPoints, imagePointsl , imagePoints2 |,
cameraMatrixl, distCoeffsl , cameraMatrix2, distCoeffs2 , R
, Too0)

Quellcode 8: Stereo-Kalibrierung via OpenCV

Bereits der Aufbau der Funktion zeigt, dass zur Kalibrierung wiederholt ein Datensatz
von korrespondierenden Punkten benétigt wird. Der Unterschied liegt hier nur darin,
dass zu einem dreidimensionalen Modellpunkt ein zweidimensionaler Punkt im linken
sowie im rechten Bild benétigt wird. Dazu wird die Eckpunktsuche des Schachbretts auf
beiden Teilbildern ausgefiihrt.

Bei der Stereo Kalibrierung wird zunéchst intern die intrinsische Kalibrierungsfunktion
fiir beide Kameras aufgerufen. Anschlielend sind die Bilder frei von Verzerrungen und
die extrinsische Kalibrierung kann beginnen.

Betrachtet man nochmal Abbildung 20, so trifft diese Geometrie auch auf den Aufbau
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eines Stereosystems zu. Der wesentliche Unterschied besteht darin, dass die Rotation
und Translation zwischen den beiden Kameras nun konstant sind, wohingegen beim
Monosystem diese fiir jede Bewegung der Kamera bestimmt werden musste. Ein Punkt
in der dreidimensionalen Umgebung wird auf beiden Kameras abgelichtet. Es gelten
somit folgende Beziehungen:

p=RiP+Ty (4.48)

p2 =R P + 15 (4.49)

Da die beiden Kameras bereits intrinsisch kalibriert wurden und somit die Matrizen R;
sowie Ry und die Vektoren T3 sowie T5 fiir jedes Kalibrierungsbild bekannt sind lassen
sich die Gleichungen sofort 16sen. Es wird jedoch nach der Transformation gesucht, wel-
che den Punkt der rechten Kamera in das System der linken Kamera iiberfiihrt. Bezieht
man diese Transformation nun auf den rechten Punkt erhélt man folgende Gleichung,
wobei R und T die gesuchten extrinsischen Parameter sind:

pr=R"(p—T) (4.50)

Diese Gleichung wird nun nach R sowie auch nach T umgestellt. Das Umstellen ist pro-
blemlos moglich, da es sich bei Rotationsmatrizen um Orthogonalmatrizen handelt und
die transponierte Matrix der inversen Matrix entspricht. Betrachtet man zunéchst den
Rotationsanteil und anschlieBend den Translationsanteil lédsst sich aus den Gleichungs-
systemen folgende Beziehung herstellen.

R = Ry(R))" (4.51)

T =T, — RT, (4.52)

Die globalen extrinsischen Kameraparameter lassen sich somit einfach aus den lokalen
extrinsischen Parametern, welche als Teilergebnisse aus der intrinsischen Kalibrierung
hervorgehen, berechnen. Auch hier gilt: Je mehr Kalibrierungsbilder verwendet wurden,
desto mehr Gleichungssysteme existieren und desto genauer werden die finalen Para-
meter bestimmt. Die extrinsischen Parameter werden ebenfalls in einer YAML Datei
abgespeichert.
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4.3.2 Rektifizierung der Eingangsdaten

Bevor mit der eigentlichen Rekonstruktion der Tiefeninformation in den Eingabedaten
begonnen werden kann, miissen die Daten vorverarbeitet werden. Dieser Schritt wird als
Rektifizierung bezeichnet. Dies ist von grofler Bedeutung, da in einem kontinuierlichen
Strom von Eingangsdaten keine bekannten Punkte mehr in den Bildern existieren, an
denen die Tiefe an Hand eines Groflenvergleichs bestimmt werden kann. Ferner sind alle
Pixel in den Datensétzen willkiirlich angeordnet und besitzen keinerlei Beziehungen zu
einander. In einem rektifizierten Datensatz jedoch verlaufen die Epipolarlinien nahezu
parallel. Das heifit, dass die aufgenommene Szene der Umgebung auf beiden Teilbildern
auf einer Hohe liegt. Somit liegt die Information nahe, dass korrespondierende Bildpunk-
te in der gleichen Zeile zu finden sind. Warum dies Voraussetzung fiir das Matching ist,
wird im spéteren Verlauf der Arbeit noch deutlich werden.

Die Rektifizierung besteht im wesentlichen aus dem Anwenden der zuvor bestimmten
intrinsischen und extrinsischen Parameter auf die Eingangsdaten. Auch hierzu bietet die
OpenCV drei Funktionen an.

1 stereoRectify (cameraMatrixl, distCoeffsl , cameraMatrix2

distCoeffs2 , imageSize, R, T, R1, R2, P1, P2, Q, ...)
2 initUndistortRectifyMap (cameraMatrix, distCoeffs , R,
newCameraMatrix, ..., mapl, map2)
3 remap(src, dst, mapl, map2, ...)

Quellcode 9: Rektifizierung via OpenCV

Die Funktion stereoRectify(...) hat die Aufgabe die finalen Rotationen und Projektionen
fiir die beiden Teilbilder der Stereo Kamera zu bestimmen, so dass diese direkt rek-
tifiziert werden konnen. Durch die extrinsische Kalibrierung und der daraus folgenden
Transformation, kénnen die Teilbilder schon recht nahe aufeinander projiziert werden.
Die Transformation zwischen den beiden Kamerakoordinatensystemen wird dazu in eine
zweidimensionale Bildrotation sowie der zugehdrigen Projektion umgerechnet. Dennoch
wird mit Hilfe des Algorithmus von Bougets[9] versucht den daraus resultierenden Pro-
jektionsfehler zu minimieren. Dies wird dadurch erreicht in dem von Hand generierte
Epipolarlinien, beispielsweise durch die Bildmitte der Teilbilder, rechnerisch horizontal
iiberlagert werden. Auf Grund der Berechnung entsteht eine neue Kameramatrix fiir jede
Kamera, P1 und P2, welche nun einen dreidimensionalen Punkt in das rektifizierte Bild
projiziert. Des Weiteren werden die zwei Rotationen zur Rektifizierung der jeweiligen
Teilbilder zueinander, R1 und R2, zuriick geliefert. Zusétzlich generiert die Funktion
eine Matrix (), durch die es moglich wird aus einem Bildpunkt und der zugehorigen
Tiefeninformation, welche durch das Blockmatching bestimmt wird, den korrespondie-
renden Punkt im dreidimensionalen Raum zu bestimmen. Diese Bestimmung ist dann
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ohne weitere bekannte Objektinformationen moglich. Der genaue Aufbau der Matrix @,
sowie deren Verwendung, wird im Kapitel 4.3.4 beschrieben.

Die Funktion initUndistortRectifyMap(...) fiigt im Anschluss alle errechneten Rotatio-
nen und Projektionen zu einer sogenannten Projektionskarte zusammen. Bendétigte Ein-
gangsdaten sind die intrinsischen Parameter der jeweiligen Kamera (Kameramatrix und
Verzerrungskoeffizienten) sowie die soeben errechnet Rotationen und Projektionsmatri-
zen. Ausgegeben werden anschlieBend die Projektionsskarten, jeweils eine fiir X- und
Y-Achse des Eingangsbildes, welche mit der Funktion remap(...) endgiiltig auf die Ein-
gabebilder angewandt werden kann.

Abbildung 27: Linkes und rechtes Kamerabild vor (oben) und nach (unten) der Anwen-
dung der berechnetet Projektionskarten mit eingezeichneten Epipolarli-
nien zur Veranschaulichung

4.3.3 Rekonstruktion der Tiefeninformation

In diesem Abschnitt wird die Rekonstruktion der Tiefeninformation und damit das Fr-
zeugen der Disparity Map (zu deutsch Versatz) aus einem Stereo Datensatz beschrieben.
Die Disparity Map dhnelt einem gewohnlichen zweidimensionalen Bild, jedoch sind an
den X- und Y- Koordinaten des Bildes keine Farbinformationen sondern der errechnete
Versatz gespeichert, was auf Grund der Epipolargeometrie die Tiefe représentiert. Dabei
bezieht sich das Tiefenbild immer auf das linke Kamerabild.

Auch zur Berechnung der Disparity Map bietet die OpenCV eine einfache Funktion deren
Funktionsweise und Verwendung spéter ndher erlautert werden soll. Zunéchst wird der
Zusammenhang zwischen der Entfernung eines Objektes und der zu errechnenden Tiefe,
nachfolgend d (eng. depth) genannt, hergestellt.

Beide Kamerakoordinatensysteme besitzen die gleiche Tiefenachse Z, da sie nebeneinan-
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Abbildung 28: Stereo Kamera Modell zur Herleitung der Tiefeninformation d

der stehen. Der Vektor T" bezeichnet die Translation zwischen den Koordinatensystemen,
welcher aus den extrinsischen Parametern hervorgeht. Die Parameter f;, f,, ¢;; und ¢,
stammen aus den intrinsischen Parametern der beiden Kameras. Die beiden Punkte P,
sowie P, lassen sich bekanntlich nun auf die Bildpunkte x; 1, 2,1, ;2 und z, > projizieren.

Bei vollsténdig entzerrten, ausgerichteten Stereo Bildern gilt nun folgende Gleichung zur
Bestimmung der Tiefeninformation d:

d=z —z, (4.53)

Berechnen wir die Tiefeninformation nun beispielhaft fiir die zwei Objekte oben im
Modell erhalten wir folgende Ergebnisse. Die Teilbilder haben eine Breite von 300px.

d1 =T — Tr1 = 210 — 70 = 140
d2 Lo — Tr2 = 240 — 40 = 200

Je weiter das Objekt von der Kamera entfernt ist, desto kleiner wird der Tiefenwert. Um
diese Tiefenwerte nun fiir die gesamte Szene zu berechnen stellt die OpenCV folgende
Klasse zur Verfiigung;:

Die Klasse StereoBM beinhaltet die Implementierung des Stereo Block Matching Ver-
fahrens nach Konolige [29]. Bei der Initialisierung werden die notwendigen Parameter
wie die Anzahl der maximal zu suchenden Tiefen oder die Suchfenstergrole iibergeben.
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1 StereoBM(int preset, int ndisparities=0, int SADWindowSize

~21)
2 StereoBM ::operator () (InputArray left , InputArray right ,
OutputArray disparity , ...)

Quellcode 10: Block-Matching Implementierung der OpenCV

Der eigentliche Algorithmus wird iiber den Operator aufgerufen. Wobei die Eingangsda-
ten aus den rektifizierten Teilbildern der Stereokamera bestehen und das Ergebnis die
Disparity Map der aufgenommenen Szene représentiert.

Der Algorithmus arbeitet nach dem eben vorgestellten Modell zur Bestimmung der Tiefe.
Das Problem ist dabei nur, dass die jetzigen Daten der Kamera keine bekannten Objekte
mehr beinhalten. Es muss lediglich an Hand der Farbinformationen entschieden werden
ob zwei Punkte zueinander passen. Dazu wird ein Fehlerfenster, das sogenannte SAD
(engl. Sum of absolute difference) Fenster, verwendet. Die Grofie des Fensters wird iiber
den Konstruktor des Algorithmus definiert und muss dabei immer eine ungerade Zahl
haben (5x5, 9x9, 21x21), so dass ein Ankerpunkt in der Mitte des Fensters existiert.
Dieses Fenster repréasentiert nun das Objekt welches in beiden Teilfenstern registriert
werden soll. Dazu iteriert der Algorithmus iiber alle moglichen Position im linken Bild
in denen das gesamte SAD Fenster rein gelegt werden kann. Fiir jeden Iterationsschritt
wird das SAD Fenster an die gleiche Stelle im rechten Bild gelegt. Nun beginnt die eigent-
liche Arbeit des Algorithmus: Fiir beide Bilder werden die Farbwerte der Pixel im SAD
Fenster voneinander abgezogen und ein absoluter Fehler bestimmt. Im Anschluss wird
das Fenster, seiner Breite nach, nach links verschoben, was einer Tiefenéinderung von 1
entspricht und es wird abermals der absolute Fehler bestimmt. Diese Schritte werden
solange wiederholt, bis die maximal zu suchende Tiefe, ebenfalls iiber den Konstruktor
des Algorithmus definiert, erreicht wurde. Dabei werden alle Fehlerwerte in einer Ver-
gleichsfunktion festgehalten. Es ist davon auszugehen, dass irgendwann ein minimaler
Fehler gefunden wird, da das Fenster entlang der Epipolarlinie verschoben wird, was
nun auch die Notwendigkeit der Rektifizierung offenlegt. Durch das Bestimmen dieses
Minimums in der Fehlerfunktion kénnen korrespondierende Bildpunkte identifiziert wer-
den. Der zugehorige Versatz zwischen linken und rechtem Bild représentiert die Tiefe
und wird in der Disparity Map, an der Stelle in der das SAD Fenster im linken Bild
angesetzt wurde, registriert.

Da die Suche lediglich auf einem linearen Vergleich der Farbinformationen der einzelnen
Pixel basiert ist der Algorithmus sehr schnell, jedoch stark abhéngig von der Textur. So-
mit konnen die Disparity Maps in schwach strukturierten Umgebungen, wie z.B. einem
langen hellen Flur, unvollsténdig oder ungenau sein. Gleichzeitig kann es passieren, dass
durch Unterschiedliche Belichtungen in den Teilbildern der zugehorige Punkt fehlinter-
pretiert wird. Um den Algorithmus gegen Beleuchtungsdifferenzen robuster zu machen
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Abbildung 29: SAD Suchverfahren zur Bestimmung der Verschiebung unbekannter Ob-
jekte in zwei ausgerichteten Teilbildern

wendet die OpenCV zuvor eine Normalisierung auf die Teilbilder an. Dadurch werden
die Teilbilder, je nach Beleuchtungsdifferenz, aufgehellt oder abgedunkelt und Texturen
besser hervorgehoben.

Im finalen Tiefenbild erkennt man nun die Tiefenstruktur der aufgenommenen Szene.
Objekte im Vordergrund, wie beispielsweise die Hand erhalten helle Schattierungen wo-
hingegen Objekte im Hintergrund, wie z.B. der Stuhl, dunkler schattiert werden. Ein
weiteres Merkmal im Tiefenbild ist der Rand an der linken Seite des Bildes. Die Grofie
des Rands basiert auf der Grofle des SAD Suchfensters sowie auch der Verschiebung
zwischen den Kameras. Da stetig Bezug auf das linke Bild genommen wird, kann es
vorkommen, dass der Bereich, in dem das Fenster im rechten Bild verschoben werden
soll, gar nicht existiert. Aus diesem Grund werden die Pixel wihrend der Berechnung zu
Null gesetzt.

4.3.4 Rekonstruktion der dreidimensionalen Umgebung

Durch die Stereo-Aufnahme und der anschlieBenden Verarbeitung erhélt man zu jedem
Bildpunkt im linken Bild eine zugehorige Tiefeninformation, so dass die Rekonstruktion
der dreidimensionalen Umgebung moglich ist. Wahrend der Kalibrierung der Stereo-
Kamera wurde eine Matrix () generiert, mit deren Hilfe die Projektion in eine einfache
Rechnung iibergeht.
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1 0 0 —Cy
01 0 —c
Q= 00 0 fy (4.54)
-1 (ca—ch)
00 T—Il ™

Die Matrix @) vereint somit das Kameramodel der linken Kamera und die Verschiebung
zur rechten Kamera. Durch die Anwendung dieser Matrix auf einen beliebigen Pixel im
linken Bild (x,y) sowie der zugehorigen Tiefe d erhilt man sofort die Raumkoordinaten
(X,Y, Z) im linken Kamerakoordinatensystem.

X
}Z/ (4.55)

O
A B
I

w

Es ist somit Moglich aus jedem Bild eine Punktewolke der Umgebung zu generieren.
Dieser Punktewolke kénnen auch noch die Farbinformationen hinzugefiigt werden, da
jeder Punkt aus einem Pixel des linken Bildes bestimmt wurde.

4.4 Tiefensenorik

Analog zu den oben vorgestellten Verfahren sollen nun zwei Sensoren beschrieben wer-
den, welche die Tiefeninformation der Umgebung direkt messen und keine weitere Algo-
rithmik benotigen.

4.4.1 RGB-D Sensor

Aus der Rubrik der RGB-D Sensoren wird der PrimeSense Sensor der Asus Xtion vorge-
stellt. Der Sensor besteht aus einem IR-Sendearray und einem IR-Empfangsarray. Das
Sendearray kann als einfache Infrarotdiode angesehen werden, jedoch projiziert diese kei-
nen einfachen Strahl, sondern ein zweidimensionales Punktmuster mit einer Auflosung
von 640 x 512 Pixeln. Treffen Punkte dieses Musters auf ein Hindernis, werden diese
reflektiert und nach einer gewissen Zeit vom IR-Empfinger detektiert. Uber die gespei-
cherte Struktur des Projektionsmusters sowie eine Korrelation mit einem 9 x 9 Fenster
mit dem empfangenen Projektionsmuster wird, analog zu einer Stereo-Kamera, die Tie-
feninformation berechnet. Die Berechnung erfolgt direkt auf der Sensorik und wird mit
einer Auflésung von 11 Bit gespeichert, sodass 2048 verschiedene Tiefen gemessen werden
konnen.
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Die Xtion arbeitet in einer Umgebung von 0,8 Meter bis 3,5 Meter. Die Funktionswei-
se im Outdoor-Bereich kann, auf Grund stérender Infrarotstrahlung des Sonnenlichts,
beeintrachtigt werden.

_ IR Sender

Pro;
A Jktio,
e T nSmar
Tix

RGB Kamera

Abbildung 30: Funktionsweise des PrimeSense Sensors

4.4.2 Laserscanner

Der klassische Laserscanner, in dieser Arbeit der Hukoyo UTM-30LX, arbeitet nach dem
Time of flight Prinzip. Innerhalb des Laserscanners befinden sich, auf einer Rotations-
plattform, ein Laseremmiter sowie ein Laserdetektor. Fiir jede Winkelstellung wird ein
Laserpuls emittiert, welcher nach einer gewissen Zeit ¢ durch Reflektion am Hindernis
am Detektor detektiert wird. Die vergangene Zeit ist proportional zur Entfernung zum
Reflektionspunkt, wobei das Licht stets den doppelten Weg der eigentlichen Entfernung
zuriicklegt.

d== (4.56)

Auf Grund der kiirzeren Wellenldnge eines Laserstrahls ergibt sich ein Messbereich von
bis zu 30 Meter. Die Rotationsplattform ermoglicht dabei einen Messwinkel von 270
Grad. In Bezug auf die Pulslinge und der Rotationsdauer lassen sich Messungen mit
bis zu 40 Hz durchfithren. Jedoch liefert der Sensor nur eine zweidimensionale Ebene
der gesamten Umgebung, so dass zur vollstindigen Umgebungswahrnehmung weitere
Aufbauten und Algorithmen notwendig sind. Zur Hinderniserkennung kann jedoch auch
die Betrachtung einer Ebene auf gleicher Hohe des UAVs von Vorteil sein.
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4.5 3D Scanner

Der dreidimensionale Scanner kann als Erweiterung des zweidimensionalen Scanners an-
gesehen werden. Neben der internen Rotationsplattform wurde der Scanner orthogonal
auf eine weitere Plattform montiert um gemessenen Distanzinformationen ebenfalls ei-
ne dritte Dimension zuweisen zu kénnen. Durch die schrittweise Rotation der beiden
Plattformen ist somit eine vollstandige Messung der gesamten Umgebung moglich. Der
Laserscanner wurde so montiert, dass der optische Mittelpunkt der Sensordaten genau
auf der Z-Achse der Rotationseinheit liegt. Betrachtet man diese nun als Weltkoordi-
natensystem, so geht die gesamte Transformation eines Scans, neben dem statischen
Aufbau der Plattform, in eine einfache Rotation iiber.

4
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Abbildung 31: Transformation eines einzelnen Laserscans

Die Abbildung 31 zeigt den Aufbau der gesamten Transformationskette beziiglich ei-
nes Laserscans. Das Koordinatensystem rotary_base kann als Weltkoordinatensystem
angesehen werden. Das System rotatary_plate definiert die Plattform, welche auf der
Dreheinheit montiert ist und beinhaltet neben der statischen Hohe des Aufbaus die ak-
tuelle Winkelstellung des Motors. Das System laser beinhaltet lediglich die statische
Transformation {iber die Geometrie des Scanners. Mit jeder Winkelstellung der Motors
wird somit ein kompletter dreidimensionaler Schritt des Raumes aufgenommen. Interes-
sant ist nun die Fusion dieser Schnittmengen zu einem komplexen Umgebungsmodell.

Der ROS-Knoten zur Ansteuerung des Motors ldsst den Motor nach dem Start sofort
mit der eingestellten Drehzahl rotieren. Ferner liefert dieser Treiberknoten die aktuelle
Winkelstellung als TF Botschaft. Im Weiteren wurde der ROS Umgebung lediglich die
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statische TF Information iiber den geometrischen Gesamtaufbau des Systems mitgeteilt.
Die gesamte Funktionalitdt der Fusion befindet sich in der Implementierung des soge-
nannten laser_assemblers. Dieser Knoten empfiangt die Daten des Laserscanners sowie
die aktuelle Transformation des Scans zur Rotationsplattform. An Hand dieser Transfor-
mationsmatrix kénnen die Scanpunkte in dreidimensionale Raumpunkte umgewandelt
und in einer Punktewolke gespeichert werden. Nach einer gewissen Zeit, welcher aus
der eingestellten Drehgeschwindigkeit resultiert, wird diese Punktewolke vom Assem-
bler an die ROS Umgebung gesendet und beinhaltet das fusionierte dreidimensionale
Umgebungsmodell.

Auf Grund der einfachen Speicherung der transformierten Daten, besteht das Modell aus
vielen redundanten Punkten. Um diese Redundanz zu l6sen und das Modell hinsichtlich
der Grofle zu optimieren wurde ein einfacher Voxel-Grid Filter implementiert. Dieser
Filter fasst alle Nachbarn eines Punktes in einer n x n x n Umgebung, auch Blattgrofle
genannt, zu einem einzigen Punkt zusammen. Wihlt man die Blattgrofle nun so, dass die
theoretische Auflosung des Scanners beibehalten bleibt, wird die Punktewolke verlustlos
komprimiert.
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5 Evaluierung der Verfahren

Das Kapitel beschreibt die Aufnahme der Testdaten sowie eine Bewertung der gewon-
nenen Umgebungsinformationen. Auf Basis dieser Evaluierung soll im Anschluss eine
Sensorgruppe gewéhlt werden, welche die Anforderungen an eine autonome Navigation
erfiillt und somit am ehesten geeignet ist.

5.1 Definition geeigneter Testdatensatze

Zunéachst gilt es, notwendige Testszenarien zu definieren. Die Szenarien sollen sich dabei
stets an den spateren Anwendungseinsétzen orientieren und somit eine dhnliche Umge-
bung, wie die eines USAR Einsatzes, wiedergeben.

Abbildung 32: Beispielhafte Umgebung eines Indoor USAR Szenarios, aufgenommen auf
der TJex 2014.

Abbildung 32 zeigt das Innere einer militarischen Hospiz-Ruine in Pisa. Eine solche
Umgebung ist ein klassischer Fall fiir ein ,,Such- und Rettungsszenario“. Abgesehen von
dem Graffiti, welches im Laufe der Zeit durch Vandalismus entstanden ist, zeigt die
Umgebung nur wenig Strukturinformationen. Leider konnten wiahrend des Aufenthaltes
in Pisa nicht alle Testdaten gesammelt werden, so dass fiir weitere Aufnahmen ebenfalls
Aufnahmen im Kellergew6lbe eines Wohnhauses durchgefiihrt wurden.

Neben den allgemeinen Anforderungen an die Umgebungen gilt es, spezifische Merk-
male fiir die Testszenarien zu definieren, welche anschliefend in allen Sensoraufnahmen
detektiert und bewerten werden konnen. Zu erwihnen sei hierbei, dass es sich bei den
Bewertungen um rein subjektive Ergebnisse handelt. Auf Grund der Struktur im Kel-
ler, sowie den verschiedenen Sensoren werden keine metrisch-vergleichbaren Resultate
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prisentiert. In jedem Abschnitt dieses Kapitels wird ein solches Szenario vorgestellt so-
wie die verschiedenen Ergebnisse dokumentiert. Am Ende des Kapitels soll die Auswer-
tung der Szenarien tabellarisch dargestellt werden. Ein abschliefendes Experiment wird
Aufschluss iiber die Genauigkeit geben und somit vergleichbare Messergebnisse liefern.

S1: Bewegung durch das Szenario

Das erste Szenario soll eine einfache Bewegung durch das Geldnde wiedergeben. Die-
ses Szenario entspricht in der Regel dem Durchschnittseinsatz und soll als Resultat erste
Informationen zur allgemeinen Raumstruktur liefern. Das Szenario wurde wie folgt nach-
gestellt. In einem langen strukturlosen Korridor galt es rechts eine Treppe zu erkennen.
Der Korridor wurde auf der Hélfte des Weges durch einen ,eingestiirzten” Querbalken
blockiert. Neben einer offenen und zwei verschlossenen Tiiren, gab es einen kleinen Bruch
in einer Wand zu detektieren. Die Aufnahme der Daten wurde mit allen Sensoren bei
gleicher, niedriger Geschwindigkeit durchgefiihrt.

Die Anforderung an die niedrige Geschwindigkeit ergibt sich aus zwei Bedingungen.
Zum einen ist bekannt, dass visuelle Kameraaufnahmen bei schnellen Bewegungen oder
Wacklern Unschirfe entwickeln oder das Bild stark fragmentieren. Zum anderen wird
das autonome UAV auf Grund der Sicherheit im Innenraum iiber Geschwindigkeits-
begrenzungen verfiigen. Dennoch zeigten sich schon beim ersten Testszenario seitens
der mono-visuellen Umgebungswahrnehmung gravierende Probleme. Bei den featureba-
sierten Verfahren wurden, auf Grund der der strukturlosen Umgebung, nur wenig oder
unzureichende Features detektiert. Dies hat zur Folge, dass die Fundamentalmatrix und
damit die Eigenbewegung falsch geschitzt wird. Unabhéngig davon sind zur Umgebungs-
interpretation zu wenig Elemente vorhanden, sodass bereits der Querbalken, welcher im
Szenario aufgestellt wurde, nur {iber eine Hand von Punkte erkannt wurde. Auch das
PTAM Framework verlor nach kurzer Zeit das Tracking und registrierte die wenig er-
kannten Featurepunkte nicht mehr in der Karte.

Die stereo-visuelle Abtastung zeigte hier mehr Erfolge. Grundlegende Raumkonturen
und Hindernisse, wie der Querbalken, wurden vollstdndig erkannt. An langen struktur-
losen Wénden kam es jedoch zu Fragmenten undefinierter Tiefe. Diese konnen jedoch in
der Nachberarbeitung durch Filter interpoliert werden.

Mit Hilfe des zweidimensionalen Scanners konnte mittels SLAM Verfahren eine genaue
Karte des Szenarios erstellt. Diese gab jedoch nur die Ebene des Scanners wieder, sodass
auch nur auf dieser Ebene sicher navigiert werden kénnte. Anders hier die dreidimen-
sionale Sensorik. Der 3D Scanner sowie auch die xTion haben das Szenario vollstdndig
abgetastet. Der Bruch in der Wand, die Durchgéinge, der Querbalken und auch die Trep-
pe wurden erfolgreich erfasst. Die Aufnahmen selbst unterschieden sich in zwei Dingen.

Der 3D Scanner liefert zum einen hoch-aufgeloste Aufnahmen von der Umgebung, welche
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Abbildung 33: Ergebnis des mono-visuellen Featureerkennung (links) bei Szenario 1 am
Beispiel des Querbalkens. Es wurden nur teilweise korrekte Korrespon-
denzen gefunden, sodass die Punktewolke (rechts) sehr diinn besetzt ist.
Der Balken ist mit ,relativen“ Distanzinformationen eingezeichnet, des-
sen Grofle ldasst sich jedoch nicht rekonstruieren.

Abbildung 34: Ergebnis des stereo-visuellen Wahrnehumg von Szenario 1. Balken, Tiiren
und Bodenhindernis sind erkennbar. Die schwarzen Locher resultieren aus
Schatten und den gefilterten fehlerhaften Fragmenten
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auch in den hinteren Bereichen keine sichtbaren Diskretisierungsschwankungen aufwei-
sen. Die xTion hingegen wird mit zunehmender Distanz ungenauer, sodass eine Schub-
ladenoptik entsteht. Vorteilhaft hier ist die zugehorige, registrierte RGB Information,
welche dem humanoiden Betrachter eine bessere Sichtweise des Szenarios erméglicht.

S2: Bewegung durch das Szenario bei sehr schlechten Lichtverhiltnissen

Analog zum ersten Szenario soll die Grundanforderung der Umgebungserkennung eben-
falls bei sehr schlechten Lichtverhéltnissen evaluiert werden. In Katastrophenszenarien
stehen haufig schwache, bis hin zu nicht ausreichenden, Lichtquellen zur Verfiigung. Ge-
rade die visuelle Sensorik ist jedoch stark von der Umgebungsbeleuchtung abhéngig. Die-
ses Szenario ist von essentieller Bedeutung, da in Rettungseinsétzen die Lichtverh&ltnisse
nicht vorhersehbar und in der Regel nicht dem Idealfall entsprechend sind. Zwar kann
durch kiinstliche Lichtquellen Abhilfe geschaffen werden, dies setzt jedoch voraus, dass
das UAV weitere Hardware tragen muss oder der Einsatzort selbst vorab manipuliert
werden muss. Hinzu kommt, das kiinstliche Lichtquellen durch Schatten die visuell auf-
genommene Umgebung stark verfilschen konnen.

Die Ergebnisse dieses Szenarios sind vorhersehbar. Die Featureerkennung bricht mit
nachlassender Ausleuchtung vollig ein, auch die stereo-visuelle Wahrnehmung wird zu-
nehmend fehlerhaft und fragmenthaltig. Bei sehr schwacher bis fehlender Lichtquelle ist
das aufgenommene Bild vollkommen Schwarz und somit keine Umgebungsinformationen
mehr vorhanden.

Die laser- beziehungsweise infrarotbasierten Verfahren sind fiir schwankende Lichtquel-
len unanféllig. Auch bei volliger Dunkelheit werden Distanzmessungen vorgenommen.
Lediglich die xTion verliert die RGB Registrierung, zeigt jedoch weiterhin das korrekte
Raummodell.

S3: Erkennung eines statischen Hindernisses in Bewegungsrichtung

Das dritte Szenario priift explizit die Bewegung in Richtung eines statischen Hindernis-
ses. Dieses Szenario deckt sich mit dem ersten Szenario, da der Querbalken als statisches
Hindernis betrachtet werden kann. Somit sind auch die Ergebnisse deckungsgleich. Die
mono-visuelle Sensorik erfasst das Hindernis bei gefundenen Features nur partial und
lasst somit keine Riickschliisse auf dessen Grofle zu. Die Stereokamera ist in der Lage
das Hindernis sowie die Entfernung zu diesem zu erfassen. Auch die instantane, dreidi-
mensionale Messsensorik erkennt das Hindernis problemlos. Mit welcher Entfernung ein
statisches Hindernis erkannt werden kann, wird im spéteren Verlauf des Kapitels durch
die metrische Versuchsreihe deutlich.
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Abbildung 35: Ergebnis der Abtastung von Szenario 1 durch die xTion. RGB Informa-
tion sind entsprechend der gemessenen Distanzen dargestellt. Auch hier
entstehen die schwarzen Flecken durch Verdeckung von Hindernissen.

Abbildung 36: Ergebnis des 3D Scans von Szenario 1. Die Auflésung ist deutlich héher
als bei der xTion auch der Sichtbereich ist durch den 360 Grad Scan
deutlich hoher. Lediglich die RGB Informationen fehlen.
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S4: Erkennung eines dynamischen Hindernisses in Bewegungsrichtung

Anders verhélt es sich beim vierten Szenario, der Erkennung eines dynamischen Hin-
dernisses. Ein dynamisches Hindernis bewegt sich unabhéngig vom Sensor, sprich die
Richtung sowie die Geschwindigkeit variieren von der des UAVs. Die Ergebnisse dieses
Szenarios lassen sich allgemein festhalten. Mono-visuelle Systeme sind stark anféllig fiir
dynamische Bewegungen. Arbeitet das System nicht auf Basis von Keyframes oder wer-
den gar Features des dynamischen Objektes zu einem Keyframe hinzugefiigt kann die
Eigenbewegung vollig fehlinterpretiert werden. Auch bei der Stereokamera kénnen, je
nach Verarbeitungszeit der einzelnen Bilder, Verschiebungen eingefangen und Fehlinfor-
mationen generiert werden. Die Umgebungswahrnehmung wird somit Abhéngig von der
Prozesszeit des Sensorsystems sowie der resultierenden Geschwindigkeit des dynamischen
Objektes.

Diese Aussage trifft ebenfalls auf den dreidimensionalen Laserscanner zu. Bewegt sich
ein Objekt wihrend der Aufnahme eines Scans, sprich wéhrend einer halben Drehung
des Scanners, wird das Hindernis gleich mehrfach an verschiedenen Positionen abgeta-
stet. Die verdeckte Umgebungsinformation geht verloren. Beim zweidimensionalen Scan-
ner, trifft dieses Phénomen ebenfalls zu, jedoch ist hier die Prozesszeit einer Abtastung
weitaus geringer, wodurch die Dynamik in der Regel messbar bleibt.

Bei der xTion hingegen liegt das Messergebnis quasi instantan vor, sodass ein dynami-
sches Objekt zum Zeitpunkt seiner Abtastung in ein statisches Hindernis iibergeht. Es
gelten somit die Ergebnisse aus dem vorherigen Szenario.

S5: Erkennung eines statischen Objekts am Boden

Die Erkennung eines statischen Objektes am Boden ist fiir die eigentliche Navigation des
UAVs zu vernachléssigen, dennoch ist das Detektieren solcher Objekte fiir die koopera-
tive Arbeit mit einem Bodenroboter oder gar die Erkennung eines menschlichen Opfers
von grofler Bedeutung. Aus diesem Grund soll dieses Szenario eine solche Erkennung
abbilden.

Die Bewertung dieses Szenarios orientiert sich ebenfalls an den Ergebnissen des dritten
Szenarios. Zusétzlich spielt hier jedoch der Offnungswinkel, beziehungsweise der Erfas-
sungsbereich des Sensorsystems eine grofle Rolle. Beispielhaft verfiigt die xTion iiber
einen Offnungswinkel von 45 Grad[6], sodass bei einer Flughohe von 1,5 Metern Objekte
am Boden erst ab einer Entfernung von 3,6 Metern erkennbar werden, wie Abbildung
37 unter Verwendung einfacher trigonometrischer Funktionen zeigt.
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Abbildung 37: Darstellung der minimalen FErkennungsweite von Bodenobjekten in
Abhéngigkeit von der Flughohe

S6: Bewegung in Richtung eines lichtdurchldssigen Hindernisses

Es ist bekannt, dass alle getesteten Sensorsysteme auf Basis von sichtbarem oder nicht
sichtbarem Licht arbeiten. Aus diesen Grund soll Szenario 6 die Option testen, licht-
durchlassige Objekte in Form von Fenstern ganz oder teilweise zu detektieren.

Das FErgebnis bestétigt natiirlich den Verdacht, dass die Sensoren konsequent durch
lichtdurchléssige Objekte hindurch messen. Als Ergebnis erhélt man Distanzen zu den
dahinter liegenden Objekten. Abhilfe schafft hier ein einfacher Ultraschall Sensor, wel-
cher das gemessene Ergebnis in Sensorrichtung verifiziert, beziehungsweise stets einen
elementaren Kollisionsschutz liefert.

Abbildung 38: Abtastung eines lichtdurchlissigen Hindernisses am Beispiel der xTion.
Die Infrarotstrahlen dringen durch und erfassen die Wand hinter dem
Fenster.
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5.2 Distanz- und Genauigkeitsmessungen

In diesem Abschnitt sollen, wie bereits erwiahnt, metrische Messungen préasentiert wer-
den. Mit Hilfe dieser Daten kann die Genauigkeit der Sensoren sowie die minimal messba-
re Distanz bestimmt werden. Diese Messungen erfolgen nicht fiir das mono-visuelle Sy-
stem, da einerseits das Ergebnis unskaliert wire und andererseits eine Bewegung der Ka-
mera erfolgen muss, um einen Featurevergleich oder dhnliches durchfithren zu kénnen.
Diese Bewegung macht eine genaue Distanzmessung unméglich.

Abbildung 39: Strukturierte Wand, aufgestellt im 90 Grad Winkel, zur Messung der
Sensorgenauigkeit.

Mit Hilfe einer stark strukturierten Wand, welche in verschiedenen Entfernungen zu den
Sensoren positioniert wird, soll die Messgenauigkeit der Sensorik bewertet werden. Die
Struktur wurde durch einfaches Zeitungspapier hergestellt. Die einzelnen Sensoren wur-
den frontal zur Messwand auf einer Wasserwaage ausgerichtet, so dass die reale Distanz
genauestens bestimmt werden konnte. Auf Grund der Bauweise der verschiedenen Sen-
soren ergeben sich Unterschiede von bis zu einem Zentimeter bei der realen Entfernung
zur Strukturwand, weswegen die gesamte Messreiche in Zentimetern angegeben wird.

Sensor | Minimal messbare Distanz (cm)
Laser 1

xTion 49

Stereokamera 138

Tabelle 1: Minimal messbare Distanz der Sensoren

Tabelle 1 zeigt zunéchst die minimal messbaren Distanzen der Sensoren. Der Laserscan-
ner misst ab einem Zentimeter, was auf das Gehéuse des Scanners selbst zuriickzufiihren
ist. Die xTion liefert ab einer Entfernung von 49 Zentimetern brauchbare Messergebnis-
se, was somit 31 cm unter den Angaben des Herstellers liegt[6]. Die minimal messbare
Distanz der Stereokamera ist stark abhéngig von der Qualtidt der Kalibrierung, der
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Auflosung der Kamera selbst, sowie den gewéhlten Disparitdtsparametern. In diesem
Fall wurde die Kamera einfach Kalibriert und so parametrisiert, dass mittlere Distanzen
iiber hohere Auflosung verfiigen, zu Lasten der minimalen Distanz.

Die maximalen Distanzen des Lasers und der Kinect sind ebenfalls den Datenbléattern zu
entnehmen. Fiir die Stereokamera ist auch dies wieder von den Parametern abhéngig. In
dieser Arbeit wurde der Bereich bis zu 6 Metern getestet, was zur autonomen Navigation
im Innenraum als ausreichend eingestuft wurde.

Distanz | Laserscanner | xTion | Stereokamera
7 o Wl o o
100 99 0 100 1| - -
200 199 0 202 1 0 | 219 3
300 299 0 303 | 1311 6
400 399 0 406 | 1 | 399 3
500 499 0 510 | 5 | 478 13
600 599 0 614 | 8 | 571 9

Tabelle 2: Mittelwert und Standardabweichung der Sensoren bei fiinf wiederholten
Messvorgéangen auf verschiedenen Distanzen.

Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse der Distanzmessungen. Es ist zu sehen, dass der Lasers-
canner im Messbereich stets ohne Abweichungen im Zentimeterbereich misst. Bei der
xTion macht sich die in Abhéngigkeit zur Entfernung zunehmende Varianz bemerkbar,
dennoch liefert der Sensor bis zu 6 Meter Ergebnisse, wobei der maximale Messbereich
laut Hersteller auf 3,8 Meter begrenzt ist[6]. Bei der Stereokamera zeigt sich die Dis-
kretisierung der Disparitdten. Im mittleren Bereich sind die Abweichungen geringer, bei
zunehmender Distanz steigen jedoch die Absténde zwischen den Disparitdten und damit
die Varianz des Ergebnisses.

Die Varianzschwankungen des RGBD Sensors stellte auch Herr Oppermann in seiner
Messreihe zur Analyse der Genauigkeit unter Zuhilfenahme der Kinect fest[45]. In seinem
Experiment zeigten sich Messchwankungen von bis zu 1,7 cm in einem Messbereich von
3 Metern.

5.3 Ergebnis der Evaluierung

Bereits wéhrend der Aufnahme der Testdaten und somit auch den ersten Tests der
verschiedenen Wahrnehmungsverfahren zeigte sich, dass mono-visuelle Sensoren zur Lo-
kalisierung oder gar zur autonomen Navigation eines UAVs vollig ungeeignet sind. Zwar
lasst sich die Eigenbewegung des Sensors unter guten Bedingungen wie Sensorqualitit,
Kalibrierung, Lichtverhéltnis oder die Wahl der Parameter schétzen, dennoch geht das
Tracken der Bewegung schnell verloren. Wird ein featurefreies Verfahren wie der op-
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Abbildung 40: Mittlere gemessende Distanz der Sensoren
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Abbildung 41: Gemessene Standardabweichung der Sensoren
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tische Fluss benutzt, ist die Schéitzung zwar permanent gegeben, aber auf Grund der
Integration kleiner Fehlschédtzungen nach kurzer Zeit unbrauchbar. Einfache Feldversu-
che ermoglichten relative Flugbewegungen von 2-3 Metern mit Hilfe des PTAM Systems.
Rotationen oder weitere Bewegungen fiihrten jedoch zum Verlust des Initialsystems. In
strukturlosen Umgebungen, in denen auch starke Rotationen nétig sind um generell vor-
an zu kommen, beispielsweise um in den néchsten Raum zu fliegen, ist diese Art von
Sensoren ungeeignet.

Auch das svo[19] Verfahren bestétigt diese Aussage. Die Entwickler des Verfahren selbst
geben an, dass zur Schéitzung der Eigenbewegen auf den Boden gerichtete Kameras mit
einer hohen Flughthe am besten funktionieren, da so stets kleine Anderungen beziiglich
des Intitalsystems stattfinden. Ebenfalls sollen pure Rotationen vermieden werden.

Die nachfolgende Tabelle 3 soll die Sensoren beziiglich der Ergebnisse der einzelnen
Szenarien sowie weiteren wichtigen Kriterien bewerten. Wichtige Kriterien, welche bei
einem UAV nicht auler Acht gelassen werden sollten, sind die Gréfle sowie das Gewicht,
da das Gewicht erhebliche Auswirkungen auf die Flugzeit hat. Ebenfalls nicht zu ver-
nachléssigen sind die Kosten eines Sensorsystems. Die Szenarien S5 sowie S6 werden auf
Grund redundanter Ergebnisse nicht aufgefiihrt.

Sensor S1 | S2 | S3 | S4 | Gewicht (g) | GroBe (cm) | Preis (Eur.)
Mono (PTAM) | - - - - 89 20x7x1 20
Mono (SfM) - - - - 89 20x7x1 20
Stereo + - + + 202 40x7x1 40
Laserscanner + + + + 370 60x60x87 4900
xTion +4 | | | R 170 18x3x5 100

3D Scanner ++ | ++ | ++ | - >370 >60x60x87 >4900

Tabelle 3: Aufstellung der Sensorbewertungen. (-) Szenario nicht erfiillt. (+) Szenario
erfiillt. (++) Optimales Ergebnis

Die mono-visuelle Sensorik ist zwar leicht und sehr giinstig in der Anschaffung, dennoch
erfiillt sie keines der vorgestellten Szenarien. Der Laserscanner liefert gute Ergebnisse,
jedoch nur im zweidimensionalen. Daher kann auch hier kein optimales Ergebnis erreicht
werden. Die xTion sowie der dreidimensionale Scanner sind, abgesehen von der Erfas-
sung dynamischer Hindernisse, gleichgestellt. Zwar ist die Qualitéit der Daten eines 3D
Scanners bei weitem hochauflosender, dies fiihrt jedoch bei reinen Lokalisierungs- / Navi-
gationsanwendung zu unnotiger Informationsverarbeitung. Zu dem kommt das geringe
Gewicht sowie der niedrige Preis der xTion, welche dem dreidimensionalen Scanner,
dessen Preis und Gewicht von der Bauweise der Rotationsplattform abhéngigen, weit
unterlegen sind.

Auf Grund dieser Auswertung wird fiir die autonome Navigation eines UAVs ein
verldsslicher, dreidimensionaler Sensor wie die xTion vorgeschlagen. Durch das gerin-
ge Gewichts ist das System leicht zu integrieren und ersetzt ebenfalls eine RGB Kamera.
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Hinzu kommt, dass zunédchst keine weitere Algorithmik zur Aufnahme einer Momentmes-
sung notwendig ist. Sind hochwertige Karten nétig, kann der Einsatz eines rotierenden
Laserscanners, wie Droeschel u.a.[13] ihn verwenden, vorgezogen werden.

Alles in allem liefert die dreidimensionale Sensormessung in jedem Fall eine Punktewolke,
welche ein momentanes Abbild der erfassten Umgebung enthélt. Aus diesem Grund soll
im néchsten Kapitel ein erstes Verfahren zur Navigation in diesen présentiert werden.
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6 Navigation

Die Navigation beschiftigt sich grundlegend mit den Fragestellungen ,, Wo bin ich?* und
, Wie komme ich an mein Ziel?“. Diese Fragestellungen definieren die Komponenten zur
autonomen Navigation eines UAVs.

e Lokalisierung
e Pfadplanung

Die erste Komponente ist zustéindig fiir die Bestimmung der aktuellen Position des UAVs
und somit Grundvoraussetzung fiir die eigentliche Pfadplanung. Die Lokalisierung ba-
siert auf einer Fusion der internen IMU mit den gemessenen Umgebungsinformationen
und ist somit stark abhéngig von der Sensorik des UAVs, welche zum Zeitpunkt der
Durchfiihrung dieser Arbeit noch nicht final feststand.

Aus dem vorherigen Kapitel geht jedoch hervor, dass jede evaluierte Sensorgruppe als Er-
gebnis eine Punktewolke liefert, welche ein Abbild der erfassten Umgebung représentiert.
Auf Grund dieser Information konnte ein erstes allgemeines Verfahren zur dreidimensio-
nalen Pfadplanung entwickelt und in einer Simulation getestet werden. Die Funktions-
weise dieses Navigationsverfahren sowie zukiinftige Anwendungsmoglichkeiten sollen im
nachfolgenden beschrieben werden. Gegen Ende des Kapitels soll ebenfalls die Simulati-
onsumgebung vorgestellt werden.

6.1 Dreidimensionale Pfadplanung

Die Pfadplanung beschéftigt sich mit der Suche einer Konfigurationsfolge, welche das
UAV sicher durch den dreidimensionalen Raum und stets in Richtung des definierten
Ziels bewegt. Um diese Aufgabe zu bewéltigen lassen sich folgende Teilprobleme definie-
ren.

e Diskretisierung des Konfigurationsraums, nachfolgend C-Space genannt
e Bestimmung des Suchalgorithmus
e Neuberechnung eines Suchpfades

e Verfolgung eines gefundenen Pfades, umgangssprachlich Path tracking

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Definition und der Implementierung dieser Teil-
problematiken um anschlieend sicher navigieren zu konnen. Im Nachfolgenden wird an-
genommen, dass die Position des UAVs als Transformation sowie die gemessenen Umge-
bungsinformationen als Punktewolke zur Verfiigung stehen. Es wird von der eigentlichen
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Hardwareplattform abstrahiert, wodurch diese in einer einfachen Simulationsumgebung
beschrieben werden kann.

Der Stand der Technik zeigt, dass seitens ROS bereits ein umfangreiches Framework
zur Navigation zur Verfiigung gestellt wird. Diese Algorithmen arbeiten jedoch alle im
zweidimensionalen Raum und sind somit zur Pfadplanung im Dreidimensionalen nur
bedingt geeignet. Es existieren diverse Ansétze, welche die zweidimensionale Navigation
ebenfalls fiir das UAV verwenden[21], das UAV dadurch jedoch in seinen Freiheitsgraden
einschrianken und nur in einer definierten Ebene sicher navigieren beziehungsweise kar-
tieren konnen. Ein weiteres Framework zur Pfadplanung ist das Paket mowve_it[25], wel-
ches Pfadplanungsalgorithmik fiir klassische Gelenke im dreidimensionalen Raum bietet
und ebenfalls Teil der ROS Umgebung ist. Anwendung findet diese Art der Pfadpla-
nung bei der Bestimmung von Gelenkwinkeln um einen Roboterarm beispielsweise in
eine vorgegebene Position zu verfahren. Ein UAV kann jedoch ebenfalls als einfaches
Gelenk im Raum beschrieben werden, welches alle moglichen Positionen, physikalische
Einschrankungen vorerst aufler Acht gelassen, einnehmen kann. Ferner bietet Movelt!
ein Sensorinterface, welches es erlaubt eingehende Punktewolken direkt in die Pfadpla-
nung einzubinden. Auf Grund dieser Optionen sollte Movelt! als Navigationsframework
niher betrachtet werden. Bevor dieses nun vorgestellt und die eigentliche Pfadplanung
erlautert wird, soll zunéchst die Datenrepréisentation der Punktewolke sowie die notwen-
dige Vorverarbeitung beschrieben werden.

6.1.1 C-Space Diskretisierung

Hoch aufgeloste Punktewolken sind extrem speicheraufwendig und erzeugen somit auch
ineffiziente Zugriffszeiten. Die Diskretisierung des sogenannten C-Spaces ist ein essenti-
eller Schritt um den Zugriff zu optimieren, damit Suchalgorithmen effizienter arbeiten
konnen. Im Vergleich zum klassischen Arbeitsraum, dem realen Umfeld des UAVs, re-
prisentiert der Konfigurationsraum alle méglichen Konfigurationen oder auch Zusténde,
welche das UAV einnehmen kann. Dadurch benotigt der C-Space in der Regel mehr als
drei Dimensionen zur Beschreibung einer dreidimensionalen Pose. Eine Konfiguration
kann die eigentliche Position, die Orientierung sowie eventuelle Geschwindigkeiten bein-
halten und beansprucht damit bereits 9 Freiheitsgrade. Der C-Space kann als Erweite-
rung des klassischen Arbeitsraumes angesehen werden.

Fiir die Navigation des UAVs wird ein Konfigurationsraum mit 6 Freiheitsgraden ver-
wendet. Drei fiir die Translation und drei fiir die Rotation. Es wird sich zeigen, dass zur
Kollisionspriifung lediglich der Translationszustand gepriift werden muss, da das UAV
in der Pfadplanung als Punkt betrachtet wird.

Es ist klar, dass klassische Ansétze wie die Rasterzerlegung zur zweidimensionalen Pfad-
planung, bei der die Umgebung diskretisiert und die Belegtheit einer Zelle in einer Ma-
trix abgespeichert wird, bei hoheren Freiheitsgraden an ihre Grenzen stofen. Aus diesem
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Grund werden bei htheren Dimensionen Baumstrukturen zur Planung verwendet. Denkt
man an klassische Computeralgorithmen, wo Probleme zur effizienten Losung mittels
Bindrbdumen dargestellt werden, so bedient man sich im dreidimensionalen Raum den
Octrees (von octo, lat. ,acht“).

Auch hier wird nach der klassischen Strategie ,, Teile und Herrsche* der dreidimensionale
Raum in jeder Dimension geteilt. Die entstandenen Oktanten beinhalten nun Teildaten
der Vorgédngers und nehmen einen bestimmen Zustand ein. Die Hierarchie dieser Ok-
tanten lasst sich als Baum darstellen, wobei ein Knoten genau acht oder keine Kinder
hat.

m

Abbildung 42: Beispielhafte Darstellung zur Bildung eines Octrees. Links die geometri-
sche Darstellung, rechts die Darstellung als Baum. Ein Blatt trigt den
Zustand belegt (dunkelgrau), frei (weifl) oder ist nicht definiert (grau).

Abbildung 42 zeigt beispielhaft die Zerlegung einer dreidimensionalen Darstellung in
seine Oktanten. Eine Datenmenge muss dabei weiter untergliedert werden, wenn ihre
Oktanten unterschiedliche Zustdnde einnehmen. So wird zunéchst der gesamte Raum
geteilt. Als Ergebnis zeigt sich, dass sechs der entstanden Oktanten in einer weiteren
Unterteilung allesamt den gleichen Zustand erhalten wiirden, womit eine weitere Glie-
derung nicht notwending ist. Es wird Speicherplatz gespart. Zwei der Oktanten miissen
weiter geteilt werden. Dabei ist ebenfalls zu erwédhnen, dass lediglich die Bléatter des Bau-
mes, also Knoten, welche keine Kinder tragen, einen Zustand zugewiesen bekommen.

Die Darstellung dieses Modell als Voxel-Grid, welches im vorherigen Kapitel vorgestellt
wurde, wiirde die Verwaltung von 512 Datenpunkte in Anspruch nehmen, da hier auch
bei gleichen Zusténden alle Oktette gebildet werden. Die Speicherung als Octree hingegen
erfordert lediglich die Verwaltung von 25 Knoten, so dass bereits in diesem einfachem
Beispiel eine Kompression von 96% stattgefunden hat.

Die Darstellung einer Punktewolke als Voxel-Grid, beziehungsweise als optimierter Oc-
tree bietet einen weiteren essentiellen Vorteil. Durch die geeignete Wahl einer Blattgrofie,
welches im Falle eines Octrees der kleinsten Grofle eines Oktetts entspricht, kann gleich-
zeitig ein Schutzbereich modelliert werden. Als Beispiel betréagt der Radius eines UAVs
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25cm. Wihlt man nun die Blattgrofie ebenfalls mit 25cm, wird das dreidimensionale Mo-
dell stark diskretisiert. Jedoch nimmt in dieser Darstellung auch das kleinste Hindernis
ein gesamtes Oktett von 25cm ein, so dass die Pfadplanung keine weiteren Schutzberei-
che beachten muss. Das UAV kann somit in der Pfadplanung wie ein einfacher Punkt
im Raum betrachtet werden. Dieses Operation wird auch als die Minkowski Summe
bezeichnet.

Im Vergleich zum diskretisierten Arbeitsraum kann der C-Space direkt definiert werden.
Die einzelnen Zustédnde konnen, nach Anwendung der Minkowski Summe, mit Hilfe des
Octrees auf Belegtheit beziehungsweise Giiltigkeit gepriift werden. Der C-Space kann
somit als Menge aller einnehmbaren Zustdnde im Arbeitsraum betrachtet werden. Zur
Visualisierung der Umgebung werden spéter lediglich die belegten Oktanten des geome-
trischen Modells eines Octrees dargestellt.

6.1.2 Globale Pfadplanung

Nach der Diskretisierung des Umgebungsmodells des UAVs, kann nun die Planung des
globalen Pfades vorgestellt werden. Was das Schliisselwort Global bedeutet, wird im
spateren Verlauf des Kapitels deutlich.

Zur Planung des Pfades wird, auf Grund der hohen Dimensionen, ein zufallbasiertes
Verfahren verwendet. Dies hat den Vorteil, dass nicht iterativ in einem Baum nach einer
Reihen von giiltigen Zustandskonfigurationen gesucht wird, sondern diese stichproben-
artig bestimmt werden. Zwar werden bei einem Zufallsverfahren in der Regel nicht opti-
male Pfade bestimmt, jedoch kann auch bei hoch dimensionalen Konfigurationsrdaumen
ein giiltiger Pfad effizient bestimmt werden.

In der Robotik werden zur Bewegungsplanung nach dem Zufallsprinzip hiufig Rapidly-
Ezxploring Random Trees[33], kurz RRT, verwendet. Ein RRT ist eine Datenstruktur,
welche auf Basis eines einfachen Algorithmus inkrementell gebildet wird.

1 def build_rrt(q_-init):

2 tree.init (q-init)

3 for k =1 to K:

4 q-rand = random_config (C)
5 extend (tree, q-rand)

6 return tree

Quellcode 11: RRT Konstruktions Algorithmus

Quellcode 11 zeigt den grundlegenden Algorithmus zur Bildung eines RRTs. Fiir K Ite-
rationen werden beliebige Konfigurationen aus dem Konfigurationsraum C' gewéhlt und
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dem RRT hinzugefiigt. Die Wurzel des Baumes bildet die Startkonfiguration g;,;. Um
nun das Finden einer Konfigurationsfolge und damit das Finden eines giiltigen Pfades
nachzuvollziehen, soll die Funktion extend genauer betrachtet werden.

1 def extend(tree, q):

2 q-near = nearest_neighbour(q, tree)
3 if new_config(q, q_near, q.new):

4 tree.add_node(q_new)

5 tree.add_edge(q_-near, q_new)

6 if qnew = q:

7 return REACHED

8 else:

9 return ADVANCED

0

1 return TRAPPED

Quellcode 12: Funktion zum Hinzufiigen einer einzelnen Konfiguration

Quellcode 12 zeigt das Verbinden der Knoten eines RRTs und damit die eigentliche
Funktionalitat der Pfadplanung. Wurde eine zuféllige Konfiguration ¢,,q bestimmt, wird
zunachst die am néchsten liegende Konfiguration ¢,.q, im RRT bestimmt. Die Bewertung
des Abstandes ist abhéngig von der Wahl des Konfigurationsraumes. Anschliefend wird
der Baum in Richtung der Konfiguration ¢, und einer Metrik ¢ um die Konfiguration
Gnew €rweitert, vorausgesetzt die Konfigurationen zwischen @eqr und ge, sind giiltig.
Giiltig bedeutet, dass diese nicht belegt sind.

Die Erweiterung des RRTs endet in einem von drei definierten Zustdnden. Bildet die
gewihlte Konfiguration die iibergebene Konfiguration oder allgemein die gesuchte Ziel-
position ab, so wurde ein Pfad gefunden und kann direkt an die Regelung iibergeben
werden. Handelt es sich um eine giiltige Erweiterung, wird der neue Baum fiir die néchste
[teration verwendet. War die Erweiterung ungiiltig, kann der Pfad von dieser Konfigu-
ration nicht mehr erweitert werden. Der Zustand Reached spielt in einer spateren Fr-
weiterung des RRT Algorithmus eine wichtige Rolle. Hier kann er als Priifung auf die
Zielkonfiguration angesehen werden.

Abbildung 43 zeigt einen Iterationsschritt auf Basis eines zweidimensionalen Konfigura-
tionsraumes. Der am néchsten liegende Nachbar wird hier iiber die euklidische Distanz
bestimmt. Es zeigt sich sofort, dass neue Konfigurationen, auch wenn sie zuféllig gewéhlt
wurden, immer aus einer giiltigen Konfiguration heraus bestimmt und um eine definierte
Distanz erweitert wurden. Je grofler man die Distanz e zwischen den Konfigurationen
wihlt, desto mehr nicht angefasste Konfigurationen miissen auf Giiltigkeit gepriift wer-
den.

Im Falle des UAVs handelt es sich jedoch um einen 6-dimensionalen Konfigurationsraum,
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Abbildung 43: Schematische Darstellung einer RRT Iteration im zweidimensionalen
Konfigurationsraum.

so dass die Metrik in einen dreidimensionalen Abstand sowie der Rotationsdnderung
iibergeht. Wahlt man nun das Erweiterungsintervall € passend der Blattgrofie des Oc-
trees, welcher die diskretisierte Umgebung des UAVs abbildet, so kann die Giiltigkeit der
neu gewéihlten Konfiguration direkt an Hand der Belegtheit eines einzelnen Oktanten
gepriift werden. Wie bereits im vorherigen Abschnitt erwédhnt, kann die Rotation dabei
aufler Acht gelassen werden.

RRTs bieten einen weiteren Vorteil in der Pfadplanung. Das zuféllige Finden neuer
Konfigurationen kann an gewisse Anforderungen angepasst werden. In der allgemeinen
Robotik werden so nicht holonomische Antriebe wie das klassische Ackermann Fahr-
werk modelliert und kénnen direkt zur Regelung des Antriebes verwendet werden. Auch
fiir das UAV konnen so physikalische Bewegungseinschrénkungen, welche im schlimm-
sten Fall zu einem Absturz fithren wiirden, modelliert werden. Die Verwendung einer
solch probabilistischen Datenstruktur wird auch als Monte-Carlo Simulation bezeichnet.
Die Generierung und Bewertung zufélliger Zustidnde bilden die Basis einer analytischen
Losung.

Kaffner und LaValle[31] stellten 2000 ein erweitertes Verfahren zur Bestimmung einen
Pfades mit Hilfe von RRT's vor. Der Algorithmus RRTConnect basiert auf der parallelen
Bildung von zwei Baumen wobei der erste Baum als Wurzel die Startkonfiguration und
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der zweite Baum die Zielkonfiguration erhélt. Die Suche besteht nun nicht mehr aus dem
Finden einer Konfiguration zwischen Start- und Zielkonfiguration sondern lediglich iiber
das Bestimmen von Schnittstellen dieser zwei RRT's.

def rrt_connect(q-init):
tree_a.init (q_start)
tree_b.init (q_goal)
for k =1 to K:
q-rand = random_config (C)
if not extend(tree_a, g.rand) = Trapped:
if connect(tree_b, gq.new) = Reached:
return Path(tree_a, tree_b)
swap (tree_a , tree_b)
return Failure

Quellcode 13: RRTConnect Algorithmus

O © 00O T Wi+~

—_

Quellcode 13 zeigt den vollstdndigen Ablauf des RRTConnect Algorithmus. Wie be-
reits erwéhnt, starten beide Bdume von der Start- beziehungsweise Zielkonfiguration.
Anschliefend wird eine zufillige Konfiguration gewédhlt und Baum A erweitert. War
dies erfolgreich, wird Baum B ebenfalls gegen diesen Punkt erweitert und zwar solange
bis eine Verbindung hergestellt oder auf ein Hindernis gestoflen wurde, wie die connect
Funktion im Quellcode 14 zeigt. Konnten die Baume verbunden werden, wurde ein Pfad
gefunden. Andernfalls werden die bisherigen RRT's getauscht und der Algorithmus wie-
derholt von der anderen Seite aus angewandst.

1 def connect(tree, q):

2 while S = Advanced

3 S = extend(tree, q)
4 return S

Quellcode 14: Connect Funktion zum Verbinden eines RRTs mit einer Konfiguration
eines zweiten RRT's

Der RRTConnect Algorithmus versucht somit stdndig die Biume zueinander hin zu er-
weitern, was zu deutlich kiirzeren Durchlaufzeiten als in der alleinigen Bildung eines
RRTs zur vollstdndigen Pfadfindung fiithrt. Aus diesem Grund sowie der freien Defini-
tion der Konfigurationsrdume und den zugehorigen Metriken wurde der RRTConnect
Algorithmus als Pfadplanungsverfahren gewéhlt.
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6.1.3 Path tracking

Nach dem ein Pfad gefunden wurde, gilt es diesen zu verfolgen und passende Steuerkom-
mandos fiir das UAV zu genieren. Dieser Vorgang wird international als path tracking
bezeichnet. Haufig geht das Verfolgen des Pfades auch als Teil der lokalen Navigation
hervor, in dieser Arbeit ist dies jedoch auf Grund des abstrakten Systemdesigns nicht
moglich. Im weiteren Verlauf werden jedoch Ansétze zur lokalen Navigation vorgestellt.

Bekannte Verfahren zur Pfadverfolgung sind der klassische PID Controller und die Po-
tentialfelder. Bei den Potentialfeldern handelt es sich um eine Menge von Vektoren,
welche stets von einem Hindernis weg- oder zur Zielposition hinzeigen. Die Vektoren
werden iiber den Abstand sowie dem Winkel zum Ziel, beziehungsweise zum Hindernis
gebildet und anschliefend an Hand von Parametern wie beispielsweise dem Radius ei-
nes Hindernisses gewichtet. Durch die Uberlagerung beider Potentialfelder ensteht eine
Menge von Vektoren, welche fiir jede Position den optimalen Steuervektor aufzeigt, wie
in Abbildung 44 zu sehen ist.
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Abbildung 44: Darstellung eines iiberlagerten Potentialfeldes im zweidimensionalen
Konfigurationsraum|23]

Der RRTConnect Algorithmus hat jedoch bereits einen Pfad unter Beriicksichtigung von
Hindernissen bestimmt, so dass die Berechnung des Potentialfeldes, auch in Anbetracht
der hohen Dimensionen, unnotige Rechenzeit erfordern wiirde. Aus diesem Grund wurde
fiir die Generierung der Steuerkommandos ein PID Regler verwendet.

Der PID Regler wird in vielen Anwendungsbereichen verwendet. Durch einen kontinu-
ierlichen Soll-Ist Vergleich werden, je nach Differenz, Steuerbefehle generiert. Gleichung
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6.1 zeigt die Differenzengleichung fiir einen zeit diskreten PID Regler, welche fiir jede
Dimension des Konfigurationsraum angewandt wird. Der Term e bezeichnet dabei den
Fehler zwischen der Sollposition der Konfiguration auf dem Pfad und der tatséchlichen
Konfiguration des UAVs. Uber die Parameter P, I und D kann die Stellgrofie y di-
mensioniert werden, wobei je ein Parameter fiir den Proportional-, den Integral- und
Differentialanteil ausschlaggebend ist.

yn:en*PjLZei*[Jr%*D (6.1)
=0

Der Proportionalanteil regelt die sofortige Auswirkung eines Fehlers auf den Regelkreis.
Dessen alleinige Verwendung hat jedoch den Nachteil, dass eine sich eine bleibende
Regelabweichung einstellt. Abhilfe schafft hier der Integralanteil. Dieser beriicksichtigt
den Regelfehler, welcher sich nach der Zeit aufsummiert und ist somit in der Lage,
einen Regelfehler von Null einzustellen. Es ist jedoch bekannt, dass der Integralanteil
in der Regelung sehr langsam ist. Hier kommt der Differentialanteil zum Einsatz. Unter
Beriicksichtigung des aktuellen und des letzten Regelfehlers bringt der Differentialanteil
schnelle Dynamiken in den Regelkreis. Voraussetzung ist allerdings, das die Regelstrecke
selbst stabil ist. Die parametrisierte Kombination dieser Anteile fiihrt zu einer schnel-
len und stabilen Regelung des Systems. Die Wahl der Parameter soll hier nicht néaher
vorgestellt werden, da diese fiir die Simulation empirisch bestimmt wurden und keine
wissenschaftlichen Fakten repréisentieren.

Fiir die Steuerung des UAVs wurden drei Regler implementiert, einen fiir jede transla-
torische Bewegung im Raum. Die Rotationskonfiguration werden vorerst nicht geregelt,
da einerseits Roll- und Nickbewegungen fiir eine autonome Navigation unnétige Risiken
aufbringen und zum anderen die Gierposition erst an der Zielposition eingestellt werden
kann. Nach der Berechnung des aktuellen Translationsfehlers zwischen UAV und Pfad
wird die Stellgréfe iiber ein passendes ROS-Topic an das UAV gesendet.

Die Anwendung dieses Reglers findet periodisch mit einer Durchlaufzeit T statt. Wurde
eine aktuelle Position des Pfades erreicht, sprich geht der Regelfehler gegen Null und
beharrt auch auf dieser Position, kann als Sollposition die néchste Position des Pfades
eingestellt werden.

6.1.4 Lokale Navigation

Im bisherigen Verlauf dieses Kapitel sind haufig Begriffe wie globale Navigation, lokale
Navigation oder dynamische Navigation gefallen. In diesem Abschnitt des Kapitels sol-
lend diese Begriffe differenziert und Verfahren zur lokalen Navigation vorgestellt werden.
Die Implementierung des Verfahrens ist nicht Teil dieser Arbeit, da diese zu stark von
der finalen Sensorik abhéngig ist.
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Die Planung des Pfades basiert zur Zeit auf der Planung eines kollisionsfreien Weges
in der gesamten, erfassten Umgebung. Man spricht deshalb von der globalen Pfadpla-
nung. In der Regel ist die Umgebung jedoch dynamisch, das heiflit es kdnnen jederzeit
Anderungen auftreten oder Hindernisse mit einer Eigenbewegung die Szenerie verdndern.
Da die dynamische Erfassung der gesamten erfassten Umgebung nicht moglich ist, un-
terscheidet in man in der dynamischen Navigation zwischen einer globalen und einer
lokalen Navigation.

Die globale Navigation entspricht vollstindig dem eben vorgestellten Verfahren, jedoch
wird der gefundene Pfad nicht direkt an den Controller iibertragen, welcher mit dem
Abfliegen dieses Pfades beginnen wiirde, sondern eine lokale Navigation in der aktuellen
Pfadumgebung durchgefiihrt.

Fox, Burgard und Thrun stellten bereits 1997 ein Verfahren zur Realisierung einer dy-
namischen lokalen Navigation vor: Den Dynamic Window Approach, kurz DWA engl.
fiir dynamische Fenstermethode [20]. Diese Strategie zur Kollisionsvermeidung simuliert
mogliche Bewegungen sowie eventuelle Dynamiken iiber ein kleines Zeitintervall, sodass
ein Fenster von Trajektorienen entsteht. Eine anschlieBende Bewertung dieser Trajek-
torieren gibt Aufschluss dariiber, welche der Steuerkommandos fiir die simulierte Zeit
zur Beihaltung des Pfades sowie zur Hindernisvermeidung am ehesten geeignet sind.
Das ausgewéhlte Steuerkommando wird an den Roboter {ibertragen, wodurch ein pe-
riodischer Regelkreis entsteht. Der soeben vorgestellte Controller fiir das Tracking des
globalen Pfads entfallt.

Mogliche Bewertungskriterien sind der Abstand zu einem Hindernis, der Abstand zum
Navigationsziel, der Abstand zum globalen Pfad oder gar erreichte Geschwindigkeiten.
Wichtig zu erwéhnen ist, dass zur Bewertung der Trajektorien nur das aktuelle Umfeld
des UAVs genutzt wird, die lokale Umgebungskarte. Bei Sensoren wie der xTion oder
einem schnellem dreidimensionalen Laserscanner, stehen diese Umgebungsinformationen
jederzeit instantan zur Verfiigung.

Anwendung findet der DWA auch im ROS Navigation Stack, welcher fiir die zwei-
dimensionale Navigation ausgelegt ist. Das Fenster besteht dort aus einer Reihe von
Geschwindigkeits- und Drehwinkelombinationen. Fiir das UAV werden fiir jede Achse
im Raum Geschwindigkeiten generiert, da dieses holonome Bewegungen ausfiithren kann.
Das weitere Verfahren bleibt jedoch identisch. Die Wahl der Simulationszeit bestimmt
die Grofle des Fensters der zu generierenden Kommandos sowie die Regelzeit, in der
das System auf externe Einfliisse reagieren kann. Abbildung 45 zeigt beispielhaft die
Bewertung eines Steuerkommandos fiir ein UAV im dreidimensionalen Raum. Die Bil-
dung moglicher Steuervektoren ist hier zur Vereinfachung stark diskretisiert dargestellt.
Dem Abstand zum globalen Pfad entsprechend wiirde der erste Steuervektor am ehesten
gewahlt werden. Dieser wird jedoch nun durch ein Hindernis blockiert, welches bei der
Planung des Pfades nicht beriicksichtigt wurde. Der Algorithmus wéahlt daraufhin Steu-
ervektor 15 als die zunédchst auszufithrende Aktion, da diese zwar etwas weiter vom Pfad
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Abbildung 45: Stark diskretisierte Darstellung des DWA Verfahrens im dreidimensiona-
len Raum

entfernt liegt, jedoch das Hindernis ausreichend umfliegt. Die Namensgebung dynamic
window beruht auf dem periodischen Verhalten des Verfahrens. Durch die wiederhol-
te Ausfithrung der Uberpriifung und dem Finden eines lokalen Pfades, verschiebt sich
das Fenster, beziehungsweise der Wiirfel im Dreidimensionalen, stets mit dem Roboter
selbst.

Erfahrungsgeméaf erzielte das Verfahren im Zweidimensionalen stets gute Ergebnisse.
Nach Angaben der Entwickler soll bereits 1997 eine robuste dynamische Navigation fiir
einen Roboter mit Geschwindigkeiten von bis zu einem Meter pro Sekunde méglich ge-
wesen sein. Wird fiir den finalen Aufbau des UAVs dreidimensionale Sensorik verbaut,
welche die lokale Umgebung nahezu instantan liefert, so sollte das DWA Verfahren ein-
gesetzt werden.

6.1.5 Movelt! Framework

Nachdem nun die Datenverwaltung, die Pfadplanung und das Tracken eines gefundenen
Pfades vorgestellt wurden, sollen in diesem Abschnitt die Schnittstellen des Movelt!
Frameworks[25] prasentiert werden.

Movelt!, urspriinglich von Willow Garage ins Leben gerufen, ist eine Sammlung von
Algorithmen und Schnittstellen fiir mobile Manipulation, Pfadplanung, 3D Erkennung,
Kinematiken, Steuerung und Navigation. Das Framework wurde erstmals im Jahre 2013
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vorgestellt, hat sich seit dem stetig fortentwickelt und unterstiitzt nun eine Vielzahl von
Robotern, Sensoren und Aktoren. Zudem ist Movelt! ein Teil von ROS, was die Integra-
tion in das Gesamtsystem, welches ebenfalls auf ROS basiert, erheblich vereinfacht.

Abbildung 46 zeigt den grundlegenden Aufbau des Frameworks. Von der Hardware sowie
der Sensorik wird vollig abstrahiert. Die Abbildung zeigt ebenfalls iiber welche standar-
disierten ROS Botschaften die Kommunikation zwischen dem Navigations Framework
und dem UAV stattfindet.

Wie bereits zu Beginn des Kapitels angedeutet, setzt auch Movelt! eine dreidimensionale
Abtastung der Umgebung sowie die aktuelle Position in dieser voraus. Uber den globalen
Parameterserver werden Informationen iiber die Geometrie des UAVs sowie verschiedene
Parameter zur Steuerung und Pfadplanung abgerufen. Uber diese Parameter kénnen
Bewegungseinschrankungen sowie der Konfigurationsraum definiert werden.
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Abbildung 46: Movelt! Framework

Uber die Visualisierungskomponente rViz, ebenfalls Teil von ROS, wird auch die Verar-
beitung der Navigationsdaten dargestellt. Weiter sieht man die Schnittstelle zur Open
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Motion Planning Library, kurz OMPL [54], welche die Implementierungen der Planungs-
algorithmik liefert. Uber die OMPL wird auch eine Implementierung des RRTConnect
Algorithmus zur Verfiigung gestellt. Zuletzt zeigt das Framework ein Interface fiir die
Steuerungskomponente. Diese kann als Ubersetzer zwischen geplanter Trajektorie und
den eigentlichen Steuerbefehlen an das UAV angesehen werden. Die Implementierung
dieses Interfaces wurde im vorherigen Abschnitt vorgestellt und ist somit fiir das Tracking
beziehungsweise fiir die lokale Navigation verantwortlich.

Der generelle Arbeitsablauf der Movelt! Navigation sieht somit wie folgt aus. Ankommen-
de Sensordaten werden als Octree gespeichert und zusammen mit der zugehorigen Positi-
on registriert. Wird nun eine Zielposition iibergeben, beginnt der Planer mit der Planung
des Pfades unter Beriicksichtigung der aktuellen Umgebungsinformationen. Wurde ein
Pfad gefunden, wird dieser an den Controller iibergeben, welcher daraufhin mit der
Regelung des UAVs zur Einhaltung dieses Pfades beginnt.

Das Movelt! Framework kann ebenfalls so konfiguriert werden, das bei Umge-
bungsédnderungen die Regelung unterbrochen und der Pfad neu geplant wird. In wie
fern dies einer dynamischen Navigation, sprich der vollstdndigen, kontinuierlichen
Beriicksichtigung der gesamten Arbeitsumgebung, entspricht, konnte Hilfe der Simu-
lationsumgebung nicht getestet werden.

6.2 Simulationsumgebung

Zur Implementierung und Evaluierung der Navigationsalgorithmen wurde eine einfache
Simulationsumgebung mit Hilfe der Software Gazebo|22] aufgesetzt. Gazebo, 2002 an der
Universitét in Stid-Kalifornien ins Leben gerufen, ist ein weit verbreiteter OpenSource
Simulator, welcher durch einfache XML Beschreibungen konfiguriert wird. Die Schnitt-
stellen der Simulation sind kompatibel zu ROS, sodass zwischen der Anwendung von
Software auf dem UAV oder in der Simulation keine hardwarespezifischen Anderungen
von Noten sind.

Die fiir diese Arbeit verwendete Simulationsumgebung weist einen sehr einfachen Cha-
rakter auf. Simuliert wurde lediglich ein Quadrotor in einer leeren Welt unter normalen
physischen Einwirkungen. Somit konnten grundlegende Flugbewegungen ausgefiihrt, die
Bewegungsinformationen des UAVs bestimmt und das Abfliegen eines gefundenen Pfa-
des evaluiert werden. Die Sensorinformationen selbst wurden nicht simuliert sondern
dem Navigationsframework direkt aus zuvor aufgenommen Daten eingespielt, was den
Vorteil bietet auf realen Messdaten zu arbeiten.

Das Modell des Quadrotors wurde im Jahr 2012 von Meyer u.a.[38] modelliert und spe-
ziell fiir die Zusammenarbeit von ROS und Gazebo entwickelt. Mit Hilfe dieses Modells
wurden unter anderem auch die Anwendung des Hector-SLAM Verfahrens auf Flugro-
botern getestet. Abbildung 47 zeigt das simulierte UAV in einer auf Octrees basierten

81



Darstellung der Umgebung. Nach der Planung des Pfades nimmt der Simulator die Steu-
erbefehle entgegen und beginnt mit dem Flug zur angegebenen Zielposition.

Abbildung 47: Simulation des UAVs zur Evaluierung der Pfadplanung

Da zum Zeitpunkt der Simulation kein Verfahren zur Kartierung zur Verfiigung stand
und die Anwendung der Pfadplanung ebenfalls in grofiflichigen Szenarien getestet wer-
den sollte, wurde ein Verfahren zur Registrierung von Teilaufnahmen entwickelt, welches
nachfolgend vorgestellt werden soll.

6.2.1 ICP Algorithmus

Einen einfachen Mechanismus zur Registrierung von dreidimensionalen Umgebungsmo-

dellen, wie sie die Sensorik liefern wird, ist der Iterative closest point Algorithmus, kurz
ICP.

Der Algorithmus ermittelt Transformationen, welche iterativ versuchen den Abstand
zwischen den Punkten zweier Datensétze zu minimieren. Dazu wird zu einem bestimmten
Punkt der am néchsten liegende Punkt aus dem anderen Datensatz bestimmt und die
Distanz berechnet. Diese Distanzen werden fiir alle Punktepaare aufsummiert. Durch die
Anpassung der Transformationsparameter wird anschlieend versucht diese Summe zu
minimieren. Dieser Vorgang wird solange wiederholt bis ein Minimum oder die maximale
Anzahl an Iterationen erreicht ist. Uber die Angabe eines maximalen Fehlers, konnen
fehlerhaft ermittelte Punktkorrespondenzen ausgeschlossen werden.

Ein Effekt der stetigen Registrierung eingehender Daten ist die Bestimmung aller Trans-
formationen zwischen diesen, welche ebenfalls Aufschluss {iber die aktuelle Position bei
der Aufnahme der Daten liefert. Dieser Effekt wird auch als Simultanous Localization
and Mapping (kurz. SLAM) bezeichnet. Jedoch gilt auch hier, dass die alleinige Auf-
summierung einer fehlerbehafteten Information schnell zu einer falschen Lokalisierung
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Abbildung 48: Registrierung zweier dreidimensionaler Datenséitze aus dem Pisa Daten-
satz mit Hilfe des ICP Algorithmus.

fiihrt.

Abbildung 48 zeigt die Registrierung zweier realer Punktewolken. Das Ergebnis der Re-
gistrierung kann als Octree dargestellt und zur Navigation verwendet werden. Abbildung
49 hingegen zeigt das resultierende Gesamtmodell der Registrierung des kompletten Pisa
Datensatzes, welcher mit dem 3D Scanner aufgenommen wurde.

Abbildung 49: Registrierung des vollstéandigen Pisa Datensatzes.
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7 Abschlussbetrachtung

Dieses Kapitel présentiert das Restimee dieser Arbeit. Es wird gezeigt was erarbeitet
wurde und welche Problematiken dabei entstanden sind. Ferner sollen Aufgaben und
Ideen definiert werden, welche fiir zukiinftige Ausarbeitungen interessant sind.

7.1 Zusammenfassung

In der zugrunde liegenden Arbeit wurde ein erster Ansatz zur autonomen Navigation
eines UAVs entwickelt und vorgestellt. Es wurden verschiedene Sensorgruppen sowie
zugehorige Algorithmen préasentiert, erlautert und hinsichtlich der Anwendbarkeit ana-
lysiert. Dabei stellte sich heraus, dass visuelle Sensorik zur Abtastung der Umgebung
keineswegs einen sicheren, autonomen Flug ermdglicht. Zwar ist es moglich durch Kom-
bination mit weiterer Inertialsensorik eine Schétzung der Eigenbewegung durchzufiihren,
jedoch kénnen Abtastungen der Umgebung nicht als ,, verlissliche® Information interpre-
tiert werden. Es kann jederzeit vorkommen, dass bei mono-visuellen Verfahren Features
nicht detektiert oder allgemein Korrespondenzen nicht hergestellt werden. Speziell in
USAR Missionen erschweren eventuelle Sicht- oder Beleuchtungseinschrénkungen die
Interpretation der Kameradaten. Aus diesen Griinden wurde zur Umgebungswahrneh-
mung ein Sensor vorgeschlagen, welcher direkte Distanzmessungen durchfiihrt. Dies kann
ein infrarot-basierter, dreidimensionaler Sensor wie die xTion oder die vorgestellte Erwei-
terung eines klassischen Laserscanners sein. Die Wahl des finalen Sensorsystems richtet
sich nach den Anforderungen an das Gesamtgewicht sowie die benotigte Auflosung der
Umgebungsmessung.

Durch die Nutzung allgemein giiltiger Schnittellen des Roboter Betriebssystems ROS
konnte, unabhéngig von der Wahl des endgiiltigen Sensorsystems, ein erster Ansatz zur
Navigation in der dreidimensionalen Umgebung entwickelt werden. Dabei wurde auf
Basis des Movelt! Frameworks ein Pfadplanungsverfahren vorgestellt, welches den Pfad
durch Nutzung zufillig bestimmter Zustinde ermittelt und auf Giiltigkeit iiberpriift.
Die Uberpriifung der Giiltigkeit findet dabei auf einer diskretisierten Darstellung der
abgetasteten Umgebung statt, der Octree Darstellung. Diesbeziiglich wurden ebenfalls
verschiedene Verfahren zum Abfliegen des gefundenen Pfades analysiert sowie ein einfa-
cher abstrakter Regler implementiert.

Auf Basis des hardwareunabhéngigen Navigationsverfahren konnte eine Simulationsum-
gebung eingerichtet werden, welche die Pfadplanung und -regelung mit Hilfe eingehender
Punktewolken, aufgenommen in realen Einsatzszenarien, testet.

Neben der Entwicklung eines allgemeinen Konzeptes zur dreidimensionalen Navigati-
on eines UAVs in Umgebungen ohne GPS Empfang, wurde der vorliegende Prototyp
der Firma Ascending Technologies fiir die Kommunikation mit ROS vorbereitet. Ne-
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ben einem Treiber, welcher grundlegende Steuerbefehle und Sensorinformationen iiber
allgemeine Botschaften austauscht, wurden Algorithmen entwickelt, welche die Eigen-
bewegung des UAVs an Hand der Inertialsensorik schétzen. So ist es moglich das UAV
iiber ROS Komponenten zu steuern und Stautsinformationen abzufragen. Entwickelte
Plugins erméglichen eine Steuerung des UAVs iiber einen Kartenausschnitt der aktu-
ellen Umgebung. Die Pelican kommuniziert {iber das sogenannte ACI Interface, sodass
die finale Umsetzung des Ascending UAVs im TRADR Projekt ebenfalls iiber diesen
Treiber mit ROS kommunizieren kann.

7.2 Ausblick

Im folgenden sollen Arbeitspakete fiir weitere Ausarbeitungen, mit absteigender Wich-
tigkeit, vorgeschlagen werden.

Wahl der finalen Sensorik

Zunachst gilt es die finale Sensorik fiir das UAV, welches autonom im Innenbereich
navigieren soll, festzulegen. Je nach weiterer Verwendung der Daten sollte hier, wie
bereits vorgeschlagen, ein RGB-D Sensor oder ein hochwertiges laser-basiertes Verfahren
gewahlt werden. Daraufhin sollte der Sensor in das Gesamtsystem integriert und die
Kommunikation mit dem ROS System iiberpriift werden. Abschlieflend ist ein geeignetes
Lokalisierungs- oder gar Kartierungsverfahren zu ermitteln. Unter Zuhilfenahme der
Odometrie kann mittels des vorgestellten ICP Verfahren die Position korrigiert und eine
einfache Karte registriert werden. Es bietet sich jedoch an, passende Verfahren aus dem
Stand der Technik[14][42] zu evaluieren und gegebenenfalls zu integrieren.

Evaluierung der dynamischen Navigation

Nach der Wahl eines Sensors und dessen Integration in das Gesamtsystem, sollte
zunéchst in einer abgesicherten, kontrollierten Umgebung die dynamische Navigation
evaluiert werden. Wie bereits in Kapitel 6 erwahnt, bietet das Movelt! Framework die
Option, einen Pfad bei Anderungen der Arbeitsumgebung neu zu berechnen. Ob die Dy-
namik den Anforderungen entspricht, muss in Feldversuchen bestimmt werden. Reicht
die Neuberechnung des Pfades nicht aus, kann das lokale Kartensystem verwendet wer-
den, welches unter dem Namen Dynamic Window (Cube) Approach prasentiert wurde.
Dieses muss auf den gewihlten Sensor abgestimmt werden. Ferner entféllt die Notwen-
digkeit an die Regler-Komponente.
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Optimierung des Reglers

Stellt sich die die dynamische Navigation des Movelt! Frameworks als ausreichend her-
aus, so ist der implementierte Regler zu optimieren. In dieser Arbeit wurde lediglich ein
simuliertes UAV angesteuert. Die Parameter wurden empirisch bestimmt und werden
mit grofler Wahrscheinlichkeit nicht den Anforderungen an einen ruhigen, realen Flug
gerecht. Auch dies sollte in einer kontrollierten, sicheren Testumgebung durchgefiihrt
werden.
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8 Anhang

Dieses Kapitel bildet den Anhang dieser Arbeit. Es werden Informationen zur Planung,
zur Organisation und Statistiken zur Durchfithrung der Arbeit gezeigt.

8.1 Planung der Arbeit

Nach ersten Uberlegungen sollte vorerst eine Schiitzung der Position an Hand der inter-
nen Positionssensorik (IMU, Ultraschall) realisiert werden. AnschlieBend kénnen weitere
Entwicklungen zur Navigation folgen. Vorab wurden folgende Meilensteine geplant, wel-
che Auskunft iiber den Arbeitsverlauf und auch erste Implementierungsideen bieten.

Meilenstein 1: Aufnahme von Testdaten

Ziel dieses Meilensteins ist es, ein Testsystem zu entwickeln, mit dessen Hilfe geniigend
Testdaten zur Evaluation und Implementierung der Algorithmen gesammelt werden
konnen. Dieses Testsystem soll moglichst viele verschiedene Sensoren enthalten bei-
spielsweise zwei Kameras, Laserscanner, Ultraschall und ein Smartphone. Durch ein
Smartphone ist eine ganze Reihe an Positionssensorik (GPS, IMU, Magneotemeter, . .. )
gegeben. Anschlielend konnen optische Mono- und Stereoverfahren, inklusive aktuel-
ler Bewegungsinformationen evaluiert werden. Die Testdaten werden als Bag File zur
Verfiigung gestellt und simulieren somit eine funktionsfdhige Drohne mit géngiger Sen-
sorik. Die zu implementierenden / evaluierenden Algorithmen miissen nicht alle gesam-
melten Sensoren verwenden. Nicht verwendete Sensorinformationen dienen als Referenz
(Ground truth), wie beispielsweise die GPS Daten. Die Testdaten sollen moglichst viele
reale Situationen abbilden beispielsweise Flug durch einen Korridor, Raum, aber auch
Kollisionskurse mit Tiiren, Wéanden, Fenstern, Menschen und typischen Hindernissen.
Jeder Datensatz wird mindestens zweimal aufgenommen, wobei genau definierte Unter-
schiede in den Datensétzen vorkommen (Persistenz).

Update: Das Testsystem wird lediglich zur Aufnahmen der Datensétze, welche Stereo
/ RGB-D Aufnahmen enthalten sollen, genutzt. Fiir die tiblichen Testreihen wird auf
die Drohnen der Firma Parrot (1.0 und 2.0) zuriickgegriffen, da hier ebenfalls géingige
Sensorik, mit Ausnahme eines direkten Tiefenbilds, zur Verfiigung gestellt wird. Der
Vorteil liegt darin, dass die Testdaten unter realistischen Flugbedingungen aufgenommen
werden. Ein weitere Vorteil ist die Erginzung der Testdaten um reale Steuerbefehle,
welche an die Drohne gesendet werden. Diese Steuerbefehle werden h&éufig zur einer
initialen Schitzung des Bewegungsmodells verwendet.
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Meilenstein 2: Grundlegende Steuerung

Der vorhandene ROS Knoten fiir die Nifti-Drohne ist in der Lage, GPS Wegpunkte zu
verarbeiten und die Sensorinformationen zur Verfiigung zu stellen. Diese Funktionalitét
soll auch auf den Ascending Drohnen gegeben sein. Zu dem ist ein manuelles Setzen der
Geschwindigkeiten erforderlich damit die UAVs iiber ROS gesteuert werden kénnen. Da-
bei sollen nur standardisierte ROS Botschaften (Twist, IMU) verwendet werden, so dass
die entwickelte Software moglichst hardwareunabhéingig ist. Auch die Sensorinformatio-
nen sollen iiber Standardbotschaften gesendet werden. Somit kann entwickelte Software
einerseits in der Simulation und anschlieBend auf dem finalen System getestet werden.

Meilenstein 3: Odometrie

Voraussetzung: M1 bzw. M2

Die Sensorwerte der Drohne sollen fusioniert und gefiltert werden. Anschliefend soll
daraus eine Transformation berechnet und der ROS Umgebung zur Verfiigung gestellt
werden. Uber diese Transformation kann das Bewegungsmodell der Drohne geschiitzt
werden. Voraussetzung fiir Kartierung, Lokalisierung und Navigation.

Meilenstein 4: SLAM

Voraussetzung: M3

Ziel von Meilenstein 3 ist die Erstellung einer groben Karte der Umgebung. Diese Karte
dient nicht zur detaillierten Abbildung der Umgebung, sondern lediglich zur Navigation
und Lokalisierung (Trennung von menschlicher und maschinellen Karte). Dazu kann bei-
spielsweise GraphSlam verwendet werden. Das Verfahren wurde schon in 2D implemen-
tiert und liefert eine effiziente Berechnung der Umgebung sowie eine akkurate Schéatzung
der Position. Das Verfahren basiert auf einer Matrix, deren Dimension der Grofle Grofie
der Karte entspricht, zusétzlich einer Zeile / Spalte fiir die Positionsvorhersage. Jeder
Sensor Wert oder jede Bewegungsinformation ist eine Addition in dem entsprechenden
Matrixelement. Um die Berechnungen performant zu halten, soll die Karte als Octo-Map
gespeichert werden. Die Punkte in der Cloud haben dann bspw. eine Gréfle von 5Scm.
Das ist zur Lokalisierung und Navigation vollig ausreichend und reduziert eine 5 Meter
Umgebung aus eine 100x100x100 Cloud.

Wenn auf das PTAM Verfahren gesetzt wird, ist die Karte bereits gegeben. Wird Stereo
Vision genutzt muss ein Cloud Matching zur Bildung der Karte genutzt werden. Laut
DOW WP1 kann bereits eine Karte der Umgebung zur Verfiigung stehen.
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Meilenstein 5: Lokalisierung

Voraussetzung: M3

Dieser Meilenstein dient zur Lokalisierung in einer bekannten Umgebung. Die vorhan-
dene Karte muss gefiltert werden um auch in einer OctTree Darstellung vorzuliegen.
Anschlieflend soll ein 6D Partikelfilter realisiert werden, der an Hand kontinuierlicher
Messung die Position des Roboters in der Umgebung schétzt.

Meilenstein 6: Pfadplanung (Global)

Voraussetzung: M4 oder M5, wenn Karte vorhanden

Ziel dieses Meilensteins ist es, einen Pfad in der Umgebung zu planen. Dazu soll ein
Suchalgorithmus auf Basis einer Baumstruktur verwendet werden, da auf Grund der
hohen Dimensionen, welche durch die Bewegung im dreidimensionalen Raum entstehen,
hohe Rechen- und Suchzeiten entstehen kénnen. Das Finden eines optimalen Pfades ist
vorerst nicht von hoher Prioritdt. Der globale Pfad dient zur Orientierung, beachtet
jedoch keine dynamischen Hindernisse.

Meilenstein 7: Navigation

Voraussetzung: M6

Dieser Meilenstein beschreibt die Fihigkeit zum Abfliegen eines gegeben Pfads. Dabei
miissen auch dynamische Hindernisse beriicksichtigt werden, da hier die Steuerbefehle
an die Drohne gesendet werden sollen. Es lassen sich folgende Teilziele definieren:

e Reglerentwurf zur Weitergabe der Bewegungsinformationen an die Motoren.
e Anfliegen einer relativen Position. Bspw. 10 Meter vorwérts

e Kollisionsvermeidung: Ein Ansatz, im Vergleich zum Navigation-Stack, ware die
Erstellung einer lokalen Karte aus aktuellen Sensorinformationen. Hier werden dy-
namische Anderungen beriicksichtigt. AnschlieBend kann ein Dynamic Cube Ver-
fahren entwickelt werden. Das Verfahren basiert auf dem bekannten Dynamic Win-
dow Verfahren, beriicksichtigt jedoch auch die Bewegungen im 3D Raum. Alterna-
tiv kann ein primitiver Ansatz realisiert werden. Die Drohne wird frontal mit einer
LED (sichtbar oder IR) ausgestattet. Diese LED kann auch batteriebetrieben als
Modul angeklebt werden. Néhert sich die Drohne einem Hindernis, wird sich auf
dem Kamerabild ein Lichtkreis bilden, welcher in Relation zur Distanz immer klei-
ner und heller werden wird. Diese Lichtreflexionen lassen sich im Bild detektieren
und durch einen einfachen Regler kann der Lichtkegel umflogen werden.

89



Die Planung der Meilensteine bietet die Option, dass SLAM Verfahren optional zu ent-
wickeln, sofern eine 3D Karte der Umgebung vorliegt. In wie weit die Implementierung
von SLAM notwendig ist, hangt vom gewihlten Verfahren ab (siche Kapitel 2) ab. Es
ist jedoch davon auszugehen, dass M4 oder M5 zu realisieren ist.

Meilenstein 8: Tracking

Voraussetzung: M7.1, M7.2 Auf Grund von Informationen der Feuerwehr, wére es im
Szenario hilfreich, wenn das UAV der Hundestaffel folgen kann. Ziel ist es, eine optische
Verfolgung auf Grund charakteristischer Bildmerkmale (Farbe der Weste eines Hunds)
zu realisieren.

8.2 Aufwandsanalyse

Dieser Abschnitt gibt Aufschluss, was zum Ende der Arbeit erreicht wurde und wie
viele Stunden dafiir aufgebracht wurden. Tabelle 4 zeigt die prozentuale Umsetzung
der zuvor geplanten Meilensteine zum Ende der Bearbeitungszeit. Lokalisierung und
Kollisionsvermeidung wurden ansatzweise umgesetzt, da abstrakte Verfahren vorgestellt
wurden, welche speziell fiir die finale Sensorgruppe gewéhlt und implementiert werden
miissen.

Meilenstein | Beschreibung Fortschritt | Notwendigkeit

M1 Aufnahme von Testdaten | 100 % Pflicht

M2 Grundlegende Steuerung | 100 % Pflicht

M3 Odometrie 100 % Pflicht

M4 SLAM 20 % Optional (verfahrensabhéngig)
M5 Lokalisierung 30 % Optional (verfahrensabhéngig)
M6 Pfadplanung (global) 100 % Pflicht

M7.1 Regelung 100 % Pflicht

M7.2 Relative Bewegung 100 % Pflicht

M7.3 Kollisionsvermeidung 30 % Pflicht

M8 Tracking 0% Optional

Tabelle 4: Abschlussstand der geplanten Meilensteine

8.2.1 Quellcode

Tabelle 5 zeigt die Anzahl geschriebener Quellcodezeilen fiir eigens implementierte ROS
Pakete. Betrachtet man nun im Vergleich die Anzahl wiederverwendeter ROS Pakete,
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wie Tabelle 6 zeigt, wird deutlich wie , wenig* Quellcode geschrieben werden muss und
warum Konfigurationen zur Verkniipfung von Paketen benutzt werden.

Sprache Dateien | Leerzeilen | Kommentarzeilen | Codezeilen
C/C++ 9 2344 1891 9131
C/C++ Header 44 963 3198 456
Python 6 53 24 154
CMake 35 265 644 627
XML 28 139 104 506

Tabelle 5: Entwickelter Quellcode. XML Dateien sind notwendig fiir Paketkonfiguratio-
nen und -verkniipfungen.

Herkunkft ‘ Anzahl Pakete
Eigene Implementierung 17

ROS Community 8

ROS Betriebssystem >> 63

Tabelle 6: Anzahl verwendeter ROS Pakete. Die Anzahl der von ROS verwendeten Pake-
te lasst sich auf Grund rekursiver Abhéngigkeiten nur schwer ermitteln. Hier
beispielhaft angegeben durch das sfm Paket, welches 63 Pakete des Systems
nutzt.

8.2.2 Aufgebrachte Stunden

Abbildung 50 zeigt den Verlauf der geleisteten Stunden. Das Priifungsamt sieht fiir die
Durchfithrung der Masterarbeit 30 Leistungspunkte voraus. Dies entspricht einer ge-
samten Arbeitszeit von 900 Stunden. Auf Grund von Nebenbeschéftigungen wurden fiir
die Masterarbeit eine wochentliche Arbeitszeit von ca. 20 Stunden eingeplant. Dies ent-
spricht bei einer Durchfithrungsdauer von 50 Wochen 1000 geplanten Stunden. Ebenfalls
sichtbar sind die Phasen, zu welcher Zeit welche Thematik behandelt wurden sowie die
Begriindungen von Ausreiflern im Stundenverlauf.
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Abbildung 50: Aufstellung der geleisteten Stunden
8.3 Vergleich: Sequentielle zu parallele Implementierung

In diesem Abschnitt soll der Vergleich zwischen der normalen Implementierung und einer
parallelen Implementierung vorgestellt werden.

Zum Vergleich wurden in jeder Implementierungsvariante ein bereits entzerrter Daten-
satz mit einer Auflésung von 1344x372 Pixeln verwendet. Die Berechnungsdauer ist stark
abhéngig von der Anzahl der gefunden Features und der Auflésung der Eingabebilder.
Zum Vergleich wurde der OpticalFlow Feature Matcher benutzt, welcher auf den Test-
daten 4091 Features detektiert.

Verfahren ‘ Berechnungsdauer sequentell ‘ Berechnungsdauer parallel
Optical Flow Matching 635 ms 635 ms

Freak Feature Matching 3s 1.83 s

Lin. Triangulation 16 ms Tms

Tabelle 7: Vergleich: Sequentielle zu paralleler Implementierung des Structure from Mo-
tion Frameworks

Die Funktionen der OpenCV calcOpticalFlow(...) und radiusSearch(...) sind nicht paral-
lelisierbar, da es nur ein einzelner Funktionsaufruf ist. Diese beiden Funktionen benétigen
jedoch, mit dem oben genannten Datensatz, eine Rechenzeit von 0,21s + 0,40s. Somit
ist eine Optimierung des optischen Flusses nicht moéglich. Das Freak Feature Matching
ldsst sich auf Grund der vorherigen Featuresuche und Deskriptorberechnung, welche un-
abhéngig in beiden Teilbildern durchgefiihrt werden muss, sehr gut parallelisieren. Auch
die Triangulation lasst sich durch parallelisierte Schleifendurchldufe auf festen Indexbe-
reichen optimieren.
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